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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

HAVAALANLARI KAPLAMALI SAHALARINDA OLUSAN YUZEY
KUSURLARININ DERIN OGRENME iLE TESPIT EDILMESI

Yasin YILDIRIM
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Nuriye KABAKUS

Amag: Bu calismanin amaci, havaalani pist, apron ve taksi yollarinda meydana gelen yiizey
catlaklart vb. deformasyonlarin, yapay zeka tabanli derin 6grenme modeli YOLOv11
kullanilarak hizli, dogru ve otomatik bir sekilde tespit edilmesini saglamaktir. Bdylece,
geleneksel manuel inceleme yontemlerinde goriilen zaman kaybi, yiiksek hata orani ve 6znellik
gibi sorunlara alternatif bir ¢6ziim gelistirilmesi hedeflenmistir.

Yontem: Calismada Tiirkiye’nin farkli havaalanlarindan elde edilen 1000 adet goriintii (650
hasarsiz, 350 hasarli) ile veri tabani olusturulmustur. Goriintiiler iPhone 11 cihaz1 ile
fotograflanmistir. Veriler 6n islemden gecirilerek YOLOv11 mimarisiyle egitilmis ve test
edilmistir. Model performanst mAP, ToU, precision-recall gibi degerlendirme parametreleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

Bulgular: Elde edilen sonuglar, YOLOvI1 tabanli modelin gergek saha kosullarinda yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik ile ¢atlak ve yama deformasyon tespitini yapabildigini gostermistir.
Model, sinirli sayida ancak cesitli yapiya sahip veri ile egitilmesine ragmen pratik
uygulamalarda basarili performans sergilemistir.

Sonug: Gelistirilen derin 6grenme tabanli sistem, havaalani kaplamali saha yonetiminde bakim-
onarim siire¢lerinin dijitallesmesine katki saglayarak, ugus giivenligini artirmakta ve islevsel
maliyetlerin diisiiriilmesine olanak tanimaktadir. Calisma, gelecekte gercek zamanli denetim
sistemleri, genis veri setleriyle model iyilestirme ve entegre bakim yonetimi uygulamalari i¢in
temel olusturacak niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: yapay zeka, derin 6grenme, YOLOv11, havaalani kaplamali saha, ¢atlak
tespiti, bakim yonetimi.

Eyliil 2025, 126 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

DETECTION OF SURFACE DEFECTS IN PAVED AREAS OF AIRPORTS USING
DEEP LEARNING

Yasin YILDIRIM
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Nuriye KABAKUS

Purpose: The aim of this study is to provide fast, accurate and automatic detection of surface
cracks and deformations on airport runways, aprons and taxiways, using the artificial
intelligence based on deep learning model YOLOv11. Thus, it is aimed to develop an
alternative solution to the problems such as time loss, margin of error and subjectivity, caused
by traditional manual inspection methods.

Method: In this study, a database was created with 1000 images (650 undamaged and 350
damaged), obtained from different airports in Turkiye. The images were photographed with
iPhone 11. The data was preprocessed, trained, and tested with the YOLOvV11 architecture.
Model performance was evaluated using metrics such as mAP, loU, and precision-recall.

Findings: The results show that the YOLOv1l-based model is capable of crack and
deformation detection with high accuracy and reliability under real field conditions. The model
performed well in practical applications despite being trained with a limited number of data
with diverse structure.

Results: The developed deep learning-based system contributes to the digitalization of
maintenance and repair processes in airport paved area management, increasing flight safety
and reducing operational costs. The study lays the foundation for future real-time inspection
systems, model improvement with large data sets and integrated maintenance management
applications.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, YOLOv1l1, airport paved area, crack
detection, maintenance management.

September 2025, 126 pages
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GIRIS

Havacilik sektorii, kiiresel dlgekte artan yolcu ve yiik trafigiyle birlikte son yillarda
Oonemli bir biiyiime ivmesi yakalamistir. Bu biiylime, sadece hava araclarinin teknolojik
gelisimiyle smirli kalmamakta; ayn1 zamanda havaalani altyapilarinin, 6zellikle de pist,
taksiyolu ve apron gibi kaplamali saha alanlarinin siirekli ve giivenli bir sekilde hizmet verebilir
olmasini da gerekli kilmaktadir. Ticari ve askeri havacilik operasyonlarinin zamaninda, giivenli
ve aksamadan gergeklestirilebilmesi i¢in bu alanlarin yapisal biitiinliigliniin korunmasi biiyiik
Oonem tasimaktadir. Zira bu yiizeylerde meydana gelen kiigiik bir ¢atlak veya deformasyon dahi,
operasyonel aksamalarin yani sira ucus giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atabilmekte ve

yabanci madde hasari riski olusturarak can ve mal kaybina yol acabilmektedir.

Havacilik sektoriinde ugus giivenligi en iist diizeyde tutulmasi gereken bir dnceliktir. Bu
baglamda, havaalani altyapisinda yer alan kaplamali saha ylizeylerinin diizenli olarak
denetlenmesi ve yiizey kusurlarinin erken asamada tespit edilmesi gerekmektedir. Glinlimiizde
yaygin olarak kullanilan manuel denetim yontemleri, yogun is giicli gerektirmesi, uzmanliga
bagimliligi ve 6znel degerlendirmelere agik olmasi gibi nedenlerle sinirh bir giivenilirlige
sahiptir. Ayn1 zamanda, bu yontemlerin uygulanmasi zaman alicidir ve 6zellikle genis yiizey
alanlarina sahip havalimanlarinda operasyonel verimliligi olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle,

daha hizli, dogru, nesnel ve tekrarlanabilir sistemlere olan ihtiyag her gecen giin artmaktadir.

Son yillarda dijital teknolojilerin, 6zellikle de yapay zeka ve derin 6grenme tabanl
sistemlerin, bircok sektdrde oldugu gibi havacilikta da uygulanmaya baglanmasi, bu alandaki
potansiyel problemlere ¢oziim iliretme noktasinda umut verici gelismeler ortaya koymaktadir.
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN — Convolutional Neural Networks) mimarisi, 6zellikle goriintii
verileri lizerinden anlamli desenleri ¢ikarma ve siniflandirma becerisi ile ¢atlak gibi yiizey
kusurlarinin tespitinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bu mimariye dayali olarak gelistirilen
YOLO (You Only Look Once) algoritmalari, nesne tanima problemlerinde gercek zamanli,
yiiksek dogruluklu sonuglar sunmasi nedeniyle literatiirde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu
baglamda, YOLOvl1l gibi gilincel modellerin havaalam1 kaplamali saha yiizeylerinde
kullanilabilirliginin aragtirtlmast hem bilimsel hem de pratik agidan ©nemli katkilar

saglayacaktir.

Havaalani altyapilarinda meydana gelen catlaklar, genel olarak kaplama malzemesinin

yaslanmasi, agir trafik yiikii, sicaklik degisimleri, zayif drenaj sistemleri veya yapim hatalari



gibi nedenlerden kaynaklanmaktadir. Bu catlaklarin zamaninda tespiti ve onarilmasi, daha
biiyiik ve maliyetli deformasyonlarin 6niine gecilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, erken
miidahale stratejileri, pistlerin kullanim 6mriinli uzatmakta ve isletmecilerin bakim-onarim
maliyetlerini minimize etmektedir. Bu noktada, catlaklarin otomatik olarak tespit edilmesi
amaciyla yapay zeka tabanli sistemlerin kullanilmas1 hem stirdiiriilebilirlik hem de glivenlik

acisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Bu c¢alismanin temel motivasyonu, mevcut manuel yontemlerin eksikliklerini
giderebilecek, hizli ve yiiksek dogrulukla calisabilen otomatik bir catlak tespit sistemi
gelistirmektir. Bu kapsamda, Tiirkiye'deki cesitli havaalanlarindan elde edilen pist, apron ve
taksiyolu goriintiileri kullanilarak 6zel bir veri seti olusturulmus ve YOLOvI11 algoritmast ile
egitilmis bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Veri seti, 650 adet hasarsiz ve 350 adet
hasarli goriintiiden olusmakta olup, tiim goriintiiler iPhone 11 marka cihazla dogal kosullar
altinda sahada ¢ekilmistir. Goriintiilerin iglenmesi, boyutlandirilmasi, etiketlenmesi ve

siiflandirilmasi siireglerinde modern goriintii isleme tekniklerinden yararlanilmistir.

Modelin basarimi, yaygin olarak kullanilan mAP (mean Average Precision), IoU
(Intersection over Union), precision-recall gibi metrikler iizerinden test edilmistir. Ayrica,
modelin saha kosullarinda uygulanabilirligi, geleneksel yontemlerle yapilan denetimlerle
karsilastirilarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme tabanli bu sistemin

havaalani isletmeciligi agisindan pratikte kullanilabilirligini ve glivenilirligini gostermektedir.
Bu baglamda calisma, su temel hedefleri gerceklestirmeyi amaglamaktadir:

+ Kaplamali saha yiizeylerinden elde edilen goriintillerin derin O6grenme
yontemleriyle analiz edilmesi,

*  YOLOv11 mimarisinin havaalani ¢atlak tespitine uygulanabilirliginin arastirilmast,

*  Otomatik catlak tespiti sisteminin dogruluk performansinin belirlenmesi ve manuel
yontemlerle karsilastirilmast,

* Havaalani isletmeciligi agisindan stirdiirtilebilir, diisiik maliyetli ve giivenilir bir

bakim-onarim stratejisine katki saglanmas.

Arastirmanin ortaya koyacagi bulgularin, yalnizca Tiirkiye'deki havaalanlariyla sinirlt
kalmay1p, kiiresel dlgekte benzer altyapilara sahip sivil ve askeri havalimanlari i¢in de yol
gosterici olmas1 beklenmektedir. Ayrica, ¢alisma sonucunda gelistirilecek olan otomatik
sistemin, ucus glvenligini artirmasinin yani sira, bakim siireclerinin dijitallestirilmesine ve
kaynaklarin daha verimli kullanilmasina katki saglamasi hedeflenmektedir. Bu yoniiyle
aragtirma, akademik alana 6zgiin bir katki sunmakta; ayn1 zamanda endiistriyel uygulamalara

dogrudan entegre edilebilecek nitelikte yenilik¢i bir ¢6ziim Onerisi sunmaktadir.

2



KURAMSAL TEMELLER

Yirmi birinci yilizyilda teknolojik ilerlemelerin bas dondiiriicii hizda gelismesi, zaman
kavramin1 toplumsal yasamda en kiymetli unsurlardan biri haline getirmistir. Bu durum,
Ozellikle ulagim ve iletisim sistemlerinin énemini artirmis, bireylerin ve toplumlarin erigim
ihtiyaglarii karsilamada hava ulasimini 6n plana ¢ikarmistir. Hava ulasimi; hiz, konfor ve
giivenlik avantajlar1 sayesinde diinya genelinde giderek daha fazla tercih edilmekte, bu da
havacilik sektoriinde ciddi bir biiyiime ve doniisiime yol agmaktadir. Bu biiylimeyle birlikte,
havaalanlarinin operasyonel verimliliklerinin artirilmasi ve ugus giivenliginin saglanmasi i¢in
altyapt yatirimlar1 siirekli olarak gelistirilmekte; ucak govdelerinin biiylimesi, tasima
kapasitelerinin artmast gibi gelismeler havaalanlarinin daha biiyiik, teknik olarak daha

donanimli1 ve siirdiiriilebilir sistemlerle yeniden yapilandirilmasini zorunlu kilmaktadir.

Havacilik tarihi, insanligin u¢gma arzusunun c¢ok eski ¢caglara dayandigini ve bu arzunun
mitolojik anlatilardan giiniimiiz teknolojisine uzanan bir siireci kapsadigini ortaya koymaktadir.
Ik ugus fikrinin izleri Antik Yunan mitolojisinde Daidalos ve Ikarusun balmumu ve kus
tilylinden yaptiklar kanatlarla ger¢eklestirdikleri efsanevi kacis Oykiisiine kadar uzanmaktadir
(Cartwright,2016). Gergeklestirilen ilk somut girisimlerden biri ise 9. yiizyilda Ibn Firnas’m
kartal tiiylerinden yaptig1 kanatlarla gerceklestirdigi ugus denemesidir (S1girc1,2025). Benzer
sekilde, 10. yiizyi1lda Cevheri’nin cami minaresinden tahta kanatlarla gergeklestirdigi atlayis da
erken dénem havacilik ¢abalarinin trajik bir 6rnegidir (Kilig,1993). Osmanli doneminde ise 17.
yiizyilda Hezarfen Ahmet Celebi’nin Galata Kulesi’nden Uskiidar’a kadar siiziildiigii ugusu ve
Lagarl Hasan Celebi’nin barutla ¢alisan roketle yiikselip denize inisi, havacilik tarihinin ilging
ve dikkat ¢ekici girisimleri arasinda yer almaktadir (S1girc1,2025). Daha sonra Roger Bacon ve
Leonardo da Vinci (Kaya vd,2020) gibi bilim insanlar1 aerodinamik prensipler iizerine teorik
calismalar yapmis, 18. yiizyilda Montgolfier kardesler ilk balon ugusunu gerceklestirmistir
(Kaya vd,2020). 19. yiizyilda Otto Lilienthal’in ger¢eklestirdigi 2000°den fazla plandr ugusu
(Oztiirk,2021), Wright Kardesler’in 1903 yilinda ilk kontrollii motorlu ugusu basarmasinda
ilham kaynagi olmustur (Crouch, 1998). Modern havaciligin bu ilk adimlarini takip eden
stirecte, teknolojik gelismeler savaglar, ekonomik ihtiyaglar ve uluslararasi diizenlemelerle
ivme kazanmig; 1911°de havaciliin savas arac1 olarak kullanilmasiyla birlikte sektor stratejik

bir konum elde etmistir (Glinesen,2003).



Hava Ulasimi ve Havaalam Miihendisligi

Havaalanlari, ugus operasyonlarinin giivenli ve etkin bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in
yiiksek kaliteli pistler, taksi yollar1 ve apronlardan olusan kaplamali sahalara sahiptir. Bu
sahalarin miithendislik karakteristikleri ve yiizey konforu, Havaalan1 Miihendisliginin en hassas

konularindadir.

Ugak teknolojilerindeki hizli gelisim hem askeri hem de ticari uguslarin sayisini ve
kalitesini artirmis, bu ¢cercevede ugaklarin kullanmis oldugu altyapilarin da yiiksek kalitede insa
edilmesi, tesiste ucus trafigi devam ettigi siirece bakimli ve hizmete hazir tutulmasi 6nem arz

etmistir.

Havaalant kaplamali sahalarindan farkli kisimlardan islevlerine gore farkli
performanslar beklenmektedir. Ornegin pistte inis-kalkis ve taksi hareketleri sirasinda ugaklarm
frenleme performansi agisindan kaymaya karsi iyi bir direng ve yeterli bir drenaj, teker
yiiklerinin kaplamaya uyguladig: yiike kars1 yeterli dayanim gerekmektedir. Bununla beraber
ucus konforunu etkilemeyecek ve ugaklarin hassas elektronik cihazlarina zarar vermeyecek
yiizey piiriizliiligl ve kaplama kalitesi havaalan1 miihendisliginin ¢6zmesi gereken problem
sahalarindandir. Trafigin daha yavas seyrettigi, dinamik ve statik yiiklerin ve bu yiiklerin
meydana getirdigi deformasyonlarin daha fazla hissedildigi park sahalarinda ise ana gereksinim

kaplamaya uygulanan yiiklerin emniyetle tagimabilmesidir.

Ozellikle jet motorlarmm kullanimi ile YAMAHA (Yabanci Madde Hasarr)
iiretmeyecek, yiizey kalitesi bakimindan kusursuza yakin PAT (Pist-Apron-Taksiyolu) sahalari
insa edilmeye baslanmis, bu sahalarin siirekli trafige acgik tutulmasi hava alani igletmeciliginin
en Oonemli gorevlerinden birisi olmustur. Cok yliksek maliyetler olusturan yapim ve bakim
operasyonlari, ¢cok yliksek biitcelere satin alinan hava tasitlarinin emniyetli bir sekilde

gorevlerini yerine getirmesi icin kritik bir role sahiptir.

Ulkemizde Havacihk

Diinya iizerinde havacilik sektdriinde yasanan geligsmelere iilkemiz hizli bir reaksiyon
gdstermis, Osmanli Imparatorlugu havacilikla ilgili ilk resmi girisimini baglatarak Osmanh
Hava Kuvvetleri’ni (Tayyare Boliigii) yani bugiinkii Tiirk Hava Kuvvetlerini kurmustur. Ilk
sivil havacilik faaliyetleri ise 1912 yilinda Istanbul Sefakdy’de iki hangar ve kiigiik bir
meydanda baslamistir. 16 Subat 1925 tarihinde “Tiirk Tayyare Cemiyeti” ile Tiirk sivil
havaciliginin temellerini atilmig, bu kurum sonrasinda “Tiirk Hava Kurumu” adini almistir

(THK, t.y.-a).



Ik yerli ugak (Vecihi K-VI) Vecihi Hiirkus tarafindan imal edilmis ve 28 Ocak 1925
tarihinde ilk ugus gergeklesmistir (THK, t.y.-b).

1925 yilinda Tayyare ve Motor Tiirk A.S. (TOMTAS) adi altinda bir ugak iiretim sirketi
kuruldu ve Kayseri’de 6 Ekim 1926 tarihinde ucak iiretimine baglandi ve 200 civarinda ugak

iiretildi (THK, t.y.-b).

20 Mayis 1933 tarih 2186 sayil1 Hava Yollar1 Devlet Isletme Idaresi Teskilat1 Hakkinda
Kanunla “Havayollar1 Devlet Isletme Idaresi” (Bugiinkii adiyla Tiirk Hava Yollar1) Milli
Savunma Bakanligi’na bagli olarak 180.000 TL biitge, 5 ucak ve 24 personel ile kurulmus ve
Tiirkiye’de tasimacilik yapmak ve sivil hava yollar1 kurmak ile gérevlendirilmis, ilk ugus da

Istanbul-Ankara arasinda gerceklesmistir (THY, t.y.-a).

1943 yilina gelindiginde Devlet Havayollar tarafindan; 36 adet ucak ve 200 personel
ile Istanbul, Eskisehir, Ankara, izmir, Bursa, Elaz1, Erzurum, Kayseri ve Adana Havaalani
olmak iizere 9 havaalanina seferler diizenlenmistir (DHMI,2021). 12 Subat 1947 tarihinde ise
Devlet Hava Yollarnn (Tirk Hava Yollar1) tarafindan ilk dis hat ugusumuz Atina’ya
gerceklestirilmistir (THY, t.y.-a).

Tiirkiye’de havacilik sektorii son 20 yilda biiytik bir ilerleme kaydetmis, 2003 yilinda
26 adet hava alan1 varken bu say1 2024 yil1 itibariyle 60’a ulagsmistir (SHGM,2025). Bu hava
alanlarmin 37’sinde uluslararasi uguslar gergeklestirilmektedir. Bu tesislere ilave olarak 18 adet

askeri hava ussu sadece Tirk Hava Kuvvetleri tarafindan kullanilmaktadir.

Tiirkiye'de sivil hava tasimacilig1 faaliyetlerinin yuriitiildiigii havaalanlarinin sayisal

durumu ve iilke genelindeki dagilimi, Tablo 1'de sistematik olarak sunulmustur.

Tablo 1. Ulkemizde Bulunan Sivil Trafige A¢ik Olan Hava Alanlar1 (SHGM,2025)

. . 5xE A/S 2xE
1  Istanbul Yeni H/A 2018 S 32 Konya H/A 2000

2  Adana Sakirpaga* H/A 1937 S E 33 Malatya H/A 1941 A/S 2xE
3 Adiyaman H/A 1998 34 Mardin H/A 1999 S

4 Agrt Ahmed-i Hani H/A 1997 S R 35 Mugla Dalaman H/A 1981 AJS R
5

6

w
Ry

Amasya Merzifon H/A 2008 A/S 2xE 36 MuglaMilas-Bodrum 1998 A/S 2xR

Ankara Esenboga H/A 1955 S 2xE 37 MusH/A 1992  A/S
7 Antalya H/A 1960 A/S E-R-R 38 Ef;{seh‘r Kapadokya —;q95 g R
8 Edremit Koca SeyitH/A 1997 S R 39  Ordu- Giresun H/A 2015 S E
9  Balikesir Merkez H/A 1998 AJS E 40 Rize- Artvin H/A 2022




Tablo 1. (devami)

10  Batman H/A 1998 AIS E 41 Ef;fsun (arsamba 1998 S R
11 Bing6l H/A 2013 Sivil R 42  Siirt H/IA 1994 S R
12 Bursa Yenisehir H/A 2000 S 2xR 43 Sinop H/A 1993 S R
13 g?;akkale Gokeeada  H319 g R 44 SivasNuri Demirag 1957 S
14 Eij‘g\akkale Gelibolu 1995 A/S R 45 Sanlwrfa GAP H/A 2007 S R
15 Denizli Cardak /A 1991 S B 45 aﬁak Serafettin Elei 553 g R
16  Diyarbakir H/A 1952 A/S 2xR 47 Corlu Atatiirk H/A 1998 A/S R
17 Elazig H/A 1940 A/S 2xR 48 Tokat H/A 1995 S R
Erzincan Yildirim AJS E E
18 Akbulut H/A 1988 49  Trabzon H/A 1957 S
19  Erzurum H/A 1966 A/S E-R 50 Usak H/A 1998 A/S R
20 Gaziantep H/A 1976 S R 51 Van Ferit Melen H/A 1943 A/S E
gy YiksckovaSelahaddin 515 g R 5y gapihaGokeenH/A 2000 s 2XR
Eyyubi H/A
22 Hatay H/A 2007 S R 53  Gazipasa-Alanya H/A 2009 S R
23 Igdir §eh1t Biilent Aydin 2012 S R 54 Eskisehir Hasan 1989 S R
Havalimani Polatkan
Isparta Siileyman R
24 Demirel 1997 S R 55  Aydin Cildir H/A 1958 S
25 Istanbul Atatirk H/A * 1953 S R-R-E 56 Istanbul Hezarfen H/A 1992 S E
26 [mrAdnanMenderes 9g7 s ER 57 ImirSclukEfesH/A 1993 S ©
27 Kahramanmaras H/A 1996 S 58 Zafer H/A 2012 S R
28 Kars Harakani H/A 1988 S 2xE 59 Z. Caycuma H/A 1999 S R
29 Kastamonu H/A 2013 S E 60 Cukurova H/A 2024 S 2XR
30  Kayseri Erkilet H/A 1998 A/s R 01 BursavunuseliH/A 1940 A/ E
Havaalanr*
31 Kocaeli Cengiz Topel 2011 AJS R 62  Sivrihisar Havacilik 2014 S E
H/A Merkezi*

Tiirkiye'deki 6nemli havalimanlarina ait mevcut fiziki altyap1 ve konum 6zelliklerini
yansitan hava fotograflar1 sirasiyla Sekil 1'de Istanbul Yeni Havalimani, Sekil 2°de Ankara

Esenboga Havalimani ve Sekil 3’te Ordu-Giresun Havalimani i¢in sunulmustur.

Sekil 1. Istanbul Yeni Havalimani hava fotografi (Koker, 2018)



Sekil 3. Ordu-Giresun Havalimani hava fotografi (DHMI. t.y.-b)

Hava tagimaciliginin iilkemizdeki son yillardaki gelisiminin ucak trafigi bazinda analizi
yapilacak olursa 2002 yil1 ugus trafigi aralik ay1 sonu itibariyle 532.531 iken, bu rakam 2007
yilinda 935.567, 2012 yilinda 1.376.486, 2017 yilinda 1.914.017, 2022 yil1 aralik ay1 sonu
itibariyle 1.885.525 olarak gerceklesmistir. 2024 yilinda ise bu rakam 2.290.581 toplam ugus
sayisina ulasmustir (DHMI, 2025).

Tiirk Havaciliginin geldigi noktay1 bir bagka carpici drnekle izah edecek olursak, 2018
yilinda hizmete agilan Istanbul Yeni Havaalan1 Avrupa’nin en biiyiik havaalani olmakla beraber
2022, 2023 ve 2024 yillarinda giinliik ortalama 1.401 ucus ile Avrupa'nin en ¢ok ucus
gerceklestirilen uluslararasi havalimani olmustur (SHGM, 2025). Ulkemiz halihazirda giinliik

ortalama 3.140 ucus ile Avrupa’da 6’nc1 siradadir.

Antalya Havalimani'nda 03 Agustos 2024 giinii i¢ hatta 130, dis hatta 1.087 olmak iizere
toplamda 1.217 ucgak trafigine hizmet verilerek yeni bir rekora imza atildi. Antalya
Havalimani'n1 04.08.2024 tarihinde 102.755’1 dis hatlar olmak {izere toplam 223 bin 217 yolcu
kullanmustir (Simsek ve Ozdemir Tosun, 2025). Tiirkiye’de son 22 yilda gergeklesen ucak

trafigi ve yolcu sayilar1 Tablo 2‘de verilmistir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Uluslararas%C4%B1_havaliman%C4%B1

Tablo 2. Ulkemizde Yillara Gore Olusan Ucus Trafigi ve Yolcu Sayilar1 Tablosu (DHMI,
2025)

2002 8.729.279  25.054.613 0 33.783.892 157.953 218.626 155.952 532.531
2003 9.147.439  25.296.216 0  34.443.655 156.582 218.405 154.218 529.205
2004 14.460.864  30.596.507 0  45.057.371 196.207 253.286 191.056 640.549
2005 20.529.469  35.042.957 547.046  56.119.472  265.113  286.867 206.003 757.983
2006 28.774.857  32.880.802 616.217  62.271.876 341.262  286.139 224,774 852.175
2007 31.940.341  38.347.191 418.731  70.715.263  365.177 323.291 247.099 935.567
2008 35.832.776  43.605.513 449.091  79.887.380 385.764  356.001 269.172  1.010.937
2009 41.226.959  44.281.549 492.835  86.001.343 419.422  369.047 277.584  1.066.053
2010 50.575.426  52.224.966 736.121 103.536.513 497.862 421.549 293.714  1.213.125
2011 58.258.324  59.362.145 671.531 118.292.000 579.488 462.881 292.816  1.335.185
2012 64.721.316  65.630.304 677.896 131.029.516 600.818  492.229 283.439  1.376.486
2013 76.148.526  73.281.895 565.447 149.995.868 682.685 541.110 281.178  1.504.973
2014 85.416.166  80.304.068 461.105 166.181.339  754.259  591.695 333.017 1.678.971
2015 97.041.210  84.033.321 362.473 181.437.004 832.958 623.715 358.285  1.814.958

2016 102.499.358  71.244.179  409.609 174.153.146 886.228 566.767 376.913  1.829.908
2017 109.511.390  83.533.953 531.501 193.576.844 909.332 591.125 413560  1.914.017
2018 112.911.108  97.587.056  449.475 210.947.639 892.405 651.764 473.051  2.017.220

2019 99.946.572 108.427.124 537.642 208.911.338 839.894 716.523 478.013  2.034.430
2020 49.740.303  31.875.837 87.545  81.703.685 572.994  280.756 201.418  1.055.168
2021 68.466.177  59.689.585 194.460 128.350.222 738.352 466.266 262.242  1.466.860
2022 78.323.824  103.465.515 436.192 182.225.531 786.150 702.476 394845 1.883.471
2023 90.390.766 123.302.397 443.412 214.136.575 869.404 816.473 485.453  2.171.330
2024 05.293.038 134.694.726  236.847 230.224.611 902.078 866.779 521.724  2.290.581

Tiirkiye’de son 22 yilda gergeklesen uguslara dair elde edilen verilerle olusturulan yolcu
sayis1 de@isimi grafigi Sekil 4’te, ucus trafigine ait grafik Sekil 5°te sunulmustur. Ozellikle
pandemi doneminde yasanan diislisler dikkat ¢ekicidir. Hem toplam yolcu sayisinin hem de

ucak trafiginin 2023 yilinda pandemi dncesi rakamlari yakalandigi goriilmiistiir.
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Ulkemizde Tiirk Hava Kuvvetleri hem de Sivil Havacilik Kurumlar1 ve firmalar1 ugus
filolarin1 yenilemis ve gelistirmistir. Tiirk Hava Yollar1 hem filosunun genisligi hem de ugus
geceklestirdigi - destinasyonlarin  gesitliligi bakimindan diinyanin en saygm havayolu
sirketlerinden birisi haline gelmistir. Giinlimiizde Tiirk Havayollar1 2025 y1l1 itibariyle 490 adet
ugaga sahip ¢ok genis filosuyla (THY, t.y.-c), uzaman ugus ekipleri ile yurt i¢i ve dis1 dahil
olmak tizere 353 farkli noktaya, 131 farkli iilkeye ugus planlamasi1 yapmaktadir (THY, t.y.-b).



Havaalam tesisleri

Havaalan1 genel tabiriyle hava tasitlarinin yiik/yolcu almak ya da birakmak iizere inis
ve kalkiglarim1 yaptigi, yolcu ve yiikiinii aldig1 ve bosalttigi, havayolu ile seyahat edecek
insanlarin uguslarmi bekledigi, ugaklarin ugus Oncesi ve sonrast bakim ve kontrollerinin
yapildigi, yakit aldig1 ve ugusa hazirlandigi, park alani olarak kullandigi alanlar biitiinii olarak
tarif edilebilir. Hava tasitlarinin gelismesi, hava trafiginin artmasi ile hava alanlarinin da
kapasiteleri ve kaliteleri de bu oranda gelismistir. Havaalani ile agisindan iki ana boliimden

olusmakla beraber ucus hatt1 ve kara tarafi olarak isimlendirilebilir (Tung,2003).

Hava tarafinda PAT (Pist-Apron-Taksiyolu) Sahalari, asma /RESA (Runway End
Safety Area) Sahalar1, yolcu/Yiik Indirme Bindirme Alanlari, Kaza kirim ve yangina miidahale
(ARFF) tesisleri, ugus kontrol kuleleri, yakit istasyonlari, park-ikmal ve bakim
hangarlari/alanlari, pist bakim, onarim, temizligi vb. altyap: destek hizmet birimleri ve benzeri

yer operasyonlari yiiriiten birimler bulunmaktadir.

Kara tarafinda; yolcu/Yiik terminalleri, idari ve giivenlik birimleri, ara¢ park yerleri,

tesis ici yollar gibi unsurlar bulunmaktadir.

Bir havaalani tasariminda hem altyapt miihendisligi hem de iist yapi1 miihendisligi
alanlarinda detayli etiit, arastirma tasarim ve projelendirme asamalarinda ciddi ve uzmanlik

isteyen mithendislik hizmetlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Havaalan1 kaplamalari, ucaklarin kalkis, inis ve manevra yapabilmesi i¢in 6zel olarak
tasarlanmis ve insa edilmis ylizeylerdir. Havaalan1 kaplamalari, uluslararasi standartlar ve

diizenlemelere uygun olarak insa edilmelidir. Bu konuda en 6nemli kuruluslar sunlardir:
1. ICAO (Uluslararas1 Sivil Havacilik Orgiitii): Havaalan1 kaplama standartlarini,
2. FAA (Federal Havacilik Idaresi): ABD'deki havaalanlari igin standartlar,

3. EASA (Avrupa Havacilik Giivenligi Ajans1): Avrupa'daki havaalanlari

dizenlemelerini belirler.

Bu kuruluslarin belirledigi standartlar kapsaminda pist boyutlari, egimi, siirtiinme
katsayisi, ylizey dayanikliligi, aydinlatma ve pist isaretleme isleri gibi unsurlar detayli olarak
standardize edilmistir.

Havaalam kaplamali sahalar

Havaalan1 kaplamali sahalar1 {i¢ ana baslik altinda incelenir ve PAT (Pist-Apron-

Taksiyolu) olarak isimlendirilir:
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Havaalani pistleri

Hava tagitlarinin inis kalkis i¢in kullandig1, yeterli uzunluk-genislik ve dayanima sahip
kaplamali 6zel ylizeyler olarak adlandirilabilir. Havaalan1 pistleri tesisi kullanacak ugak tipi ve
Ozellikleri ile pist gereksinimlerini saglayacak ebatlarda ve dayanimda tasarlanir. Bunun yan
sira iklim, rakim, hakim riizgar gibi cografi ve meteorolojik kosullar ile drenaj sartlari, zemin

ozellikleri gibi miithendislik problemlerine gore yer se¢imi yapilir ve tesis insa edilir.

Pist uzunlugu, ugak tipine ve havaalaninin bulundugu rakima ve arazi sartlarina gore
degisir:

Kisa Pistler: Uzunlugu 1.000-2.000 m arasinda insa edilen ve kiigiik ugaklar ile

bolgesel uguslar icin tasarlanan tesislerdir.

Orta Uzunlukta Pistler: Uzunlugu 2.000-3.500 m arasinda insa edilen ve boyutlari

¢ogu yolcu ugag i¢in yeterli olan tesislerdir.

Uzun Pistler: Uzunlugu 3.500 m ve iizerinde insa edilen ve boyutlari biiyiik govdeli

ve agir ugaklarin (kargo ve uzun mesafeli uguslar i¢in) kullanimi i¢in tasarlanan tesislerdir.

Taksiyolu

Ugaklarin kalkis/inis 6ncesi sonrasi pist ile park sahasi arasinda kat ettigi, pistler ve

taksiyollar1 arasinda baglantiy1 saglayan yollara taksiyolu denilmektedir.

Apron

Ucaklarin park yapmak, yakit almak, bakim islerini yiiriitmek, ugusa hazirlanmak, yolcu

ve yiik almak/bosaltmak gibi operasyonlar i¢in kullandig1 kaplamali sahalardir.

Havaalan1 miihendisliginde en 6nemli konulardan birisi ucak trafiginin cereyan ettigi
kaplamali sahalarin, tasarimi, ingasi, sonrasinda ise bakim ve onarimidir. Her bir unsur tesisi
kullanacak hava tasitlarinin emniyetli bir sekilde ucus operasyonunun saglayacak dayanimda
ve yiizey sartlarinda, uluslararasi kriterleri saglayacak odlgiilerde tasarlanmasi ve insa edilesi

zorunludur.
Havacilik sektoriinde ugus emniyeti kurallara ve Problemi:

Yabanci Madde Hasar1 (YAMAHA), hava tasitina ve hava tasitinin kullandig1 yerlere
ait olmayan her tiirlii objeyi kapsar ve giivenli bir ugus i¢in 6ncelikle dikkat edilmesi gereken

konularin basinda gelir.

Yabanci maddeye gelisi giizel duran baglayicilar/ekipmanlar, ugus hattinda bulunan

muhtelif ¢opler ve atiklar, bagaj unsurlari, lastik kalintilari, insanlar tarafindan diistiriilen/atilan
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kisisel esyalar, bakim amaciyla kullanilan teghizatlar, agrega parcalari, toprak, asfalt/beton
pargalar1 vs. gibi Ornekler verilebilir. Ozellikle kiiciik govdeli jet motoruna sahip savas
ucaklarinin kullanmig oldugu kaplamali sahalarda olusan YAMAHA nin motora girmesi jet
motorunda ¢ok ciddi ve yiiksek maliyetli hasarlara sebebiyet verebilmektedir. Bunun yani sira
YAMAHA kaynakl1 ucak lastiklerinde olusacak kesikler ve hasarlar inis ve kalkislarda biiyiik

sorunlara neden olabileceklerdir.

YAMAHA kaynakli en biiyiilk ugak kazalarindan biri, 25 Temmuz 2000 tarihinde
Fransiz Havayollarina ait Concorde ugagmin yasadigi kazadir. 113 kisini yasamini yitirdigi
kaza ilk siipersonik jet kazasi olarak havacilik tarihindeki yerini almistir. Arastirmalar, kazanin
Concorde ucgagindan oOnce havalanan bir ugagin pistte biraktigi lastik kalintilarinin,
Concorde’un kalkis esnasinda sol motoruna girerek hasara neden olmasi sonucu gerceklestigini

ortaya koymustur. Ucagin alev alma anm1 Sekil 9°da sunulmustur.

Bir bagka vaka 3 Kasim 2015 tarihinde Avustralya'da yasanmistir. Helikopterde yapilan
bakim iglemi akabinde ger¢eklestirilen ugus kontroliinde, helikopterin ana rotor palinde hasar
oldugu tespit edilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda titresim Slglim cihazinin bakiminda
unutulan bakim ekipmanin ugus sirasinda bulundugu yerden firlayarak ana rotor palinde hasara
neden oldugu anlasilmistir (ATSB, 2016).

Goriildiigi tizere YAMAHA ¢ok biiyiik kayiplara neden olabilecek kaza kirimlarin
nedeni olabilmektedir. Bu tiir olaylar, en giivenli ulagim tipi olan hava ulagimini gerg¢eklestiren

hava araglarmin giivenilirligini zedeleyebilir, olumsuz bir imaja sebebiyet verebilir.

YAMAHA’nin havacilik firmalar tizerinde dogrudan ve dolayli olarak isimlendirilen
finansal etkileri de bulunmaktadir. YAMAHA kaynakli hasarlar1 gidermek i¢in planlanan
biitceler dogrudan finansal etkiyi icerir. Ucus planlamalarinda yasanan aksamalar, gecikmeler
ve iptaller ise dolayli yoldan finansal etki olarak adlandirilabilir. Bu tip hasarlarin havacilik

sektoriine yillik 4 milyar dolar kiilfet getirdigi 6ngoriilmektedir (Skybrary, t.y.).

Yukarida bahsedilen 6rneklerden anlasilacag: lizere havaalan1 kaplamali sahalariin,
yiiksek kaliteli, yeterli dayanima sahip, temiz ve hasarsiz olmasi ¢ok 6nemlidir. Dolayisiyla
kaplamali sahalarda olusan deformasyonlarin, ugus emniyetini sekteye ugratmadan, YAMAHA
olusumuna sebep olmadan, herhangi bir hasara neden olmadan tespit edilerek yiizeyin hizli ve

giivenli bir sekilde ugus trafigine hazir hale getirilmesi gerekmektedir.

Havaalam kaplamali saha tasarimi

Havaalani ulasimi, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte daha yaygin hale gelmis, bu da

havaalani kaplamal1 sahalarinin 6nemini artirmistir. Havaalani kaplamalar1 veya PAT sahalari,
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hava araglariin yiiklerini tasiyip zemine ileten, kapali veya a¢ik alanlarda kurulan ve dogal

veya diizenlenmis zemin {izerindeki kaplamalari i¢eren alanlardir (Kuloglu vd,2007). S6z

konusu alanlar kaplamali saha olarak adlandirilmaktadir (US Army Corps of Engineers, 2001).

Bir havaalani1 kaplamali sahas1 komplike bir miihendislik yapisidir. Kaplamali saha

analizi ve tasarimi dort bilesenin esit derecede 6nemli etkilesimini icerir (FAA,1995)

1
2
3.
4

Tabi zemin
Kaplama materyalleri (ylizey tabakasi, temel ve alt temel)
Uygulanan yiiklerin 6zellikleri (agirlik, lastik basinci, konum ve siklik),

Iklim kosullar (yiiksek/diisiik sicakliklar, yagis)

Havaalan1 kaplamalari, ucaklarin kalkis, inis ve manevra yapabilmesi i¢in 6zel olarak

tasarlanmig ve insa edilmis ylizeylerdir ve ucaklarin uyguladig asir1 yiikleri gilivenle tabi

zemine aktarmasi gerekmekte, ayrica emniyetli kalkis ve durus i¢in yeterli siirtiinmeyi

saglamasi beklenmektedir. PAT sahalar1 su 6zelliklere sahip olmalidir.

1.

5.

Yiiksek Tasima Kapasitesi: Ucaklarin agir yiiklerini tagiyabilecek dayaniklilikta
olmalidir.

Diizgiin ve Piiriizsiiz Yiizey: Ugak lastiklerinin aginmasini en aza indirmek ve
giivenli manevra saglamak icin yiizey diizgiin olmalidir.

Siirtiinme Direnci: Yagishh hava kosullarinda kaymayr onlemek icin yeterli
stirtlinme seviyesine sahip olmalidir.

Dayamkhlik ve Uzun Omiir: Yogun hava trafigine dayanacak sekilde uzun
Omiirlii olmalidir.

Drenaj Sistemi: Yiizeyde su birikmesini dnleyecek sekilde tasarlanmis olmalidir.

Bu sahalarin, ugus trafigine engel teskil edecek bozulmalara karsi dayanikli olmasi ve

uzun yillar boyunca mevsimsel kosullara mukavim olmasi beklenmektedir. Havacilik

ekipmanlarinin maliyeti yiiksek oldugu ve giivenlik gereksinimlerinin yliksek seviyede oldugu

diisiiniildiiglinde, kapamali saha tasarimi siirecinde tiim bu faktorler titizlikle g6z Onilinde

bulundurulur. Hesaplanan bir ugak trafigi i¢in performans anlaminda beklentileri karsilayacak

tistyapi, temel zeminin 6zelligi, malzeme ve isgilik kalitesi, malzeme karisim oranlari ve tabaka

kalinliklart ile dogrudan iligkilidir. (Ashford,1992),

Havaalan1 kaplamali saha tasarimlar1 ugak teknolojilerinin degismesi, jet motorlarinin

kullaniminin yayginlagmasi, trafik yogunlugunun ve dingil yiiklerinin artmasi ile yillar icinde

degiskenlik gostermis ve gelismistir. Ucak govdelerinin biiylimesi, kanat agikliklarinin artmasi,

kullandiklar1 jet motorlarinin daha da giliglenmesi ve sayisinin artmasi ile daha biiytlik kaplamali
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sahalara, daha uzun ve genis pist ve taksiyollarina, dayanimi yiiksek kaplamali sahalara ihtiyaci

giindeme getirmistir.

Kaplamal saha tiirleri

Havaalan1 kaplamali sahalar1 genel olarak rijit ve esnek iist yapilar olmak tizere iki farkli
teknikle insa edilmektedir. Rijit kaplamalar ¢imento baglayicili beton, esnek iist yapilar ise
bitlimli karigimlar kullanmak suretiyle yapilan tesislerdir. Pistler ve taksiyollar1 beton ve asfalt

olarak yapilabilmekte, park sahalar1 genellikle rijit ist yap1 olarak tasarlanmaktadir.

Ulkemizde genellikle asfalt pistler karsimiza cikmakla beraber, &zellikle NATO
tarafindan insa edilen pistlerimizin beton oldugunu gérmekteyiz. Bazi durumlarda ii¢iincii bir
teknik olarak kompozit uygulama da kullanilsa da yeni insa edilen pistlerden ziyade mevcut bir

beton kaplama {izerine esnek iist yap1 ilave edilmesiyle yapilan sahalardir.

Havaalam kaplamali saha tasarim asamalari

Havaalani kaplamali saha tasarimi siirecini {i¢ ana baslik altinda irdeleyebiliriz.
1. Havaalani arazisinin incelenmesi ve zemin parametrelerinin tayini

2. Ugus trafiginin ve yiiklerinin tespit edilmesi

3. Ustyap1 Tasariminin Yapilmasi

Havaalani arazisinin incelenmesi ve zemin parametrelerinin tayini

Havaalani arazisinin incelenmesi kaplamali saha tasariminda ¢ok 6nemli bir adimdir.
Mevcut arazi ve tesislerin durumu, arazinin topografyasi, drenaj kosullari, hakim riizgar yoni
ve yagis rejimleri gibi meteorolojik veriler, zemin parametreleri gibi pek ¢ok hususun detayli

analiz edilmesi sarttir.

Kaplamali saha tasariminin en dnemli problem sahasi; kaplamali sahanin uygulanacagi
zeminin mevcut durumunun dogru bir sekilde analiz edilerek bu zemine en uygun kaplamali
saha tasariminin yapilmasi, dogru tabaka kalinliklarinin secilmesi ve tasarlanan tiim tistyapinin

dogru insa edilmesidir.

Ustyap1 tasarimi dogrultusunda insa edilecek kaplamali sahanin tasarimi ile ekonomik
omrii siiresince ortaya koyacagi performansi etkileyen en onemli faktorlerden birisi taban
zeminin tagima giliciidiir. Taban zemininin tasima giiciiniin dogru tespit edilmesi ve iistyapinin

bu dogrultuda projelendirilmesi kaplamali saha tasariminda ¢ok 6nemli bir asamasidir.

Hava tasitlar1 tarafindan kaplamali sahaya uygulana yiikler, insa edilen {istyap:

vasitasiyla inis takimlariin temas alanindan daha biiyiik bir alan olarak dogal zemine aktarilir
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(Ozdemir,2010). Kaplamal1 sahay1 teskil eden iistyapr kalmlig: ne kadar fazla olursa taban
zeminine aktarilacak yiikiin dagildigi alan o oranda biiyiikk olacaktir. Ifadeyi tersten
yorumlarsak, tabi zemine iletilen yiikiin daha biiyiik bir alana dagitilabilmesi i¢in zay1f taban
zemini iizerinde daha kalin bir dstyapr planlamak suretiyle gerekli saglamlik seviyesine
ulasilabilir (FAA,1995)

Taban zeminin uygunlugu degerlendirilirken zeminin tasima giicti, sikigma kapasitesi,
kuru birim hacim agirligi, saglam kayaya/zemine mesafe, yer alti su seviyesi, zayif zemin
tabakalarinin mevcudiyeti, don derinligi, zeminin sisme potansiyeli, oturma potansiyeli ve
stvilagma riski gibi zemine ait parametrelerin belirlenmesi amaciyla detayli saha ve laboratuvar

deneyleri yapilmaktadir.

Yapilacak olan tesisin biiylikligli ve tecriibeler dogrultusunda yeteri kadar sayida ve
derinlikte sondaj kuyusu agilarak su muhtevasi, tabi birim hacim agirligi, kuru birim hacim
agirligy, elek analizi, atterbereg limitleri ve zemin sinifi tayin edilir. Ayrica muayene ve gozlem

cukurlar acilarak zemin numuneleri alinir ve plaka yiikleme deneyleri icra edilir.

Ucus trafiginin ve yiiklerinin tespit edilmesi

Bu adim kaplamali sahaya uygulanacak yiiklemenin ve ortaya c¢ikacak gerilmelerin
hesaplanmasi ag¢isindan kritik 6neme haizdir. Hesaplamalar yapilirken giincel trafik ve ugak
bilgilerinin tespit edilmesinin yani sira servis dmrii boyunca artmast muhtemel trafigin de
dikkate alinmas1 gerekmektedir. Pist ve Taksiyolu gibi tesislerin sonradan genisletilmesi ve
tasima giicliniin artirllmas1 teknik agidan zor ve maliyetli iglemler olmasi nedeniyle
planlamalarin ve dngdriilerin titiz yapilmasi ¢cok 6nemlidir. Dolayisiyla hesaplamalar yapilirken

su li¢ parametrenin dogru tespit edilmesi gerekmektedir:

1. Ucak agirhgi: Kaplamali saha {istyap:r kalinlik hesaplamalarinda hava tasitinin
agirhi@ kritik dneme haizdir. Ustyap1 tasarimi galismalarinda ugagin maksimum
kalkis agirligi ana unsur olup hesaplamalarda dikkate alinmaktadir. Bu agirligin
%95’inin ugaga ait ana inis takimlari, %5’inin ise burun bolgesinde bulunan inis
takimi tarafindan zemine aktarildig: degerlendirilmektedir (DLH,2007).

2. Inis Takim Diizeni ve Tekerlek Tipi: Inis takimlar1 ugagin yer hareketlerini
yapmasini, inis ve kalkisini gerceklestirmesini saglar. Ugak tarafindan kaplamaya
uygulanacak yiiklemenin seklini de ortaya koymaktadir. Genellikle tekerlekli
olmakla birlikte ini§ yaptig1 yiizeye gore suya ya da karli-buzlu zeminlere inis
imkan1 saglayabilecek 6zel inis takimlari da goriilmektedir. Kiigiik govdeli

ucaklarda sabit inis takimlar1 olabilmekle beraber jet motorlu ya da biiyiik govdeli
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hava tagitlarinda ucagin aerodinamik biitiinliiglinii saglamak adina katlanir inis

takimi kullanilmaktadir.

Ucgaklarin inis takimlarinin yerlestirilmesine gore siniflandirma yapacak olursak:

Kuyruk Tekerlekli Inis Takimi: Kuyruk tekerlekli inis takimlari, eski tip
ucaklarda da yaygin olarak kullanildigindan, literatiirde bu yerlesim bigimi
genellikle konvansiyonel tip olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Ana inis takimlari,
govde ile kanadin birlesim noktasinda ya da kanat altinda konumlandirilmis olup,
ucagin agirlik merkezinin biraz 6niine monte edilmistir. Bu nedenle, dengeyi
saglamak ve ugagin arka kismini desteklemek amaciyla diger tekerleklere gore daha
kiigiik olan yardimer inis takimi kuyruk boliimiine yerlestirilmistir.

Burun Tekerlekli Inis Takimi: Jet ucaklarinda yaygin olarak kullanilmaktadar.
Kuyruk tekerlekli inis takimlarinda yasanan olumsuzluklar bu tipte giderilmistir.
Konumlandirilmistir ugcagin her kanadinin altina, burun inis takimi ise burun
boliimii altinda konumlandirilmistir. Ana inis takimlar1 u¢agin agirlik merkezinin
arkasina, yardimci inig takimi ise agirlik merkezinin 6niine planlanmaistir.

Tandem Inis Takim: Inis takimlarin kanat altina yerlestirilmesini zor oldugu

ince uzun ya da kisa kanatl ugaklarda tercih edilmektedir.

Ucgaklarda kullanilan inis takimlar1 konfigiirasyonlar1 Sekil 6’da sunulmustur.

0 00 000 0000

Single Dual Triple Quadruple
: T 2

OO
s OO
E OO

-
-

ples in
dem

OO

eSS
Heosls

s OOO

OO
SOO
SOSS

0
0
0

Sekil 6. Standart tekerlek ve inig takimi diizeni konfigiirasyonlar1 (FAA,1995)

3.

Ucak Trafigi: Bir havaalani iistyapisini kullanacak hava tasitlarmin yillik trafik
analizlerinin dogru yapilmasi ¢ok Onemlidir. Tesisi kullanacak ucagin fiziksel
ozelliklerinin yan1 sira {istyapiya uygulanacak tekerriir sayilarinin  dogru
hesaplanmasi, tasarlanacak olan pist ya da taksiyolunun 6ngoriilen ekonomik
Omriinii herhangi bir yapisal deformasyona maruz kalmadan tamamlamasi

agisindan dnem arz etmektedir.
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Ustyapt tasariminin yapimasi

Ustyap1 kalinliklariin tayini ofis ¢alismalari olarak degerlendirilmekle beraber sahadan
temin edilen zemin parametreleri ve trafik hesaplamalar1 dogrultusunda ¢alismalar

yapilmaktadir.

Bir ugagin bir piste inis saglayabilmesi i¢in belli bir dayanima sahip olmasi sarttir. LCN
(Load Classification Number) /PCN (Pavement Classification Number) /PCR (Pavement
Classification Rating) olarak adlandirilan ve AIP’de (Aeronautical Information Publication)
yayinlanan degerlere gore bir ugagin bir piste inis yapip yapamayacagi belirlenmektedir. ICAO

Kasim 2024 itibariyle PCR degeri kullanimina ge¢mistir.

Havaalan1 PAT sahalarin1 teskil eden kaplamali sahalar, karayolu kaplamalarinda olugu
gibi rijit, kompozit ve esnek kaplama olarak siniflandirilmaktadir. Kaplamali sahalara dair tipik
kesitler Sekil 7°de sunulmustur. Rijit iistyapilar portland ¢imentosu ile iiretilen kaliteli beton
kaplamal1 sahalardir. Esnek {listyapilar bitlimlii baglayicilarla olusturulan tistyap: tipidir.
Kompozit iistyapilar ise mevcut bir beton kaplama iizerine esnek iistyapi ilavesi ile olusturulan

istyapilardir.
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Sekil 7. Rijit iistyap1 6rnek en kesiti
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dolay1 tekrarli yiiklerin biiylik bir bolimii genis bir alana yayilmakta, tasima kapasitesinin
yiiksek bir oranim rijit list yap1 saglamaktadir. Esnek iistyapilarda ise bu durumun aksine

yapisal kapasiteyi tiim katmanlar birlikte olusturmaktadir (K6k,2008).

Karayolu iistyapisi ve havaalani iistyapisi her ne kadar birbirlerine ¢ok benzer yapilar
gibi goziikse de tahmin edilecegi karayollar1 ¢ok daha fazla tekrarli yiike, havaalani kaplamalari
cok daha biiylik yiiklere maruz kalmaktadir. Dolayisiyla kaplamay1 olusturan malzemeler

benzerlik gosterse de karisim metotlar1 ve oranlari, hesaplama prosediirleri farkliliklar arz
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etmektedir. Teker yiikii altinda rijit iist yapida yiik dagilimi Sekil 8-a’da, esnek iist yapida yiik
dagilim1 Sekil 8-b’de sembolize edilmistir.

Rijit Ustyap: Esnek Ustyapi

a b

Sekil 8. Rijit ve esnek iistyapida yiik dagilimi (Kasak vd, 2019)

Havaalam iistyap: tasarim yontemleri

Havaalan1 kaplamali sahalarinda tasarim yontemlerini hem rijit iistyapilarda hem de
esnek tistyapilarda {i¢ ana baglik altinda toplayabiliriz. Bunlar ampirik yontemler, analitik

yontemler ve ampirik-analitik yontemlerdir.

Ampirik yontemler saha tecriibelerini ve deney sonuglarinin istatistiksel analizlerini baz

alan ve bu dogrultuda tasarimi sekillendiren yontem bicimi olup siire¢ uzun ve pahalidir.

Ampirik-analitik ~ yontemler, analitik yontemler kullanilarak direkt olarak
modellenemeyen birtakim etkenlerin, performans analizleri ve ampirik bagintilar yoluyla

uyarlanmasini saglamak amaciyla iiretilen yontemlerdir.

Analitik yontemler ise; listyapr tabaka kalinliklarinin kullanilacak olan malzemelerin
mekanik ozellikleri, tesisin insa edilecegi bolgenin cevresel ozellikleri ve tesiste ongdriilen
trafik ytikleri goz oniine alinarak iiretilen matematiksel modeller, bu modellerle tiretilen abaklar

ve ¢esitli bilgisayar yazilimlar1 kullanilmak suretiyle tespit edilmesi esasina dayanir.

Havaalani iistyap: tasarim yontemlerinin tarihsel geg¢misi incelendiginde Corps of
Engineers (USCOE), Portland Cement Association (PCA), Canadian Department of
Transportation (CDOT), Federal Aviation Administration (F.A.A.) ve Shell Asfalt Enstitiisii
Yontemleri gibi metotlarin kullanildigi goriilecektir. Bu yontemlerin ardindan, havaalam
iistyapt tasariminda LCN Yontemi ve ACN/PCN Yontemi de kullanilmaya baslanmustir.
Ulkemizde de hem sivil hem de askeri havacilik otoriteleri tarafindan LCN, ACN/PCN ve
F.A.A. Yontemlerini kaplamali saha tasariminda kullanmaktadir (Okur,2008).

e FAA (Federal Aviation Administration) Yontemi: ABD Federal Havacilik Kurulu
(FAA) tarafindan gelistirilmis ve FAARFIELD yazimi kullanilarak tabaka
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kalinliklart hesaplanir. Zeminin California Tasima Oran1 (CBR) degerine
kullanilarak tabaka kalinliklar1 belirlenir.
e PCA (Portland Cement Association) Yontemi: Beton kaplamalarin tasariminda
kullanilir. Beton kalinlig, yiik tekrar1 ve egilme dayanimi baz alinarak hesaplanir
e (CBR (California Bearing Ratio) Yontemi: Zeminin CBR degeri kullanilarak

kaplama kalinliklar1 belirlenir.

CBR (California Bearing Ratio), zeminin tagima giiciinii belirlemek i¢in kullanilan bir
laboratuvar deneyidir. Bu deney, 6zellikle yol ve havalimani zeminlerinin tasariminda 6nemli
bir rol oynar. CBR degeri, bir zeminin tasima giiclinii belirlemek i¢in kullanilir ve genellikle
yol tabani tasariminda temel bir parametre olarak kabul edilir. Basit¢e ifade etmek gerekirse
tiniform basing altinda yapilan bir penetrasyon deneyidir. FAA tarafindan kii¢iik ve orta 6lgekli
havaalanlari i¢in Onerilir. Alt temel ve temel tabaka kalinliklart CBR grafikleri yardimiyla

bulunur.

e ICAO (Uluslararas1 Sivil Havacilik Orgiitii) Yontemi: Pavement Classification
Number (PCN) ve Aircraft Classification Number (ACN) hesaplarina dayanir.
ACN < PCN olacak sekilde kaplama tasarlanir.

e ACI (American Concrete Institute) Yontemleri

e CTB (Cement Treated Base) ve CRCB (Continuously Reinforced Concrete Base)

Y ontemleri.

Havaalani {istyapilarinin tagima kapasitelerinin tespiti giinlimiizde de en temel
problemlerden biri olmakla beraber bu parametrenin tespiti i¢in iki yontem ortaya konulmustur.
1956 yilinda Uluslararas: Sivil Havacilik Organizasyonu (ICAO) tarafindan LCN sistemi
onerilmis ve bunun 1965 yilinda ikinci baskis1 yapilmistir. Bu yontem zamanla gelistirilmis ve
ICAO tarafindan 1977 yilinda LCG (yik smiflandirma grubu) sistemi yaymnlanmistir
(PCA,1966). 1981 yilinda, ICAO Ek-14’te ugagin yiik oranlar1 ve havaalani tistyap1 kuvvet
dayaniminin rapor edilmesinde kullanilacak olan uluslararasi nitelikli standart ACN/PCN

sistemi yaymlanmistir. Kasim 2024 tarihinde ise PCR sistemine gecilmistir.

Bir ucagin bir piste inis saglayabilmesi i¢in belli bir dayanima sahip olmasi sarttir. LCN
(Load Classification Number) /PCN (Pavement Classification Number) /PCR (Pavement
Classification Rating) olarak adlandirilan ve AIP’de (Aeronautical Information Publication)

yayinlanan degerlere gore bir ugagin bir piste inis yapip yapamayacagi belirlenmektedir.
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Kaplamalarin dayaniklilhigi ve bakim gereklilikleri

Bir havaalan1 kaplamali sahasinin ugagin emniyetli bir seklide inisini; Kalkisini, park
alanina kadar olan kat edisini saglayacak dayanima sahip olmasi zorunludur. Aksi taktirde

ucagin bu tesise ulagimi gerceklesmez.

Bunun yani1 sira kapamali sahalardaki bozulmalarin ve deformasyonlarin sik sik kontrol
edilerek YAMAHA iiretmesine mahal vermeden, herhangi bir kaza kirima sebep olmadan
gerekli onarimlarin yapilmasi ¢ok énemlidir. Ozellikle rijit kaplamali sahalarda beton kaplama
derzlerinin temizliginin diizeni olarak yapilmasi, derz dolgu malzemelerinin kontrol edilerek

yipranan bdlgelerin yenilenmesi zaruridir.

Bakim islemleri kapsaminda pist ylizeyindeki lastik izi, yakit ve egzoz kalintisi, karla
miicadele soliisyonu gibi siirtlinmeyi zafiyete ugratacak kimyasallarin temizligi diger bakim

operasyonlar1 kapsaminda kritik 6neme haizdir.

Havaalam kaplamalari yiizey sartlari

Ucaklarmn |. Diinya Savasi’ndaki basarisi ve Il. Diinya Savasi itibariyle hava tasitlarina
jet motorlarinin entegrasyonu, hava alani tesislerinde de pek ¢ok gelisimi ve standartlagsmay1
beraberinde getirmistir. i1k tasarim ugaklar herhangi bir diiz alanda inis kalkis yapabiliyorken,
jet motorlu ugaklar yiiksek dayanimli ve kaliteli, belli Olgiilere ve Kriterlere sahip

YAMAHA’dan arindirilmis pistlere ihtiya¢ duyarlar.

Jet motorlarinin havacilik sektoriinde yayginlagmasi ile jet motoruna sahip ugaklarin da
inis-kalkis, taksi ve park yapacaklari alanlarin da belirli 6zelliklere sahip olmas1 mecburiyetini
dogurmustur. Bir havaalani pist kaplamasi, inis, kalkis ve taksi sirasinda u¢agin neden olacagi
trafik yiiklerine dayanabilmelidir. Bu kaplamali saha katmanlarinin striiktiirii ile ilgili bir
durumdur. Havaalani kaplamali sahalar1 ugaklarin teknolojik ve yapisal hassasiyetleri sebebiyle
bir takim yiizey sartlarinda sahip olmalidir. Bu parametre ise kaplamali sahanin yiizey

kondisyonu ile ilgilidir.

Kaplamal sahalarda siirtiinme faktorii

Uluslararas1 Sivil Havacilik Tegkilati (ICAO) tarafindan yayimlanan Kaplama Yiizey
Ozellikleri dokiimanina gore, bir havaalani pistinin yeterli siirtiinme dzelliklerine sahip olmast,
ucus giivenligi agisindan kritik bir gerekliliktir. Ucaklar inig yaptiktan veya kalkisin iptal
edilmesinin ardindan giivenli bir sekilde yavaslamak i¢in yeterli siirtiinmeye ihtiya¢ duyar.
Ayrica, ozellikle ¢apraz riizgarlar, motor giiclindeki asimetrik durumlar veya teknik arizalar

gibi olasi riskler karsisinda, kalkis ve inis esnasinda ugagin yon kontroliiniin korunmasi biiyiik
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Onem tasir. Bununla birlikte, tekerleklerin piste temas ettigi anda gerekli doniis hizina
ulasabilmesi de pist yiizeyinin sagladigi siirtinme ile dogrudan iliskilidir (ICAO,2002).
Havaalani pistlerinde yasanan pistten ¢ikma, pisti asma vb olaylar incelendiginde yetersiz pist
stirtinme 6zelliklerinin/ugak frenleme performansinin ¢ogu vakada en énemli sebep veya en

azindan destekleyici husus oldugunu gostermektedir (SHGM,2017).

Siirtiinme katsayisi, birbirine temas eden iki ylizey arasinda (ucak tekerlek lastikleri ile
pist ylizeyi) meydana gelen izafi hareketin siirdiiriilebilmesi i¢in gereken tegetsel kuvvetin, bu
yiizeyleri temas halinde tutan dikey kuvvete (ucak tekerlek lastigi alanina dagilan ugak agirligi)
orant olarak tamimlanir. Yunanca p harfi ile gosterilen bu katsayi, yiizeylerin goreceli

kayganligini belirlemek i¢in kullanilan basit bir 6l¢tiim yontemidir (SHGM,2017).

Kaplamanin fiziki yiizey piiriizliiliigii yaninda inis kalkista fren mesafelerini ve ugus
emniyetini etkileyen onemli faktorlerden birisi de yiizey islakligi ve yiizey Kkirleticilerin
mevcudiyetidir. Bu sebeple kaplamali saha projelendirilirken g6z oniinde bulundurulan en
onemli hususlardan birisi yiizey ve temel drenajidir. Oncelikle ugus emniyetini yiizeyin
stirtlinmesini, dolayisiyla frenleme mesafesini etkileyecek, ayn1 zamanda kaplamaya ve yapiy1
olusturan katmanlara zarar verecek olan yagmur ve kar suyunun desarj1 ¢6ziilmesi gereken

onemli bir sorundur.
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Sekil 9. Yiizey 1slaklig: siirtiinme iliskisi grafikleri (SHGM,2017)

Sekil 9-a’da 1slak pistte ylizde kaymasi ile siirtlinme arasindaki iliski gosterilmistir.
Kayma orani arttikg¢a siirtiinme katsayisi dismektedir. Optimum siirtiinme katsayisi1 %20 kayma
oraninda goriilmektedir. Sekil 9-b’de ise farkli yiizey sartlarinda yanal siirtiinme katsayisi ile

sapma agisinin tipik olarak degiskenlik gostermesi gosterilmistir.

Yuvarlanma direnci, tekerlek lastigi ve yiizeyin elastik deformasyonu sonucu olusan
stirtiinmedir. Konvansiyonel ¢apraz kusakli ugak lastiklerinde, bu direng dikey yiikiin yaklasik
%2’si kadar olup, tekerlegin donmesi i¢in pist ile lastik arasindaki siirtlinme katsayisindan daha

diistik olmalidir.
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Yiizey siirtiilnme seviyesinin belirlenmesi

Pist ylizeyindeki siirtiinme seviyesini belirlemek i¢cin Mu-Meter, Skiddometer, Grip
Tester, Runway Friction Tester, Surface Friction Tester, ASFT ve SARSYS gibi mekanik-
elektronik ol¢iim cihazlar1 kullanilmaktadir. Bu cihazlar farkli tasarimlara sahip olmakla
birlikte, genellikle bir aragla ¢ekilen veya araca monte edilmis siirtiinme 6l¢iim tekerlekleri ile
calisir ve pistin her icte birlik boliimii i¢in frenleme degerlerini elektronik sistemlere kaydeder.
Frenleme 6l¢timleri, 6zellikle pistin 1slak, su birikintili, kar ya da buzla kapli oldugu durumlarda
gerceklestirilir. Test siireci, pist esiginden baglayarak merkez hattinin sagindan ilerleyen

frenleme Ol¢lim aracinin gidis-doniis yapmasiyla tamamlanir.

Makro ve mikro piiriizliiliik tanimi ve 6l¢iim yontemleri

Pist yiizeyleri fiziksel agidan degerlendirildiginde makro ve mikro dokular icermektedir.
Mikro doku, yiizeyde 0,05 mm'den kiiciik genislikteki diizensizlikleri ifade eder ve agrega
taneciklerinin mineralojik yapisina baglidir. Makro doku ise 0,05 mm'den biiyiik genislikteki

ayrilma ve sapmalar olup, kaba agregalarin kaplama igerisindeki dagilim sekline baglidir

(SHGM,2017).

Makro doku, iistyapi serimi sirasinda agrega taneleri arasinda kalan bosluklarin
olusturdugu veya oluk agma gibi yapay yontemlerle meydana gelen yiizeyin kaba dokusudur.
Bu doku, ¢esitli yontemlerle olgtilebilir ve yiizeyle temas eden suyun drenajinda 6nemli bir rol
oynar. Mikro doku ise, yiizeyde hissedilebilen ancak dogrudan 6l¢iilmesi miimkiin olmayan
miinferit agrega pargalarindan olusur. Yiizeyin makro doku derinligini belirlemek i¢in en
yaygin kullanilan ve en uygun kabul edilen teknikler gres ve kum yamasi yontemleridir

(SHGM,2017).

Frenleme performansi, su birikimi ve aquaplaning riski

Aquaplaning, diger adiyla hydroplaning veya suda kizaklama, bir aracin yiiksek hizda
su birikintileri tizerinde kayarak kontroliinii kaybetmesi durumudur. Bu olay, lastiklerle yol
yiizeyi arasinda ince bir su tabakasinin olusmasi sonucu meydana gelir ve frenleme ile yol
tutusunu olumsuz etkileyebilir. Yogun yagis, yiizey bozukluklari, egim ve yetersiz drenaj gibi
faktorler nedeniyle olusan su birikintileri, lastiklerin altina girerek yol ylizeyiyle temasini keser.

Bu durumda, lastikler pist yiizeyine tutunamaz ve ugak suyun iizerinde kayar.

Makro doku, ugak lastiklerinin suda kayma egilimini azaltarak suyun ylizeyden tahliye
edilmesine yardimci olurken, mikro doku ise ince su tabakalarinin ylizeyde dagilmasinda
onemli bir rol oynar. Hem makro hem de mikro dokularin 1slak zeminde siirtiinme katsayisi

tizerinde belirgin etkileri oldugu i¢in, yalnizca makro doku dl¢timleri kullanilarak ancak genel
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egilimler belirlenebilir. Mevcut veriler, 1slak yiizeylerde daha yliksek siirtiinme katsayisi

saglamak i¢in bilyiilk makro dokularin avantajli oldugunu gostermektedir (SHGM,2017).

Makro ve mikro dokularin yapilart ve kaplamanin hangi bdliimiinde bulunduklar: Sekil

10°da gorsellestirilmistir.

Makro doku Mikro doku

Sekil 10. Makro ve mikro doku 6rneklemesi

Kaplama tabakasinda kullanilan agregalar, trafik etkisiyle zamanla asinarak yiizey
puriizlilligiinii kaybeder ve cilalanmis bir hale gelir. Bu durum, kaplamanin kayma direncini
azaltarak siirlis giivenligini olumsuz yonde etkileyebilir. Hem makro hem de mikro dokularin
1slak zemindeki siirtinme katsayisina onemli Olclide etki etmesi nedeniyle, makro doku

Olgtimleri yalnizca genel egilimleri belirlemek i¢in kullanilabilir (SHGM,2017).

Pist yiizeyinde suyun lastik altindan etkin sekilde tahliye edilmesini saglayan yeterli
makro doku mevcut oldugunda, siirtinme degeri hiz degisimlerinden daha az etkilenir. Buna
karsin, diisiik makro dokulu yiizeylerde hiz arttik¢a siirtiinme daha fazla azalir. Ayrica, Sekil
11°de gorsel olarak gosterildigi gibi, yiizeyin siirtlinme seviyesini belirleyen temel faktorlerden

biri de mikro dokunun keskinligidir (SHGM,2017).
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Sekil 11. Yiizey 1slaklig: siirtinme iligkisi grafikleri (SHGM,2017).
Uluslararasi havacilik otoritelerinin yiizey dokusu kriterleri

Yeni insa edilen bir pist ylizeyinin, 1slak kosullarda yeterli siirtiinme performansi
saglayabilmesi i¢in ortalama makro doku derinliginin en az 1 mm olmas1 Onerilmektedir. 1
mm’den daha diisiik bir derinlikte dahi etkin drenaj saglanabilse de standart kaplama kullanimi

zamanla ylizeyin bozulmasina yol agabileceginden, yeni yiizeylerin insasinda bu asgari degerin
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iizerinde bir derinlik hedeflenmelidir (SHGM,2017). Insaat asamasinda, yiizey dokusunun
yeterli diizeyde olusturulmamasi durumunda, kisa vadede bakim gerekliligi ortaya ¢ikabilir. Bu
nedenle, ylizey makro dokusunun 6l¢iilmesi ve siirtiinme-hiz egrisinin egimini belirlemek i¢in

uygun bir analiz yonteminin uygulanmasi énem arz etmektedir.

Ortalama makro doku derinliginin dogru sekilde belirlenebilmesi igin ylizeyin tamamini
temsil eden 6rnekler alinmali ve degerlendirilmelidir. Bu 6rnekleme siirecinde, ylizey makro
dokusunda meydana gelen farkliliklar dikkate alinarak, degiskenlige bagl olarak 6rnek sayisi
belirlenmelidir. Olgiimlere baslamadan dnce kaplama yiizeyinde belirgin farkliliklar1 tespit
edebilmek adina gorsel inceleme yapilmasi faydalidir. Genel olarak, ylizey makro dokusunun

Ol¢iimiinde en gilivenilir yontemler olarak gres ve kum yamasi teknikleri kabul edilmektedir
(SHGM,2017).

Yiizey piriizliiliigiiniin ol¢iilmesi ve degerlendirilmesi

Piiriizliiliikle ilgili dikkat edilmesi gereken dnemli bir husus, ylizeydeki piirtizliiliik
seviyesinin belirli bir sinirin altina diismemesidir. Ugaklarin inis takimlarinin zarar gérmemesi,
elektronik sistemlerin (aviyonik, radar vb.) sarsintilardan etkilenmemesi, lastiklerde asir1 hasar
ve kauguk kayb1 yasanmamasi ile kaplamanin asir1 dinamik yiiklerle kars1 karsiya kalmamasi
gibi faktorler, ICAO tarafindan ylizey piiriizliiliigiiyle ilgili belirli kisitlamalarin getirilmesine

neden olmustur.

Sivil Havacilik Genel Miidirligii'niin yayimladigi Havaalant Emniyet Standartlari
Talimati'nda yer alan cetvelde, bir pistin yiizeyinin, siirtlinme 6zelliklerine zarar verebilecek
veya bir ucagin kalkis ya da inisini olumsuz etkileyebilecek herhangi bir diizensizlikten
arindirilmis olmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Ayrica, ylizeydeki diizensizliklerin, ugaklarin
kontroliinii zorlastirarak asir1 ziplama, savrulma, titreme ya da baska mekanik sorunlara yol
acabilecegi ve bu durumlarin ugus giivenligini tehlikeye atabilecegi ifade edilmektedir
(SHGM,2017). Ulkemizde yiizey piiriizliiliigii AYGM test ekiplerince Sekil 12°de gdsterilen

arag ile ol¢iilmektedir.

Sekil 12. Elektronik piirtizliiliik 6lgme aleti (Elektronic Roughness Indicator)
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Kaplamali saha yiizey temizligi

PAT (Pist, Apron ve Taksiyolu) sahalarinda yiizeyde meydana gelen degisiklikler,
sirtinme 6zelliklerini olumsuz yonde etkileyerek gilivenlik risklerine yol acgabilir. Bu tiir
degisimlerin giderilmesi, ucus giivenligi agisindan biiylik 6nem tasir. Yiizeyde olusabilecek
yapisal bozukluklar, lastik izleri, cizgiler ve Ozellikle yakit, yaglayici maddeler ile hidrolik
yaglar gibi kirleticiler siirtiinme degerini diisiiren etkenlerdir. Ayrica, karla miicadele
hizmetlerinde kullanilan kimyasallar ve tuzlarin etkisi de yiizeyin siirtinme o6zelliklerini
degistirebilir.

Inis ve kalkis sirasinda ugak tekerleklerinden yiizey iizerine birakilan kauguklar da
stirtlinmeyi azaltabilen 6nemli faktorlerdendir. Pist iizerinde biriken lastik izleri ve egzozdan
¢ikan ince yagin beton ylizeyine yapismasi, pistin kayganlasmasina neden olabilir. Yagmurun
ardindan pist yiizeyi daha da kayganlasarak, kiiciik bir pilotaj hatasiyla ciddi kazalara yol
acabilir. Bu tiir olumsuzluklarin 6nlenmesi ve yiizeyin bakiminin diizenli yapilmasi, havaalani

operasyonlarmin giivenligini saglamada kritik bir rol oynar.

Kaplama ylizeyinde Sekil 13-a’da goriildiigii gibi kalan kauguk ve zararli kalintilar,
uzman ekipler tarafindan diizenli olarak Sekil 13-b’de gosterilen ara¢ kullanilarak
temizlenmektedir. Bu islem kimyasal ¢oziiciiler, yiiksek tazyikli su piiskiirtiillmesi ve basingli

sicak hava yontemleri kullanilmak suretiyle yapilir (SHGM,2017).

Sekil 13. Pist {izerinde biriken a) Lastik kaugugu b) Temizligi (Avci, 2021)
Kaplamali saha yiizey konfor o6zellikleri

Pistler minimum ylizey diizensizligi ile insa edilmeli ve kaplamanin yiik tagima
mukavemeti amaglanan ugagin tipi ve kiitlesi ile diger faktorlere uygun olmahdir. Yiizey
diizensizlikleri, kalkis ve inis sirasinda asir1 sigrama, yunuslama ve titresim ve kontrol
edilemezlik yaratarak ucagin calismasin1 olumsuz etkileyebilir. Benzer sekilde, kaplamanin
uygun olmayan yiik tagima giicti, pist inis bolgesinde ucagin giivenligini tehlikeye atabilecek

onemli bir deformasyona neden olabilir. Netice itibariyle ucaklarmm yer hareketlerini
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gerceklestirdikleri kaplamali sahalar hem ugagin kaplamaya uyguladigi yiiklemeye karsi
mukavim olacak, hem emniyetli frenaj ve durmay1 saglayacak belirli siirtinme sartlarini
saglayacak, hem de ucagin mekanik ve elektronik sistemlerine zarar vermeyecek diizgiinliikte

olacaktir.

Buradaki en kritik husulardan birisi de jet motorlarinin YAMAHA hasarina maruz
kalmamasidir. Jet motorlari ¢alisma esnasinda motorun 6n kismindaki hava girisinden disaridan
hava alir, hava yiiksek hizda motora girer ve sikistirma asamasina hazirlanir. Hava, donen
kompresor kanatlar1 tarafindan sikistirilir ve sikistirillan havanin basinci ve sicakligi artar.
Sikistirilmis hava, yanma odasina girer ve lizerine yakit piiskiirtiilerek ateslenir. Yakitin
yanmast sonucu yiiksek basingli ve yiliksek sicaklikli gazlar olusur ve bu gazlar tiirbin
kanatlarindan gecerek tlirbini dondiiriir. Tiirbin, kompresoriin ve diger yardimer sistemlerin
calismasin1 saglar. Gazlar, tiirbinden ¢iktiktan sonra noziilden yiiksek hizla disar1 atilir.
Gazlarin disar1 atilmasi, motorun ileri dogru itme kuvveti liretmesini saglar. Buradaki hassas
konu jet motorunun ¢aligmasi esnasinda olusan yiiksek hava emis giicli kaplamali saha lizerinde
olmamasi gereken maddelerin jet motoruna ¢ekilmesine sebep olur ve motorlarda ¢ok biiyiik

hasarlara neden olabilir.

Sekil 13-a’da bir jet motoru hava girisi goriilmektedir. Sekil 13-b’de ise YAMAHA
kaynakli blade hasar1 gosterilmistir. Yine Sekil 14-c’de ucak lastigine saplanan bir madde, Sekil
14-d ve Sekil 14-e¢’de YAMAHA kaynakli lastikte olusan hasar, Sekil 13-f’de is jet motorunun

icine ¢ektigi cisim goriilmektedir.

e T 2
FOD Sonucu Olusan Motor - Blade Hasari

Sekil 14. YAMAHA hasar1 drnekleri (IGA,2019)
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Ugaklarin bu kadar hassas araglar olmasi onarin yer hareketlerini saglayan tesislerin de
cok tist kalitede olmasi zorunlulugunu dogurmustur. Bu sebeple PAT sahalar1 olarak
adlandirilan hava alan1 kaplamali sahalarinin tasarimi, uygulamast ve bakim-onarimi ¢ok

hassasiyet isteyen ve uzmanlik gerektiren bir alan olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Havaalanlar yiizey kusurlari olusma nedenleri

Havaalan1 kaplamalarinin bozulmasi, c¢evresel faktorler, havacilik trafigi, malzeme
Ozellikleri ve bakim uygulamalarindan etkilenen ¢ok yonlii bir sorundur. Cesitli caligmalar bu
etkileri belgelemis ve havaalani giivenligini ve islevsel uzun 6miirliiliigii saglamak icin etkili

yonetim ve bakim stratejilerine duyulan kritik ihtiyaci vurgulamistir.

Donma-¢oziilme dongiileri, iklim kosullar1 ve buz ¢oziicii kimyasallar gibi ¢evresel
faktorler kaplamanin bozulmasina 6énemli 6l¢lide katkida bulunur. Xu ve arkadaglari, donma-
¢oziilme dongiileri nedeniyle beton dayanikliliginin bozulmasinin, kaplama karisimlarinda
kullanilan lifler arasindaki arayiizey bagina yakindan bagli oldugunu vurgulayarak, secici islem
stireglerinin bu tiir sorunlari azaltabilecegini belirtmistir (Xu vd., 2022). Ayrica, yetersiz drenaj
yOnetimi su sizmasina izin vererek bu sorunlar1 daha da koétiilestirmekte ve kaplama
yiizeylerinin daha da bozulmasina yol agmaktadir (Hastings vd., 2022). Etkili drenaj yonetimi,
olumsuz hava kosullartyla iliskili bozulma risklerini azaltmak igin gerekli olan drenaj
hususlarint gozden gegiren Hastings ve arkadaglari tarafindan belirtildigi gibi, kaplama

biitiinligiinii korumak i¢in ¢ok dnemlidir (Hastings vd., 2022).

Ucak operasyonlarinin getirdigi baskilar iistyapt durumunu daha da karmagsik hale
getirmektedir. Inis yapan ve taksi yapan ucaklardan kaynaklanan dinamik yiikler, iistyapilarda
onemli mekanik stres yaratir ve genellikle catlama veya ylizeyde yuvarlanma gibi sikintilara
neden olur (Meng vd., 2024). Bu stresler, c¢esitli ylik kosullar1 altinda pist performansini
degerlendiren caligmalarda goriildiigli lizere, pistin yapisal kabiliyetlerini zaman iginde
azaltabilir (Bao-li vd., 2022). Ornegin, Meng ve arkadaslari, rijit kaplamalarin hem statik hem
de dinamik yiikler altindaki mekanik tepkilerini arastirmak i¢in sonlu elemanlar modellemesini
kullanmis ve bu gerilimlerin ylizey biitiinliigii ve ugak gilivenligi iizerindeki etkilerine isaret

etmistir (Meng vd., 2023).

Ustyap1 bakim stratejileri bu karmasikliklar1 ele alacak sekilde gelismelidir. Cordovil
ve arkadaslari, askeri havaalanlarindaki kaplamalarin trafik ve iklim etkileri nedeniyle
bozulmasini tartismis ve devam eden degerlendirmelerin, bakim eylemlerinin planlanmasi igin
kritik bir dl¢iit olan kaplama durum endeksi (PCI) hakkinda degerli bilgiler saglayabilecegini

one stirmiistiir (Cordovil vd., 2022). Benzer sekilde, Wesotowski ve arkadaglari, bozulma
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derecesini degerlendirmek i¢in ¢ok kriterli bir yaklagimin rehabilitasyon ¢abalarii optimize
edebilecegini ve kaynaklar1 etkili bir sekilde tahsis edebilecegini 6ne siirmiistiir (Wesotowski
vd., 2017). Bu tiir analizler, havalimani yoneticilerinin giivenlik etkileri ve operasyonel
ihtiyaclara dayali olarak onarimlara dncelik vermesine ve bdylece listyap1 yapilarinin 6mriinii

uzatmasina olanak tanir (Babashamsi vd., 2022).

Kaplamal sahalarda gozlenen yiizey kusurlar

Havaalani kaplamali sahalar1 esnek {istyapi, rijit listyap1 ve kompozit yap1 olarak {i¢ ¢esit
olarak insa edilmektedir. Kullanici tercihleri, bakim onarim yetenekleri, ugus trafigi ve ¢esidi

ile iklim ve ¢evresel faktorler gozetilerek iistyap1 tercihi yapilmaktadir.

Kaplamali sahalarda meydana gelen yiizey kusurlari ugus emniyetini zafiyete
ugratabilmekte, ugus trafiginde kesintiye sebep olabilmekte ve restorasyon i¢in biiyiik biitgelere

neden olabilmektedir.

Peki bu kadar kritik dneme haiz kaplamali sahalarda meydana gelen kusurlarin sebepleri

nelerdir?

Kaplamali saha tasarimindan kaynaklanan projelendirme ve etiit hatalari
Yapim esnasinda meydana gelen uygulama, malzeme ve is¢ilik hatalar
Kullanici birimden kaynaklanan deneyim ve bakim onarim hatalari
Ongoriilmeyen trafik kaynakli bozulmalar

Cevresel ve iklim kaynakli meydana gelen kusurlar

© o~ w DD -

Yerkiire hareketleri,

Havaalan1 kaplamal1 sahalarinda tasarim parametrelerini asan yiik seviyelerinin, taban
zemininden kaynaklanan sorunlarin, is¢ilik veya malzeme kusurlarinin ya da ¢evresel/iklimsel
sorunlarin bulundugunu gosteren gorsel deliller ¢atlaklar, delikler, ¢okmeler, oturmalar ve diger
kaplama sorunu tiirlerini barindiran deformasyonlardir. Havaalani kaplamalarindaki sorunlarin
meydana gelmesi kullanim kalitesini, havaalan1 kaplamalarin giivenligini ve ugus emniyetini
ciddi bir sekilde tehdit eder. Sorunlarin etkilerini hafifletmek hatta miimkiinse ortadan
kaldirmak, havaalan1 kaplamasinin islevselligini korumak ve ugus trafiginin emniyetli bir
sekilde devamini saglamak icin havaalanlarinda etkili ve zamanl bir bakim programinin ve

uygun onarim prosediirlerinin uygulanmasi biiylik 6nem arz eder.

Kapamali saha sorunlariin giderilmesinde en 6nemli ayak sorunun nedeninin tespit
edilmesidir. Onarim siiregleri sadece bozulmay1 gidermeyi i¢cermez, ayn: zamanda sorunun

sebeplerinin de ortadan kaldirilarak gelecekte ayni sorunlarin yasanmasinin da oniine geger.
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Tespit edilen sorun ¢ok kiiciik dahi olsa, giderilmeyen sorun ileride ¢ok daha biiyiik ve masrafli

problemlere neden olabilir.

Kaplamali sahalarin yiizeylerinin maruz kaldiklar1 iklim sartlari, doga olaylar1 ve trafik
yiikleri neticesinde ortaya ¢ikan deformasyonlarin uzman ekipler tarafindan hizli ve dogru

tespit edilmesi, onarilmasi ve tesisin tekrar trafige acilmasi gerekmektedir.

Yiizey kusurlarinin tespiti genel olarak uzman ekipler tarafindan yapilmakla beraber bu
islem ehil personele ulasim imkani, personelin tecriibe seviyesi, olasi insani hatalar goz 6niine

alindiginda hasar tespitlerine yonelik alternatif ¢6ziim arayislarini hizlandirmistir.

Esnek kaplamalarda meydana gelen kusurlar

Kaplama tabakasinin bitlimlii karisimlar ile olusturuldugu iist yapilarin yilizeyinde
olusan deformasyonlardir. Bu tiir kusurlar, inis-kalkis konforunu ve emniyetini olumsuz

etkileyebilir. Esnek iistyapilarda yaygin yiizey kusurlart:

Yiizey deformasyonlari

Tekerlek 1Izleri: Arac tekerleklerinin siirekli gecisi sonucu meydana izler ve
cukurlardan olusan kalic1 bir deformasyon tiiriidiir. Bitiimlii sicak karisim esnek {ist yap1 her
yiiklendiginde meydana gelen az miktarda geri doniisiimsiiz deformasyonun toplami kalici

deformasyon olarak gozlemlenir (Hanl1,2009).

Rutting prensipte bir stabilite problemi olmakla beraber asir1 trafik yiikii, yetersiz
kaplama dayanimi ya da kalinlig1 ve zayif taban zemini kaynakli olabilmektedir. Sorunu iki ana
temelde degerlendirebiliriz. Ik olarak esnek tabaka altindaki bulunan temel/alt temel/tabi
zemine uygulanan asir1 trafik yiikii deformasyona neden olmaktadir. Buradaki deformasyon
genelde agmma/binder tabakalarindan ziyade alt tabaklarda meydana gelmektedir. Ikinci
durumda ise deformasyon bitiimlii tabakalarda meydana gelir ki bu durumda kaplama trafik
yiiklerine kars1 koyacak yeterli kayma mukavemetine sahip degildir. Her geciste kaplamaya
yapilan yiiklemede meydana gelen kiiclik ama kalic1 deformasyonlar karisimin asagi ve yana
yer degistirmesine sebep olmakta ve tekerlek izi deformasyonu meydana gelmektedir. Sekil 15-
a’da yapisal tekerlek izi, Sekil 15-b’de akma tekerlek izi, Sekil 14-c’de ise asinma ve oturma

tekerlek izine 6rnekler verilmistir.

Zayif asfalt kaplama Asfalt kaplama

Yapisal Tekerlek izi Akma Tekerlek izi Asmma Ve Oturma Tekerlek izi

a b c
Sekil 15. Tekerlek izinde oturma tipleri (Kutluhan ve Agar,2009)
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Bu tiir kalic1 deformasyonlar karayollarinda siklikla gézlemlenmekle beraber havaalani
kaplamal1 sahalarinda karayollarina nazaran daha az tekrar sayisi oldugu i¢in ¢ok daha az

meydana gelmektedir.

Gegmiste ucaklar daha kiigiik ve hafifti, ancak Airbus 380 gibi hizli ve agir ucaklarin
kullanilmaya baslanmasiyla birlikte pist degerlendirmesinde yeni bir yaklasima ihtiyag
duyulmaktadir. Ugak govdelerinin biiylimesi ve agirliginin artmasiyla kaplamalar daha biiytlik
gerilmelere maruz kalmaya baslamiglardir. Ayrica, inig takimlarinin tipi ve konfigiirasyonu, bir
ucagin agirhiginin kaplamaya nasil dagitilacagimi ve ugak yiikiine baghi meydana gelen
defleksiyona kars1 kaplamanin tepkisini belirler. Bir ugagin inisinden kaynaklanan darbe yiikii,
pist kaplamasinda defleksiyona neden olan birincil faktordiir. Bu nedenle, kaplamanin teknik
degerlendirmesi yapilirken kaplamanin ve ilgili yapilarin fiziksel ve operasyonel 6zelliklerinin

dikkate alinmasi onemlidir.

Kaplamada, ugak iniglerinin uyguladig statik ve dinamik yiikler nedeniyle touch-down
bolgesinde deformasyon meydana gelir. Inis noktasindaki tekerlek yolundaki bu deformasyon,
bir hava alan1 kaplamasinin islevsel yeteneklerini belirlerken birincil ariza kriteridir.
Gilinlimiizde gozlemlenen bu tip hasarlar trafik hizinin diisiik oldugu doniis i¢in yavaslanan,
inisten sonra fren yapilan boliimler ile park i¢in yavaslanan alanlardadir. Bir karayolunda

meydana gelen yogun tekerlek izinde oturma Sekil 16’da 6rneklenmistir.

Sekil 16. Tekerlek izinde oturma hasar1 (Hanl1,2009)

Rutting probleminin olusum nedenlerini ii¢ ana bashk altinda degerlendirmek
miimkiindiir. Bunlar bitlimlii sicak karigim tabakasi ile ilgili problemler, alt tabakalar ile ilgili
problemler ve g¢evresel nedenler. Bitlim oraninin fazla olmasi, filler malzemenin fazlaligi,
agrega yapisinin uygunsuzlugu, uygun olmayan sikistirma iglemi ilk gruba dahil edilebilir. Alt
tabakalarin kalinliklarinin yetersiz olmasi, tabi zeminin konsolide olmasi ve bu tabakalarin yana
hareketleri ikinci gruba dahil edilebilir. Cevresel etkilere de beklenmeyen ve tekrarli agir

yiiklemeler ile asir1 sicaklik artiglar1 6rnek verilebilir.
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Dalgalanmalar ondiilasyonlar, 6telenmeler ve yorulma hasarlari

Araclarin frenlemesi ve hizlanmasi sirasinda tekerlerin mekanik etkisi ile 6telenerek
meydana gelen dalgali yiizey deformasyonlaridir. Kaplama ylizeyinde ondiilasyon, minik
yiikseltiler, cukurlasma ve diizensizlikler meydana gelir. Bu tiir hasarlarin ana sebepleri bitiimlii
sicak karigiminin yetersiz stabilitesi, tabakalarin serimi esnasinda yapilan uygulama hatalar1 ve
yetersiz sikistirma, agir trafik etkisi, listyap1 tabakalari arasinda olusan baglanti zafiyeti gibi

nedenler sayilabilir.

Lokal oturmalar

Kaplamada gozlenen diisey yonlii lokal deplasmanlardir. Genellikle temel/alt temel
tabaklarinin yetersiz sikigsmasi, list yap1 tabaninin yetersiz tasima giiciine sahip olmasi, drenaj

yetersizlikleri gibi genellikle uygulama hatasi kaynakli sebeplerden meydana gelirler.

Catlaklar

Catlaklar genellikle trafik yiikiiniin asir1 tekrarindan meydana gelmektedir. Prensip
olarak trafik yiikii kaplamaya etki ettiginde ortaya ¢ikan gerilmeler kaplama mukavemetini
astiginda c¢atlaklar olugsmaktadir. Bunun yani sira sicaklik degisimleri, yanlig agrega ve bitiim

tercihleri, yetersiz drenaj kosullari da gatlaklara sebep olabilmektedir.

Catlaklarda asfaltin ¢ekme mukavemeti ¢ok onemli bir etkendir. Bitiimli karisimlar

termoplastik malzemeler oldugundan hava sartlarina gore davranisi degisebilmektedir.

Catlaklarin diger sebepleri yorulma, yetersiz tabaka kalinliklari, yiiksek deformasyonlar
sonucunda malzemelerde meydana gelen ayrilmalar, drenaj kusurlari, malzemelerin don
hassasiyeti, frenaj ve hizlanma esnasinda olusan gerilmeler, uygulamada meydana gelen soguk

derzler ve uygulama kusurlar1 siralanabilir.

Yorulma (Timsah sirty) catlaklar

Yiizeyde kiiciik, ¢oklu ¢atlaklar seklinde goriiniir ve genellikle kaplamanin yiik tagima
kapasitesinin azalmasiyla ya da asir1 yiikleme ile iliskilidir. Kaplamaya uygulanan yilikleme
neticesinde ¢atlamaya neden olacak seviyede gerilme dayanimin asilmasi neticesinde meydan
gelir. Yorulma catlagli zaman igerisinde yayilir baslangigta lastik izi boyunca meydan gelen
catlaklar ilerleyen siirecte timsah sirtina benzer sekilde kaplamaya yayilir. Yorulma ¢atlaklari
son evrede trafik etkisiyle kopmalara ve gukurlara neden olmaktadir. Kaplamali sahalarda en

yogun goriilen hasarlardan bir olan timsah sirt1 catlagina dair 6rnek Sekil 17°de sunulmustur.
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Sekil 17. Timsah sirt1 ¢atlagi hasari

Ince kaplamalar ve zayif tabakalar tekrarli agir yiiklemelerde yiiksek defleksiyona
ugrama potansiyeline sahiptir. Bu durum asfalt tabakanin altinda yatay ¢ekme gerilmelerinin
artmasina ve nihayetinde yorulma catlaklarinin olugsmasina sebebiyet verir. Uygun drenaj
kosullarinin saglanamamasi, kaplama kalitesinin yetersizligi de bu duruma neden olabilir.
Kaplamada yorulma ¢atlagi meydana gelmesi hesaplanan trafik sayisina erisildigi anlamina da
gelebilir. Burada géz oniline alinmasi gereken husus hesaplanan trafigin 6n goriilen siirede

meydana gelip gelmedigidir.

Enine (Termal) ¢atlaklar

Yolun kisa ekseni boyunca olusan ¢atlaklardir. Genellikle elverissiz ¢evresel etkenlerin
sebep oldugu catlaklar olarak degerlendirilirler. Bu ¢atlaklar termoplastik bir malzeme olan
bitlimlii kaplanin soguk havalarda biiziilmesi nedeniyle kaplama biinyesinde ¢ekme gerilmeleri
meydana gelir, muhtelif bolgelerde ¢ekme dayanimin agmasi neticesinde Sekil 18’de goriilen
bu kusurlar olusur. Burada ana unsur karigimin baglayicisi gérevini iistlenen bitiimiin elastiklik

kabiliyetidir. Sert asfaltlar yumusak asfaltlara nazaran bu deformasyona daha ¢ok meyillidirler.

Sekil 18. Termal gatlak hasar1 (Hanl1,2009)
Boyuna catlaklar

Yolun uzun ekseni boyunca olusan ¢atlaklardir. Boyuna catlaklar, genellikle iki serit
arasindaki derzlerde veya kaplama govdesi ile banketin birlesim bolgelerinde, yolun ekseni
dogrultusunda olusur. S6z konusu catlaklar dolguda uygulanan sikistirmanin sartname

degerlerini karsilamamasi nedeniyle meydana gelen oturmalardan, dolgu tabakasinin yanal
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yonde hareket etmesi, drenaj elemanlarinin suyun tahliyesinde yetersiz kalmasi, ¢evresel ve
iklimsel faktorler, kaplamali saha tagima giiciiniin listyapiya gelen yiikleri karsilamada yetersiz
kalmasi gibi nedenlerden dolayir olusan oturmalar ve Sekil 19°da goriildiigii gibi boyuna

derzlerin uygun sekilde imal edilemeyisinden meydana gelebilmektedir.

Sekil 19. Boyuna catlak hasar1
Cok yonlii bozulmalar (blok ¢atlaklar)

Kaplamda meydana gelen Sekil 20’de goriilen boyuna ve enine ¢atlaklarin kesiserek
birlesmesi sonucu harita seklinde meydana gelen deformasyon ¢esididir. Deformasyon 6nlem
alinmadig1 ya da ¢atlak olusumuna sebep olan hususlar giderilmediginde ileri sathalarda timsah
sirt1 catlaklara evrilir. Kaplamada sisme ve biiziilme tesirleri, dislik sicaklik kaynakli
deformasyonlar, asfaltin yaslanmasi sebebiyle elastikiyetini kaybetmesi ve akabinde kirilmasi

sebebiyle meydana gelebilmedir.

Sekil 20. Blok catlak hasar1 (Hanl1,2009)
Kenar cataklar:

Tas1yict kaplamali yol govdesinin kenarinda tagima giicii zafiyeti ya da iistyapinin
kenarinin asir1 trafik yiikiine maruz kalmasi veya banket bolgesinde yetersiz drenaj gibi
nedenlerden meydana gelen catlaklardir. Ornegi Sekil 21°de sunulan hasar tipi daha ¢ok

karayolu tistyapilarinda goriilen deformasyon tiirlerindendir.
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Sekil 21. Kenar catlagi hasar1 (Kanburoglu, 2022)
Kilcal catlaklar

Yiizeyde ince ¢izgi seklinde goriilen hafif diizeyde bozumalardir. Asfalt karigiminin
yetersizligi veya yanlis uygulama nedeniyle meydana gelir. Is1 farkliliklari, donma ¢6ziinme

dongiileri de etkili olabilmektedir.

Yansima catlaklart

Asfalt takviye tabakasinda meydana gelen deformasyon ¢esididir. Ana tasiyic1 govdede

mevcut olan ¢atlaklarin Sekil 22°de goriildiigii gibi ylizeye yansimasi neticesinde olusur.

Sekil 22. Yansima catlag: hasar1 (Tiirk Cimento,2024)
Asfalt kaymast

Asfalt kaymasi, yol ylizeyindeki asfalt tabakasinin yatay yonde hareket etmesi sonucu
meydana gelir. Bu durum, genellikle yolda dalgali deformasyonlar veya biiyiik kabarik alanlar
olarak kendini gostermektedir. Yiizeyin yatay yonde kaymasi, genellikle yogun trafik ve yiliksek
sicakliklarin etkisiyle olusur. Daha ¢ok karayolu kaplamalarinda goriilen Sekil 23°te goriildigii

gibi bir deformasyon tiiriidiir.

Sekil 23. Asfalt kaymasi hasar1 (Erdogan, 2019)
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Yamalar, cukurlar ve obruklar

Kaplama ylizeyinde 0,1 Mm?*’den daha biiyiik bir alanin yeniden yapilmasi ya da
herhangi bir malzeme ilavesi ile doldurulmasi yama olarak adlandirilmaktadir. Bu béliimlerde

meydana gelen deformasyonlar yama kusurlari olarak adlandirilir.

Sekil 24. Cukur-obruk hasar1

Cevresel ve iklimsel faktorler, yetersiz yiizey drenaji, imalat kusurlari, agir trafik yiikleri
nedeniyle ¢ap1 10-30 cm, derinligi 5-10 cm arasinda ya da daha fazla olan oyuklar “cukur”
olarak adlandirilmaktadir. Genellikle yapim siirecindeki hatalardan olusur. Yiizeyde meydana
gelen diger kusurlar nedeniyle olugabildikleri gibi, yetersiz iist yap1 dayanimi, kalitesiz agrega

ve bitlim tercihleri, tabaka kalinliklariin yetersiz olmasi sonucu meydana gelebilirler.

Genellikle altyap:r sorunlar1 veya su sizintilari nedeniyle olusan daha biiyiik delikler

obruk olarak nitelendirilir. Cukur hasrina 6rnek Sekil 24’te sunulmustur.

Cok yonlii bozulmalar
Yiizey asinmasi ve parlama kayma direnci kaybi

Kaplama yiizeyindeki agregalarin trafik etkileri ile asinmaya maruz kalmasi nedeniyle
asirt diizlesmesi/piiriizsiizlesmesi sonucu yiizeyin Sekil 25°te gorildigii gibi kaygan hale
gelmesi cilalanma olarak isimlendirilir. Dogal hali yuvarlak yilizeyli kirilmamis agrega
kullanim1 da neden olabilir ancak i¢sel siirtiinme acis1 ve dolayisiyla karisimin stabilitesi diistik

olacagindan zaten tasarim asamasinda pek tercih edilen bir durum degildir.

Sekil 25. Cilalanma hasar1 (Erdogan, 2019)
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Kusma

Bitiimiin 6zellikle ¢cok sicak havalarda terleme yapmak suretiyle kaplama yiizeyine
¢ikmasiyla meydana gelir. Bitlimiin gereginden fazla kullanimi, bitiimlii sicak karisimda yeteri
kadar bosluk orani saglanamayisi, yanlis penetrasyon derecesine sahip bitiim se¢imi gibi

hususlar neden olmaktadir. Sekil 26’da yogun bir kusma 6rnegi goriilmektedir.

Sekil 26. Asfalt kusmasi hasar1 (Insapedia, 2018)
Bombelikler

Trafigin durdugu ya da yavasladigi bolgelerdeki trafik etkisi, silindiraj hatalari,
kaplamanin stabilitesinin yetersiz olmasi, astar ve yapistirma tabakalarinin hatali uygulanmasi,
alt tabakalardaki stabilite zafiyetinin yiizeye yansimasi gibi genellikle imalat hatalarindan

kaynaklanir.

Sokiilme, soyulma ve ayrisma

Kaplama yiizeyinde agrega eksikligi, yer yer meydana gelen ¢ukurluk ve ylizeyde
sokiilme seklinde meydana gelir. Yetersiz drenaj, trafik etkisi, kirli agrega kullanimi, uygulama
hatalari, yetersiz bitlim yiizdesi, yetersiz silindiraj, fazla bosluk oran1 ve asfaltin yaslanmasi ve
sertlesmesi, kirillgan agrega kullanim1 bu Sekil 27’de goriilen bu deformasyona sebep olan ana

unsurlardir.

Sekil 27. Soyulma hasar1 (Hanl1,2009)
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Cizgisel Agrega kaybi

Dogrusal bir formada meydana gelen agrega kaybidir. Genellikle sathi kaplamalarda

meydana gelir ve bitlimiin hatali piiskiirtiilmesi sonucu olusur.

Kaplama agregasi kaybt

Asfalt kaplama son kat yiizeyinde ayrisma meydana gelir ve yiizeyde asfalt lekeler
gbzlemlenir. ilerlemesi halinde kiiciik gukurlar ya da agregasiz alanlarin olusumuna neden
olabilir. Genellikle uygulama hatalar1 sebebiyle olusur. Yetersiz karisim sicakligi, karisimin
gec serilmesi, 1slak/kirli agrega kullanimi, silindiraj hatalari, uygun olmayan havada serim

yapilmasi gibi hususlar neden olabilir.
Esnek iist yapili kaplamali sahalarda gozlemlenen hasar tiirleri ve olusma nedenleri

Tablo 4’te detayl bir sekilde listelenmistir.

Tablo 3. Deformasyon-Olusma Nedeni Tablosu (Hanl1,2009)

Olusma Nedeni

Deformasyon
Tiirleri

Tekerlik izleri
(Rutting)

Dalgalanmalar
Otelenmeler ve X
Yorulma Hasarlar1

Lokal Oturmalar X X X X

Timsah Sirt1
Catlaklar

Enine Termal
Catlaklar X X X X

Boyuna Catlaklar X

Cok Yonli
Catlaklar

Kenar Catlaklari X
Kilcal Catlaklar

Yansima X
Catlaklari

Asfalt Kaymasi X X X X

Yamalar,

Cukurlar, X X X X X X X X X
Obruklar

Yiizey Asinmasi
ve Parlama
Kusma X
Bombelikler X
Ayrisma Sokiilme
Soyulma

Cizgisel Agrega
kayb1

Kaplama Agregasi
Kayb1

Uygun Olmayan
Bakim Kusurlar
Silindiraj Hatalar:
Ustyap1 Boyutlar
Hatalar1

Sisme ve Biiziilme
EtKisi

iklim-Cevresel
Malzeme

Faktorler
Eski kaplama

Tasima Giicii
Hatalan

Uygulama
Hatalar:
|Asfaltin
'Yaslanmasi
Zafiyeti

> [Trafik
< |Drenaj Yetersizligi

X
X
X
X

X
X
X
X
X

X
X
X

X X X X X
X
X
X

X X X X
X
X
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Rijit kaplamalarda meydana gelen kusurlar

Rijit kaplamalarda (genellikle beton kaplamalar), havaalanlarindaki pistler, taksi yollar1
ve apron gibi alanlarda cesitli kusurlar meydana gelebilir. Bu kusurlar, genellikle ¢evresel
etmenler, tasarim veya insaat hatalari, diizenli bakim eksikligi gibi faktorlere bagli olarak ortaya

c¢ikabilir. Rijit kaplamalarda sik¢a karsilasilan kusurlarin bazi 6rnekleri sunlardir:

Catlaklar

Kaplama yiizeyinde rijit kaplamalarda olusan gatlaklar genellikle genlesme ve biiziilme,
iklim kosullari, asir1 sicaklik degisimleri, donma-¢oziilme dongiileri veya diisiik kalitede yap1
malzemeleri, uygulama hatalari, tasarim yiiklemesi {izerinde gergeklesen agir ugus trafik yiikii
ve yer alt1 hareketleri gibi faktorlere nedeniyle ortaya ¢ikar. Bu ¢atlaklar, zamanla iklim etkisi,
donma-¢6ziilme problemleri ve ugak trafigi ile daha da genisleyebilir, yiizeyde meydana
gelecek kopmalarla YAMAHA olusumuna neden olabilecektir. Catlaklar, inis ve kalkis
sirasinda ugak lastiklerine, inis takimlarina zarar verebilir ve yolcu konforunu etkileyebilir.
Ozellikle kiiciik gdvdeli jet ugaklarinda inis kalkislarda maruz kaliman vibrasyon avionic, radar

gibi sistemlerde arizalara neden olabilmektedir.

Uzunlamasina, enlemesine ve ¢apraz ¢atlaklar

Uzunlamasina olusan catlaklar, yolun uzun ekseni boyunca (yani pistin veya yolun
yoniine paralel olarak) olusur. Uzunlamasina gatlaklar 6zellikle agir tasitlarin siirekli ayni
tekerlek izi lizerinde hareket etmesi ve bu durumun bu alanlarda stres birikmesine neden olmasi
nedeniyle meydana gelebilmektedir. Zayif derz performansi yine uzunlamasina catlaklarin
olusum nedenlerinden birisidir. Derzlerin uygun sekilde yerlestirilmemesi veya zamanla
dolgunun bozulmasi bu bolgelerde deformasyona neden olabilir. Bunun yani sira rijit
kaplamalar sicaklik degisimlerine kars1 duyarlidir. Uzun eksen boyunca sicaklik farkliliklar
nedeniyle genlesme veya biiziilme, uzunlamasina ¢atlaklara yol acabilir. Uzunlamasina catlaga

Sekil 28°de 6rnek verilmistir.

——

.-.gL‘«-J.'/;.: ——

Sekil 28. Rijit iistyap1 kaplamasinda goriilen uzunlamasina ¢atlak 6rnegi
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Kose catlaklar

Saha betonlarinda kose catlaklari, genellikle ¢esitli nedenlere bagli olarak anolarin kose
bolgelerinde derzlerin birlesim bolgelerinde ortaya cikan catlaklardir. Bu catlaklar, saha
betonlarinin yiik tasima kapasitesini ve dayanikliligin etkiler ve onarilmadiklari takdirde daha
bliylik deformasyonlara ve YAMAHA olusumuna neden olabilirler. Termal Genlesme ve
Daralma, yer degistirmeler, zemin hareketleri, donma-¢oziilme dongiileri, kaplama iizerine

binen yiikler ve sik trafik, kdse detaylari, malzeme ve uygulama hatalar1 nedeniyle Sekil 29°da

goriilecegi iizere kose kiriklar1 ve gatlaklari olusabilmektedir.

Durabilite "D" catlaklar:

Erken yaslarda hizli kuruma, az miktarda terleme nedeniyle olusan catlaklardir.
Ozellikle beton kaplamalarda dis etkenlere kars1 dayanikliligin yetersiz oldugu durumlarda
ortaya ¢ikan catlaklardir. "D" ¢atlaklari, betonda uzun siireli maruz kalinan ¢evresel kosullar
(sicaklik degisiklikleri, donma-¢oziilme dongiileri, kimyasal etkiler) ve malzeme hatalari
nedeniyle olusur ve betonun servis dmriinii olumsuz etkiler. Genellikle baslangi¢c asamalarinda
yiizeyde ince ve ag seklinde mikro catlaklar olarak baslar ve hatta gozle goriilmeyebilir, ancak
zamanla derinleserek genisler ve daha belirgin hale gelir. Zamanla betonun yapisal biitlinliigline

zarar verir. Olusum nedenlerine gére "D" Catlaklarini inceledigimizde:

e Donma-Coziilme Dongiileri: Beton, donma-¢oziilme etkilerine maruz kaldiginda,
bilinyesinde bulunan su donar ve hacmi genisler. Bu durum betona igsel bir basing
uygular ve uzun vadede c¢atlaklarin olusmasina neden olur. Donma c¢6ziilme

dongiileri neticesinde olusan bu tip deformasyona Sekil 30°da 6rnek verilmistir.

Sekil 30. Rijit iistyap1 kaplamasinda goériilen donma ¢6ziinme ¢atlagi 6rnegi
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e Kimyasal Etkiler: Yiiksek oranda tuz, siilfat veya diger zararli kimyasallara maruz
kalan beton, bu maddelerle reaksiyona girerek zamanla zayiflar ve catlak
olusumuna yol acar. Ozellikle kis mevsiminde kar ve buzla miicadelede kullanilan
soliisyonlar kaplamali rijit kaplamali sahalarda ciddi hasarlara neden
olabilmektedir.

e Karbonatlasma: Betonun yiizeyi atmosfere maruz kaldiginda, karbon dioksit
betona niifuz eder ve kalsiyum hidroksitle tepkimeye girerek kalsiyum karbonat
meydana getirir. Bu siire¢, betonun alkalinitesini diistirerek ¢atlak olusumuna zemin
hazirlar.

e Alkali- Silika Reaksiyonu: Betonun dayanikliligini olumsuz etkileyebilen
kimyasal bir reaksiyondur. Bu reaksiyon, beton icindeki alkali bilesenlerle
(6zellikle sodyum ve potasyum) silika igeren agregalarin (genellikle kum ve taslar)
etkilesime girmesi sonucu gerceklesir ve bu siire¢ betonda genlesmeye ve

dolayistyla Sekil 31°de goriilen catlaklara yol acabilir.

Siire¢ beton i¢inde bulunan alkali iyonlarin, su ile ¢dziinerek betonun iginde serbest
halde bulunmasiyla baslar. Silika igeren agregalar, alkali iyonlar: ile reaksiyona girer ve bu
reaksiyon sonucunda jel seklinde bir madde meydana gelir. Alkali-silika reaksiyonunun sonucu
olarak olusan jel, su emerek siser ve betonun i¢inde genislemeye yol agar. Sisen jel, betonun
icinde gerilmeye neden olur ve bu da catlaklara yol agar. Bu catlaklar zamanla betonun

dayanikliligini azaltir.

Bu durumla karsilasmamak i¢in karisim dizaynmi yapilirken tercih edilen malzeme
ocagindan gelecek agrega malzemesinin Alkali-Silika Reaksiyonuna yol agmayacak kimyasal
niteliklere sahip olmasi gerekmektedir.

Agrega numuneleri, imalata gegilmeden 6nce yeterli donanima sahip ve akredite bir
laboratuvarda teste tabi tutulur. ASTM 294 ve ASTM C295, TS 10088'e gore "Beton
Agregalarinin Petrografik Analizi" yapilirken, eger gerekliyse petrografik deney sonuglarina
dayanarak bilesimindeki alkali-karbonat potansiyel reaksiyon gosterebilecek agregalar
belirlenir. Bu durumda, ASTM C586'ya gore kaya silindirleri yontemi olarak bilinen "Kiregtasi
Bazli Beton Agregalarin Potansiyel Alkali Reaktivitesi" deneyleri yaptirilarak, elde edilen

raporlar incelenir. Uygun goriilmeyen agregalar karisimda kullanilmaz.

Betonda kullanilacak standartlara uygun ¢imentonun ihtiva ettigi ¢6ziinebilir toplam
Alkali miktari, (Sodyum oksit esdegeri olarak) ¢imentonun Alkalinite degeri, en ¢ok %0,6
olmalidir (NGYD,2025).
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Betonda Alkali Agrega Reaktivitesine neden olan faktorlerden biri de kullanilacak
hidrolik baglayict etkinligindeki Cimentonun Kimyasal 6zelligi ile ilgili ¢oziinebilir Alkali
Oksit miktaridir. Bu nedenle, ¢imentonun ihtiva ettigi Alkali Oksit, kimyasal ve/veya
fotometrik analize dayanan ve (Na20 + 0.658 K20) bagintisiyla hesaplanarak sodyum oksit
esdegeri olarak ifade edilen alkali oksit miktar1 olup, "Cimentonun Alkalinite degeri" olarak
anilir. Kaliteli Beton Kaplamada kullanilacak ¢imentolar i¢in ¢oziinebilir Alkali Oksit miktari

(Alkalinite Degeri) en ¢ok %0,6 olarak siirlandirilmistir (NGYD,2025).

Sekil 31. Rijit tistyap1 kaplamasinda goriilen asr sebepli harita ¢atlagi (Cullu vd,2010)
Derz izolasyonu bozunumu

Beton kaplamalarda genellikle dilatasyon derzleri kullanilir. Ancak, bu derzlerin
yerinde olmamasi veya yeterince bakim yapilmamasi durumunda ek kusurlar1 meydana
gelebilir. Bu kusurlar, betonun genislemesine ve biiziilmesine izin vermez, ya da derzlerde

olusan bosluklar birgok kusura neden olabilmektedir.

Parcalanmalar

Rijit kaplamalarda meydana gelen parcalanmalar, genellikle cesitli nedenlere dayali
olarak ortaya ¢ikan beton ylizeyindeki bozulmalardir. Kimyasal etkenler, 6zellikle tuzlarin
kullanim1 veya endiistriyel atiklarin varligi gibi durumlar, betonun kimyasal dayanikliligini
azaltabilir ve parcalanmaya neden olabilir. Bunun yani sira alkali silis reaksiyonu (ASR) sonucu
kaplamada catlaklar ve bozukluklar goriilebilmektedir. Bu sebeple kaplamali saha
karisimlarinda kullanilan agregalarin non reactive olmasi gerekmektedir. Pargalanma tiirlerine

baz1 6rnekler agsagida siralanmaistir:

e Timsah Sirt1 ve yiizey c¢atlaklar
e Katmanlasma

e Derz ve kose hasarlari,

e Patlamalar

e Katman catlaklari
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Egim problemleri

Rijit kaplamalarda, pistlerde veya taksi yollarinda istenmeyen egim problemleri ortaya

cikabilir. Egimdeki diizensizlikler, su birikintilerine, drenaj sorunlarina ve ugaklarin hareket

kabiliyetini etkileyebilir.

Carpikiik

Beton ylizeyin maruz kaldig1 ¢evresel etkiler, asir1 ve tekrarhi yiiklemeler ile yapisal

diizensizlikler sonucunda meydana gelen deformasyonlardir. Carpiklik hasari, beton

kaplamalarin egilmesi veya biikiilmesi anlamina gelir ve genellikle sicaklik degisimleri, nem

oranindaki farkliliklar veya temel tabakasindaki sorunlar nedeniyle olusur.

Sicaklik Farkhliklari: Beton, sicaklik degisikliklerine karsi olduk¢a duyarli bir
yapt malzemesidir. Acik alanlarda bulunan rijit kaplamali sahalarin beton yiizeyleri
giindiiz vakitlerinde ¢ok daha fazla 1sinir ve genlesir, geceleri ise sogur ve biiziiliir.
Bu sicaklik farki, beton plakalarin {ist ve alt ylizeyleri arasinda farkli gerilmeler
yaratir ve plakalarin koselerinde yukariya dogru bir egilme (carpiklik) meydana
getirebilir.

Nem Farkhliklari: Betonda nem kaybi, 6zellikle yiizeyde daha hizli gergeklesir.
Bu durum, beton plakalarin iist kisminin alt kisitmdan daha hizli biiziilmesine neden
olur ve sonugcta beton levhalarin koseleri yukar1 dogru kalkabilir. Nem farkliliklari,
uzun vadede ciddi deformasyonlara yol acabilir. Bu ylizden beton uygulamasindan
sonra hidratasyon 1s1s1 diisiip kimyasal reaksiyonlar bitene kadar beton yiizeyleri
nemli tutulmali, beton karigimindaki suyun hizli kaybinin 6niine geg¢ilmelidir.
Yetersiz Derz Yerlesimi: Beton plakalar arasinda yeterli sayida ve dogru konumda
derzlerin bulunmamasi, sicaklik ve nem farkliliklarindan kaynaklanan gerilmelerin
diizgiin bir sekilde kontrol edilememesine neden olur. Derzler, bu tiir gerilmeleri
absorbe etmek ve betonun ¢arpilmasini 6nlemek icin kritik 6neme sahiptir.

Zayif Zemin veya Alt Temel Kosullari: Beton kaplamanin oturdugu alt temel
veya temel tabakasinin yeterince saglam olmamasi, 6zellikle su sizintilariyla
zayiflayan bolgelerde, betonun alt katmanlarina destek saglamada yetersiz kalabilir.
Bu durumda beton levhalar farkli sekillerde egilip biikiilerek ¢arpiklik hasaria yol
agabilir.

Donma-Coziilme Dongiileri: Beton yiizeylerinde donma-¢6ziilme dongiileri,

ozellikle nemli bolgelerde carpiklifa yol acgabilir. Donma sirasinda suyun
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genlesmesi beton plakalar {izerinde diizensiz gerilmelere neden olur ve bu da

plakalarin biikiilmesine neden olabilir.

Gociikler ve delikler

Pist ylizeyindeki gogiikler, genellikle yer altinda olusan bozulmalar, erozyon, su
birikmesi veya asir1 yiiklenme nedeniyle meydana gelebilir. Goglikler, inis ve kalkis sirasinda
ucaklara diizensiz bir zemin sunarak tehlike olusturabilir. Pist yiizeyindeki delikler, genellikle
asir1 kullanim, korozyon, malzeme yorgunlugu veya kotii bakim nedeniyle olusabilir. Ayrica
atmosferik sartlara maruz kalan beton kaplamada, beton bileseni olarak kullanilan agreganin
igerisinde su ile sisen kil mineralleri kalmasi durumunda Sekil 32-a ve Sekil 32-b’de goriilen
kil topagi oyuklart meydana gelebilmektedir. Bu delikler, onarilmadiginda donma ¢6ziinme
dongiileri neticesinde biiyliylip genisleyebilir, ucak lastiklerinin ve inis takimlarinin zarar

gérmesine ve inis-kalkislarda diizensizliklere neden olabilir.

Sekil 32. Kil topagi oyuklari (Tiirk Cimento, 2024)
Beton yiizeyinin asinmasi

Rijit kaplamalarda beton ylizey asinmasi, genellikle trafik yiikii, hava kosullar1 ve
kimyasal etkiler nedeniyle betonun yiizeyinin zamanla asinmasini ifade eder. Ozellikle soguk
iklimlerde kar ve buzun eritilmesi amaciyla kullanilan tuzlar, beton yapilaria zarar verebilir
Tuzlar, kar ve buzun eritilmesi amaciyla kullanildiginda, tuzlar ile beton arasindaki kimyasal
reaksiyonlar ve tuzun asindiric1 etkisi nedeniyle beton yiizeyi asinabilir. Bu durum, betonun

yiizeyinde piiriizlerin artmasina ve dayanikliliginin azalmasina yol agabilir.
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Kayma direnci kaybi

Rijit kaplamalardaki yiizey kusurlari, diizenli temizlik ve bakim yapilmadiginda daha
da belirgin hale gelebilir. Kirlilik, su birikintileri ve yabanci maddelerin birikmesi, genel
giivenlik ve performans: etkileyebilir. Ozelikle inislerde ve frenleme esnasinda ugak
lastiklerinin Sekil 33°te goriildiigi gibi kaplama tizerine biraktiklari kauguk pargalari yiizeyde
Oonemli bir siirtinme kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle havaalanlarinda diizenli olarak

kauguk temizligi yapilmaktadir.

e Parlamis agrega
e Pislikler

Sekil 33. Rijit iistyapida gozlenen kirlenme 6rnegi

Hava alanlarinda yiizey kusurlari, diizenli bakim ve denetimlerle havaalani yetkilileri
ve bakim ekipleri, tarafindan tespit edilmeli ve diizeltmek i¢in diizenli olarak bakim ve
onarimlar1 gerceklestirmelidirler. Bu ugak trafiginin giivenligini, havaalan1 altyapisinin uzun

Omiirliiliigiinii ve yolcu konforunu saglamaya yardimci olur.

Havaalan kaplamalarinda meydana gelen yiizey kusurlarinin tespit yontemleri

Havaalan1 PAT sahalarinin durumu, meteorolojik kosullar, zemin hareketleri ve trafik
nedeniyle siirekli olarak bozulmakta ve kapma, delikler ve catlaklar gibi kusurlarin olusmasina
neden olmaktadir. Havaalani kaplamalarinda meydana gelen yiizey kusurlarinin tespit edilmesi,
ucus giivenligi, pist ve taksiyollarinin dmriinii uzatmak agisindan biiylik 6nem tagir. Havaalani
isletmeciliginin en 6nemli gérevlerinden ve uzmanlik gerektiren gorevlerinden birisi kaplamali
sahalardaki deformasyonlari takip etmek, gerekli iyilestirmeleri yapmak ve tesisi her daim
ucusa emniyetli bir sekilde hazir tutmaktir. Yiizey kusurlari, asfalt ya da beton pistlerde
zamanla meydana gelebilecek catlaklar, asinmalar, oyuklar, oturmalar, kabarmalar veya
deformasyonlar gibi problemleri igerir. Bu tiir kusurlarin tespit edilmesi i¢in ¢esitli yontemler

kullanilir.
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Gorsel denetimler

Klasik bir metot olan gorsel denetimler egitimli teknik personelin pist iizerinde
yiiriiyerek veya aragla yaptig1 gozle kontrolii igerir. Pistin yiizeyinde catlaklar, cukurlar veya
asinmalar gibi gozle goriilebilecek kusurlar aranir. Yaygin olarak kullanilan bir yontem olmakla
beraber insan hatasima aciktir. Kiiciik kusurlar, ¢ok ince catlaklar gézden kagabilir, genis
alanlarin hizli ve efektif bir bigimde taranmasi zordur. Pist inceleme devam ederken uzun siire
trafige kapali kalabilir. Bu sebeple kaplamadaki kusurlar1 hizl1 ve dogru bir sekilde tespit etmek

i¢cin otomatik catlak tespiti ¢ok 6nemli bir caligma alanidir.

Termal goriintiileme metotlart

Tiim nesneler sicakliklarinin bir fonksiyonu olarak kiziltesi enerji (1s1) yayarlar. Genel
olarak, bir nesne ne kadar sicaksa o kadar fazla radyasyon yayar. Bir termal kamera (termal
kamera olarak da bilinir) esasen sicakliktaki kiigiik farkliliklari tespit edebilen bir 1s1
sensoridiir. Cihaz, sahnedeki nesnelerden gelen kizildtesi radyasyonlart toplar ve sicaklik
farklar1 hakkindaki bilgilere dayanarak elektronik bir goriintii olusturur. Bu yontemde termal
kameralar kullanilarak kaplamali saha yilizeyindeki sicaklik farklari tespit edilir. Goriinti
olusumu agisindan optik goriintiillemeden farklidir. Optik goriintiilleme 151k yardimiyla goriintii
olustururken, termal goriintiilleme nesneler tarafindan yayilan 1s1 ile goriintii olusturur. Kusurlu
alanlar, ozellikle alt tabakalarda bulunan bosluklar ve c¢atlaklar, termal anormallikler olusturur.
Termal kameralar bu sicaklik farkliliklarini tespit ederek kaplama yiizeyi ve altindaki durumlar
hakkinda bilgi verir. lyi aydinlatilmamis veya sis ve yagmur gibi hava kosullarina sahip

alanlarda kullanilabilmektedir (Aparna et al. 2019).

Yollardaki ¢ukurlarin tespitinde kullanicilar manuel raporlamadan titresim tabanli
sensoOrlerin kullanimina ve lazer goriintiileme kullanilarak 3D yeniden yapilandirmaya kadar
cesitli teknikler uygulanmistir. Ancak tiim bu tekniklerin yiiksek kurulum maliyeti, tespit
sirasinda risk veya gece goriisii icin hiikiim bulunmamasi gibi baz1 dezavantajlar1 vardir. Bu
nedenle Aparna ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda ¢ukur tespiti alaninda termal goriintiilemenin
fizibilitesini ve dogrulugunu analiz etmislerdir. Cesitli kosullar ve hava kosullar1 altinda
cukurlarin goriintiilerini iceren uygun miktarda veri toplandiktan ve veriler iizerinde artirma
teknikleri uygulandiktan sonra, termal goriintiileme kullanilarak bu problem alaninda yeni bir
yaklasim olan derin Ogrenmenin evrisimsel sinir aglar1 yaklagimi benimsendigini
belirtmislerdir. Ayrica, kendi olusturdugu konvoliisyonel sinir modeli ile nceden egitilmis bazi
modeller arasinda bir karsilagtirma yapilmistir. Sonuglar, goriintiilerin 6nceden egitilmis
evrisimsel sinir aglar1 tabanli artik ag modellerinden biri kullanmilarak %97,08'lik en iyi

dogrulukla dogru bir sekilde tanimlandigini tespit etmislerdir. (Aparna et al. 2019)
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Termal kameralar yiizey altindaki kusurlarin tespit edilmesinde etkilidir ve genis
alanlar1 hizli bir sekilde taranmasini saglar. Yol kusurlar1 gézle goriilemez asamadayken termal
kameralarla tespit edilebilir. Bu, erken miidahale ve hasaralar daha da ilerlemeden onarim sans1
sunar. Erken tespit edilen sorunlar, biiylik onarimlar veya yol kapanmalar1 gibi daha maliyetli
islemlerin Oniine geger. Termal kameralar, gece, sis, yagmur veya kar gibi hava kosullarinda da
etkili bir sekilde calisabilir. Inceleme yapilan ulastirma altyapisinin tamamen kapatilmasina

gerek kalmadan hizli ve etkili bir denetim saglanabilir.

Bunun yani sira ekipman/arag-gere¢ maliyeti yiiksektir ve dogru sonuglar elde
edebilmek icin termal kameralarin diizenli olarak kalibre edilmesi ¢ok onemlidir. Termal
goriintilleme verilerinin dogru bir sekilde yorumlanmasi, 6zel egitim gerektirir. Bazi
durumlarda gevresel kosullar (sicaklik, giines 15181, mevsimsel faktorler) inceleme sonuglarini

etkileyebilir. Termal kameralar kullanilarak asagida siralanan tespitler yapilabilmektedir.

Radar tabanli yontemler

Radar tabanli yOntemler, kaplama iistyapist kusurlarimin tespitinde kullanilan
teknolojilerden biridir. Kaplama tabakas1 yiizeyinin altindaki katmanlarin durumunu ve olasi
kusurlart belirlemek i¢in elektromanyetik radyo dalgalar1 génderilir. Radar tabanli yontemler,
ulastirma tistyapisinin yapisal biitiinliigiinii incelemek, ¢atlaklar, su birikintileri, bosluklar ve
diger yapisal sorunlarin erken agamalarda tespiti i¢in uygun bir metottur. Ancak kullanilan

ekipmanlarin karmasiklig1 ve verilerin dogru yorumlanmasi i¢in uzmanlik gerektirir.

Son 20 yilda, uydu tabanh Sentetik A¢iklikli Radar Interferometrisinin (InSAR) farkli
tiirdeki varliklarin yiizey deformasyonlarin1 dogru bir sekilde tespit etme kabiliyetini ortaya
koyan zengin bir literatiir olusmustur. Olgiimlerin yiiksek dogrulugu ve mekéansal yogunlugu
ile yeniden inceleme siiresi sayesinde, uzay kaynakli uzaktan algilama teknikleri uygun
maliyetli ve neredeyse ger¢ek zamanl bir izleme araci saglama potansiyeline sahiptir. Ingaat
miihendisligi prosediirleri icin biiyiik altyap1 envanterleri ile birlikte analiz edilmesi gerekir.
Bolgesel olgekte, InSAR'dan tiiretilen yer degistirmelerin tek tek manuel olarak ¢ikarilmasi son
derece zaman alicidir ve altyapr sistemlerinin etkili bir sekilde degerlendirilmesi i¢in iki veri

setinin otomatik entegrasyonu gereklidir (Macchiarulo et al. 2022,)

e Zemin Radann (Ground Penetrating Radar- GPR): GPR, yakin yiizey
arastirmalarinda  kullanilan yiiksek frekansli elektromanyetik dalgalarin

yayilmasina dayanan tahribatsiz bir test yontemidir (EVREN, t.y.).

GPR yontemi; yapilarin saglik durumunun degerlendirilmesinde, zemin yapisinin

ortaya cikarilmasinda, ylizeye yakin zemin birimlerinin tespitinde, deprem fay hatlarinin
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belirlenmesinde, karstik bosluklarin saptanmasinda ve yeralti su seviyesinin belirlenmesinde

yaygin olarak kullanilmaktadir (Kilig,2022).

Kullanimda olan bir kaplamali yiizeyin performansinin analiz edilmesinde ve yapisal
analizinde yapisal durumunu degerlendirmede tahribatsiz testler (Nondestructive Testing-
NDT) en giivenilir yontemlerden biri olarak kabul edilir. NDT, tahribatli deneylere kiyasla iki
Oonemli avantaja sahip olmakla beraber bu avantajlari tahribatli yontemlerin kaplama
listyapisina zarar vermesi ya da test i¢cin yapidan malzeme alinmasinin gerekli olmasidir. Fakat
tahribatsiz yontemler yapiya zarar vermeden inceleme yapilmasina olanak tanir. Ikinci olarak
ise, NDT yontemleri genellikle daha diisiik maliyetlidir ve trafigin daha az kesintiye ugramasini
saglar. Bu teknik iistyapidaki yapisal degisimlerin ve anormalliklerin konumlarinin tespitinde,
listyapt tabaka kalinliklarinin o6lgiilmesinde, beton plaklarin altindaki bosluklarin
belirlenmesinde, beton iistyapilarda birlesim noktalarindaki dngerme ve tutturma elemanlarinin
yerlerinin saptanmasinda ve asfalt {styapilarda nem kaynakli hasarlarin tespitinde

kullanilmaktadir (Serin vd, 2022,).

GPR, yollarin yiizeyine elektromanyetik dalgalar gondererek yansimalarin1 kaydeder.
Bu dalgalar bir engelle karsilagtiklarinda GPR'ye dogru yansitilir. GPR farkli dalgalarin varis
zamanlarim kaydeder ve incelenen nesne boyunca ilerledik¢e bunlari toplar. Bu dlglimlerin
toplami, yapinin ve bilesenlerinin grafiksel bir gosterimi olan bir radargram olusturur. Dalgalar
farkli malzemelerden gegerken yansir ve bu yansimalar, yiizey altindaki farkli yapilarin ve
kusurlarin tespit edilmesine olanak saglar. Yolun altindaki malzeme tabakalari, bosluklar,

catlaklar ve su birikintileri gibi anormallikler farkli radyo dalgalar1 yansimalarina neden olur.

Sekil 34. GPR uygulamasi 6rnegi (FPrimeC, t.y.)

Yollarin altindaki bosluklar, dolgu malzemesinin yer degistirdigi veya ¢oktiigii alanlar
GPR kullanilarak tespit edilebilir. Radyo dalgalarinin bu bosluklardan yansima sekli, yiizey
altindaki sorunlarin tespit edilmesine yardimei olur. GPR uygulamasina teknigi Sekil 34-a’da,
tarama sonucu olusan data Sekil 34-b’de, c¢alisma prensibine dair gorsel Sekil 35’te

sunulmustur.
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GPR, suyun bulundugu alanlarda farkli yansima 6zellikleri gdsterir. Bu sayede, yolun

altindaki su birikintileri ve nem bolgeleri belirlenerek donma-¢oziilme dongiisiiniin yol agacagi

hasarlarin 6nceden tespiti saglanir.

Sekil 35. GPR uygulamas1 6rnegi

Yukarida verilen bilgiler 1s18inda yapilan degerlendirmede Zemin Radarlar1 i¢in

asagidaki ¢ikarimlar yapilabilir;

Yapisal Degisimlerin Tespiti: Radar tabanli sistemler, asfalt ve beton tistyapilarin
yiizeyinde ve altindaki farkli tabakalar1 goriintilleyerek bu tabakalardaki
bozulmalar1 ile asfaltin ya da betonun altinda olusan delaminasyon (tabaka
ayrilmasi) bolgeleri tespit edilebilir. Bu ayrismalar, yolun yiizeyinde farkli
refleksiyonlar yaratir. Radar sinyalleri bu bolgelerde farkli bir yansima saglar ve
goriintiileme saglanir.

Derinlik Taramasi ve Yol Yapisi: Radar teknolojisi, yolun ylizeyinin altindaki
farkli derinliklerde bulunan kaplama tabakalarini inceleyebilir. Zemin radari, yolun
yapiminda kullanilan malzeme tabakalarinin kalinligi ve yapisal biitlinligi
hakkinda bilgi saglar. Bu sayede yolun yapisal durumu hakkinda fikir sahibi olunur.
Radar dalgalari, yol altindaki toprak ya da dolgu malzemesinin sikisma durumunu
inceleyebilir. Eger zemin diizgiin sikistirllmamissa veya zamanla ayrisma ya da
stkismada zafiyet meydana gelmisse, bu radar verilerinde anormallik olarak
goriiliir.

Donma-Céziilme Dongiisii Tespiti: Yolun altindaki suyun donmasi ve erimesi
sonucunda yol ylizeyinde catlaklar ve hasarlar olusabilir. Radar tabanl sistemler,
bu tiir hasarlar1 ve donma-¢6ziilme dongiisiiniin yolun alt yapisina verdigi zararlari
tespit edebilir. Donmus bolgeler radar sinyallerini farkli bir sekilde yansittigi icin
bu tiir yapisal degisiklikler erken asamada fark edilebilir. Donma ve erime sirasinda
yolun altindaki suyun hareketini izlemek i¢in GPR kullanilabilir. Bu bilgi,

buzlanma oncesinde alinacak dnlemler i¢in kritik neme sahiptir.
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Serin ve arkadaslar1 halihazirda kullanimda olan bir iistyapinin yapisal durumunun
belirlenmesinde en giivenli yontemlerden birinin tahribatsiz-NDT (Nondestructive Testing-
NDT) testler oldugunu belirtmislerdir. Bunun yani sira iistyapt tabaka kalinliklarinin da
tahribatsiz metodlarla tespit edilebilecegini bildirmislerdir. Bir baska kazanim olarak radar
gorintiilerinin analizinde tabakalarda olusan anormalliklerin de goriintiilerde tespit edilebildigi
ortaya konulmustur. Zemin radari ile yapilan ¢alismalar neticesinde GPR kullanimin test ve
goriintliilemelerin listyapiya hasar vermeden gerceklestirilmesi ve zaman kullanimi agisindan
efektif olmasi1 nedeniyle kalite kontrol ¢alismalar1 i¢in olduk¢a 6nemli oldugu belirtilmistir.

(Serin vd,2022)

Radar Tabanli Yontemlerin Avantajlarin1 6zetleyecek olursak; portatif olmasi, ¢evreye
olumsuz bir etkisinin olmamasi, hizli veri toplama olanagi saglamasi, yiiksek ¢oziintirliiklii yer
alt1 verisi alinmasi, kaplama ylizeyine zarar vermeden 6l¢iim yapilmast, hizli ve ¢ok sayida veri

alinmasi olarak 6zetlenebilir (Evren, t.y.).

GPR, yol yiizeyinin altindaki farkli derinliklerdeki tabakalar1 ve kusurlari tespit edebilir,
boylece sadece yiizey degil, derin yap1 da incelenebilir. Yol ylizeyindeki kiiciik catlaklar,
bosluklar ve tabaka ayrilmalar1 gibi kiiclik anormallikler bile radar sayesinde yliksek
hassasiyetle tespit edilebilir. Radar tabanli yontemler, yollarin kapanmasina gerek kalmadan
temassiz bir sekilde inceleme yapilmasina olanak taniyan tahribatsiz bir yontemdir. Radar

teknolojisi, yagmur, sis, kar gibi hava kosullarindan etkilenmeden ¢alisabilir.

Radar Tabanli Yontemlerin Dezavantajlarin1 radar sistemleri ve ekipmanlarmin
ozellikle biiyiik altyap1 projelerinde yiiksek maliyetli olmasi, radar verilerinin dogru bir sekilde
yorumlanmasinin 6zel egitim ve deneyim gerektirmesi, radar dalgalarinin, yiiksek iletken bir
ortamda performansin diismesi ya da ¢alismamasi, inceleme derinligi arttiginda ¢oztiniirligiin
azalmasi olarak siralanabilir. Zeminin yiiksek iletkenli olmasi durumunda GPR yontemi kismi
olarak pasif duruma gegebilir ve farkli antenler ile ekstra dlgiimlere ihtiyag duyulabilir. Bazi
materyallerde belirli bir mesafeye kadar etkin sonu¢ alinabilmesi, yol altindaki ¢ok derin
tabakalar veya yogun su igeren bolgelerde radar sinyallerinin niifuz etmesini gliglesmesi diger

handikaplardandir (Evren, t.y.).

Lazer taramasi yapilmast

Veri toplama ve isleme ihtiyacini karsilamak i¢in Sekil 36’daki gibi biiyiik 6zel araglar
veya robotik arabalar kullanilabilir. Lazer sensorler yardimiyla pistin detayli ii¢ boyutlu ylizey
haritalar1 olusturulur. Bu yontemle yiizeydeki piiriizliiliik, deformasyon ve egim farkliliklart

tespit edilebilir. Yine lazer teknolojisi kullanilarak yanal ve uzunlamasina diizgiinliik olgiiliir.
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Cekis, enine monte edilmis bir tekerlek kullanilarak 6l¢iiliir. Yiizey dokusu kameralarla taranir
ve dijital olarak kaydedilir. Yiiksek hassasiyete sahiptir ve detayl1 yiizey analizi saglar. Tespit
yontemi, 1,0 mm ve tizeri g¢atlak genisliklerinin giivenilir bir sekilde tespit edilmesini
saglamaktadir. Sekil 37°de Multi-Laser Profilometre Olgiim Cihaz1 Calisma Prensibi, Sekil
38’de Line-Laser Profilometre Ol¢iim Cihazi Calisma Prensibi verilmistir. Durum
degerlendirmesi yalnizca kanitlanmis egitimli personel tarafindan yapilabilir. Ancak bu araglar

pahalidir ve erisimi zordur. Ayrica veri isleme siireci zaman alabilmektedir.
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Sekil 36. Lazer uygulamasi 6rnegi (IT-ZEB Server, t.y.)
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Karayolu Ustyapilari ve Havaalami Kaplamalarmin Fonksiyonel durumlarinin
belirlenmesi amaciyla yurtici ve yurtdisinda Sekil 39°da gériilen Profilometre Olgiim Cihazi ile
olciimler yapilmaktadir. Profilometre Olgiim Cihazi kaplamanin profilini lazer ve
akselerometre sistemi ile toplayarak, IRI (International Roughness Index), Tekerlek Izinde
Oturma (TIO) ve Yiizey Bozulmalar1 Gériintiisii dl¢iimleri yapmaktadir. Profilometre 6l¢iim
cihazi ile ayn1 zamanda Kiiresel Konum (GPS), Ol¢iim Hiz1 gibi ilave verileri de toplamaktadir
(WARRIP, 2019). Diizgiinsiizliik (IRI), tekerlek izinde oturma (TIO), makro doku, atalet
hareket Verileri (Geometrik Olgiimler), yol yiizey bozulma gériintiileri dlgiimleri bu aragla

kullanilmak suretiyle yapilabilmektedir.

Sekil 37. Multi-laser profilometre 6l¢iim cihazi ¢aligma prensibi (WARRIP, 2019)
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Sekil 38. Line-laser profilometre 6l¢iim cihazi ¢alisma prensibi (WARRIP, 2019)

—

Sekil 39. Profilometre 6l¢iim cihazi

Yiizey deformasyonlarinin tespiti

Yiizey Piiriizliiliigii ve Diizensizlikler: Lazer tarama metoduyla, yol yiizeyindeki
en kiigiik diizensizlikler dahi ¢ok hassas bir sekilde tespit edilebilmektedir. Yolun
diizgiinliigii, plriizliligi ve deformasyonlart milimetre hassasiyetiyle 6l¢iiliir. Bu
deformasyonlar, zamanla yolun yapisal biitiinliigiinii bozarak giivenligi tehdit
edebilir (Deveci vd, 2021).

Catlaklarin Tespiti: Yiizeydeki catlaklar lazer tarayicilarla kolayca algilanabilir.
Yiiksek ¢oziiniirliiklii 3D tarama verileri, catlaklarin boyutlarini, genisliklerini ve
derinliklerini analiz ederek, kii¢iik catlaklarin ileride biiyiik problemlere yol

agmadan Once onarilmasina olanak tanir (WARRIP, 2019).

Cokme ve dalgalanmalarin belirlenmesi

Yiizey Cokiintiileri: Yol ylizeyindeki ¢okmeler, lazer tarama cihazlar ile hizlica
tespit edilebilir. Lazer tarama, yolun belirli bolgelerinde yiizeyin altindaki
malzemelerde meydana gelen zayifliklarin neden oldugu ¢6kmeleri ve
deformasyonlari haritalar (Deveci vd, 2021).

Dalgalanma ve Sekil Bozukluklari: Yiiksek ¢oziiniirliiklii lazer tarayicilar, yolun
egimlerinde, yiizey seviyesinde meydana gelen dalgalanma veya yiikselmeleri de
Olgebilir. Bu tiir kusurlar, ozellikle hiz yollarinda giivenlik riski olusturur

(WARRIP, 2019).
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Yolun drenaj ve su birikintisi sorunlari

Yiizey Egimi ve Drenaj Sorunlari: Lazer tarama, yol yiizeyinin egim profillerini
analiz ederek su birikintisi veya drenaj sorunlarina neden olabilecek bolgeleri tespit
eder. Lazerle elde edilen detayli topografik haritalar, yollarin diizgiin su tahliye
etmesi i¢in gerekli diizeltmelerin yapilmasina olanak tanir.

Su Birikintisi Alanlarimin Tespiti: Yol yiizeyindeki kiiciik cokiintiiler su
birikintilerine yol agabilir. Lazer tarayicilar, bu tiir alanlar tespit ederek, yagmur
suyu birikintilerinin yolun yapisina zarar vermesini veya kayma tehlikesi

olusturmasini engelleyebilir.

Asinma ve malzeme bozulmalarinin tespiti

Asmma Takibi: Yolun yogun kullanilan bélgeleri zamanla aginir. Lazer tarama
teknolojisi, yol vyiizeyinde asinan malzemeleri tespit ederek, yol bakim
programlarinin optimize edilmesine yardimci olur. Bu sayede yollarin asiri
yipranmadan 6nce onarimi yapilabilir.

Malzeme Bozulmalari: Asfalt ya da beton yollarin ylizeyindeki malzeme
bozulmalari, ¢atlama veya ufalanma gibi belirtiler lazer tarama sistemleriyle
kolayca algilanabilir. Bu veriler, yolun yeniden kaplanmasi gereken bdliimlerini

belirlemek i¢in kullanilir.

Kapsamh 3D haritalama ve veri analizi

Uc Boyutlu Haritalama: Lazer tarayicilar, yollarin tam 3D haritalarim
olusturabilir. Bu haritalar, yol yilizeyinin egimleri, ¢ikintilar1 ve kusurlarinin
milimetrik hassasiyetle analiz edilmesini saglar. Yol miihendisleri, bu 3D verileri
kullanarak bakim ve onarim planlarini optimize edebilir (WARRIP, 2019).

Biiyiik Olcekli Alanlarin Hizh Taranmasi: Lazer tarama teknolojisi, genis
alanlarin hizli ve ayrintili bir sekilde taranmasini saglar. Karayolu altyapisinin
tamamen kapanmasina gerek kalmadan, lazer tarama cihazlar1 mobil araglara monte

edilerek hareket halinde l¢tim yapilabilir ( WARRIP, 2019).

Lazer taramasinin avantajlari; yol kusurlarin1 milimetre seviyesinde hassasiyetle tespit

edilebilmesi, genis alanlarin hizli bir sekilde taranarak detayli 3D veriler saglanmasi, yol
kapama gereksinimlerinin minimuma inmesi, yol yiizeyine fiziksel olarak miidahale etmeye
gerek kalmadan, lazer tarayicilarin temassiz/tahribatsiz bir sekilde verileri toplayabilmesi,

yiiksek c¢oziintirliiklii taramalarin, ylizeydeki kiiciik kusurlar1 bile net bir sekilde ortaya
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cikarabilmesi, sadece yollar degil, kopriiler, tineller ve diger altyapilar {lizerinde de

kullanilabilmesi olarak siralanabilir.

Lazer taramasinin dezavantajlari ekipmanlari ve sistemleri, 6zellikle genis ¢apli altyapi
projelerinde yliksek maliyetli olmasi. Lazer tarama cihazlarinin topladigi verilerin ¢ok biiyiik
hacimlerde olmasi, bunun da veri yonetimini ve analizini karmasik hale getirmesi, lazer tarama
verilerinin yorumlanmasinin, dogru analizler yapabilmek i¢in egitimli uzmanlar gerektirmesi

olarak siralanabilir.

Goriintii analiz yontemleri

Ustyap1 kusurlarinin tespiti igin etkili ve yaygin kullanilan teknolojilerden biridir. Son
yillarda yiiksek hizli ve ¢oziintirliiklii kameralarin ve depolama teknolojilerinin gelismesiyle
biiyiik 6lgekli alanlarda calismak ve verileri depolamak nispeten kolaylagmistir. Bu yontemler,
yollarin yiizeyindeki catlaklar, cukurlar, asinmalar, delikler ve diger kusurlarin otomatik olarak
tespit edilmesine ve siniflandirilmasina olanak tanir. Yapay zeka algoritmalar1 ve bilgisayarla
gorme (computer vision) teknikleri bu tiir analizlerde 6nemli rol oynamaktadir. Genis alanlar
hizl1 bir sekilde taranir ve goriintii analizi ile otomatik tespit yapilabilir. Hava kosullarina baglh

olarak ¢ekim kalitesi etkilenebilmektedir (Deveci vd, 2021).

Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme ve veri toplama

o Kamera Sistemleri: Yol yiizeylerinin detayl goriintiilerini toplamak igin araglara
monte edilmis yliksek c¢oziiniirlikli kameralar kullanilir. Bu kameralar, hizla
hareket eden araglarla bile yolun yiizeyini net bir sekilde tarar ve veri toplar.

e Uydu Goriintilleme: Bazi durumlarda, biiyiik alanlar1 izlemek i¢in uydu
goriintiileme teknolojileri kullanilir. Yiksek c¢oziiniirliklii uydu goriintiileri,
ozellikle genis bolgelerdeki yol aglarinin izlenmesi ve biiyiik kusurlarin tespiti i¢in

uygundur.

Bilgisayarla gérme (computer vision) teknolojisi

Bilgisayarla gérme, gorsel veriler kullanmak suretiyle farkli bilgi tiirlerini elde etmeyi
amaclayan cok cesitli gérevleri kapsayan teknolojik gelismelerdendir. Goriintii siniflandirma,
nesne algilama, goriintii segmentasyonu, poz tahmini, nesne takibi ve optik akis gibi gérevleri

yerine getirme yetenegine sahiptir (Ultralytics, 2025).

Koch ve arkadaglar1 insaat miihendisligi uygulamalar1 icin bilgisayarla gérme
yontemlerinin olusturulma ve kullanilma orami katlanarak arttigindan, beton ve asfalt sivil

altyap ile ilgili bilgisayarla gorme tabanli kusur tespiti ve durum degerlendirmesinde son
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teknolojinin kapsamli bir sentezini sunmuslardir. Catlak ve hasar tespiti iizerine yapilan pek
cok aragtirma lizerine detayli bir derleme yapmislardir. Ger¢ek zamanli bir ortamda tam
otomatik ve kapsamli kaplama kusuru tespiti ve siiflandirmasinin zorlugunu vurgulamislar,
asfalt kaplamalarin kusur ve durum degerlendirmesi i¢in problemin ciddiyet seviyesini
belirlemek i¢in kapsamli ve saglam bir yontem mevcut olmadigini, genel olarak, insai
altyapmin giivenilir kusur tespiti ve durum degerlendirmesinin sadece gorsel denetim
yontemlerine dayandirilmamas: gerektigini one slrmislerdir. Gorsel degerlendirme
tekniklerinin (manuel veya CV destekli) yani sira, genel durumu degerlendirmek igin sonik,
ultrasonik, manyetik, elektrik, niikleer, termografi, radar teknolojileri gibi diger gelismis
derinlemesine denetim yontemlerinin (Tahribatsiz degerlendirme-Nondestructive Testing

(NDT)) yontemleri olarak adlandirilir) gerekli oldugunu savunmuslardir (Koch et al. 2015).

Kanaeva ve Ivanova calismalarinda Rusya Hiikiimeti'nin istatistiki verilerine gore 2018
yilinda tiim ytiklerin %67,1'1 karayolu ile tasindigini, son yillarda tasima hacmi ve 6zel arag
sayist da siirekli olarak artttigini, bu faktorlerin yol kaplamasmin durumunu 6nemli 6l¢iide
etkiledigini, yol sisteminin bozulmasi da yiik tasima hizinin diismesine ve trafik kazalarinin
artmasina yol actigini belirtmislerdir. Bu nedenle yol sistemi kalitesinin izlenmesi gérevinin
olmazsa olmaz bir yaklasim oldugunu 6ne siirmiislerdir. Rusya Federasyonu'nda meydana
gelen her ii¢ trafik kazasindan biri yol sisteminin yetersiz bakimi ve désenmesi nedeniyle
meydana geldiginden hareketle yol kusurlarmin tespitini ve hizlica giderilmesi gerektigini
vurgulamiglardir. Calismaya gore yol durumu kontroliiniin otomatiklestirilmesi, bilgisayarla
gorme yontemlerinin pratik uygulamasi i¢in mevcut egilim olup yol bozuklugu tespit
probleminin analitik incelemesi, siirticii goriis goriintiistinde piksel seviyesinde catlak tespitinin
oncelikli ve zorlu bir gorev oldugunu gostermistir. Yol kaplamasi iceren goriintiilerdeki
catlaklarin segmentasyonu i¢in sentetik egitim verisi liretimine dayal1 yeni bir derin §grenme

yaklagimi 6nermislerdir. (Kanaeva and lvanova, 2021)

Baygin ve arkadaglar1 otomatik asfalt ariza tespitine yonelik bir yontem gelistirmis, yol
yiizeylerinden elde edilen 3912 adet goriintii ile veri seti olusturmuslardir. Goriintii islemesi
yapilmas1 sonucunda saglam ve bozulma goriintiilerin siniflandirilmasini hedeflemislerdir.
Boyutlari indirgenen fotograflar asfalt kaplamanin durumunun incelenmesine yonelik otomatik
ve yiiksek dogruluklu bir yontem gelistirildigi bildirilmistir, ¢alisma sonucunda %96,5
dogruluk yakalanmistir (Baygin vd, 2021).

Mohan ve Poobal beton yiizeyindeki ¢atlaklarin manuel denetimini, ¢atlak denetimi i¢in
kabul goren bir yontem oldugunu, catlagin krokisi manuel olarak hazirlandigin1 ve

diizensizliklerin kosullariin not edildigini ve tamamen uzmanin bilgi ve deneyimine bagh
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oldugundan, nicel analizde nesnellikten yoksun oldugunu dile getirmislerdir. Bu nedenle,
otomatik goriintii tabanl ¢atlak tespiti alternatif bir yontem olarak onerilmistir. Caligmalarinda,
arastirma zorluklarin1 ve bu alanda elde edilen basarilar1 belirlemek i¢in ayrintili bir anket
yapmuslar, catlak tespiti ile ilgili 50 arastirma makalesini incelemislerdir. Incelemeye
dayanarak, goriintii isleme tekniklerine, hedeflere, dogruluk seviyesine, hata seviyesine ve
goriintli veri setlerine gore analiz saglanmistir. Aragtirmacilarin ¢atlak tespiti lizerine daha fazla
calisma yapmalari i¢in faydali olabilecek gesitli arastirma konular1 sunulmustur. (Mohan and

Poobal,2017)

Deveci ve arkadaglar1 gergek otoyoldan elde ettikleri 1500 adet goriintii ile
olusturduklar veri setini egitim ve test verisi olarak kullanmiglardir. Fotograflar en boy orani
esit olacak sekilde boyutlar1 disiirilmiistiir. Mevcut veri seti egitim ve test verisi olarak
boliinmiis, her iki gruptaki goériintiiler normal ve hasarl olarak siniflandirilmistir. Akabinde 1,2
ve 3 bloklu VGG-16 mimarisi kullanmak suretiyle %83,988, %83,988 ve %95,930 degerleri
elde etmislerdir. Tahmin amaciyla ilgili resim ve kod yapisi teskil edildikten sonra olusturulan
modelin secilen resmin ¢atlak i¢erip igermedigini tahmin etmesini saglamislar ve egitilen model

tahminde basarili olmustur. (Deveci ve Ergen, 2021)

e Goriintii Segmentasyonu: Bilgisayarla gorme algoritmalari, yol ylizeyindeki
kusurlari tespit etmek i¢in goriintii segmentasyonu tekniklerini kullanir. Bu teknik,
yol yiizeyindeki farkli nesneleri veya alanlar1 belirleyip siniflandirarak catlak,
cukur, su birikintisi gibi kusurlari ayirabilmektedir. Son yillarda tespit edilen
deformasyon goriintiilerini islemek ve akabinde bakim degerlendirmemelerini ve
ithtiyaclarin1  olusturmak i¢in bilgisayarla gorme algoritmalart kullanilmaya
baglanmistir (Deveci vd, 2021).

e Kenar Tespiti: Kenar tespiti algoritmalari, goriintiideki ani parlaklik veya renk
degisikliklerini analiz ederek yol ylizeyindeki catlaklari, kiriklar1 veya diger
bozulmalar1 algilar. Bu algoritmalar, kusurlu bdlgeleri hassas bir sekilde
sinirlandirir.

e  Ozellik Cikarma ve Desen Tanima: Bilgisayarla gorme teknikleri, goriintiilerdeki
belirli desenleri ve dzellikleri analiz ederek kusurlari smiflandirir. Ornegin, bir

cukur, catlak veya yol asinmasi gibi farkli kusur tiirlerini tespit edebilir.

Yapay zeka ve makine ogrenmesi

Yapay zekanin en onemli alanlarindan birisi olan makine O6grenmesi bilgisayarin

herhangi bir olay ile ilgili bilgi ve deneyimleri 6grenerek gerceklesmesi muhtemel olaylara dair
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karar verme ve ¢0ziim iiretebilme yetenegi olarak tanimlanabilir. Buradaki ana unsur girdi ve

ciktilarin iliskilendirilmesidir (Oztemel,2022).

« Derin Ogrenme Modelleri: Derin 6grenme, 6zellikle sinir aglar1 (neural networks)
yoluyla biiyliik veri kiimeleri iizerinde egitilerek yol kusurlarini tanimay1
ogrenebilen bir makine dgrenmesi tiiriidiir. Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme islemi
icin birgok dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir. Ardisik katmanlar bir

onceki katmanin ¢iktisini girdi olarak isleme alir (Seker vd, 2017).

Catlak tespitinde geleneksel yaklasimin manuel tespit yontemleri oldugu daha once
bahsedilmisti. Kaplamali sahalarin biiyiikligii géz oniine alinirsa, kaplama kusurlarini tespit
edecek etkili bir araci tesgkil etmek teknolojinin bu alana dahil olmasi agisindan 6nemlidir. Bu
sayede, mevcut yol durumunun izlenmesi igin gereken siire biiyiik 6l¢iide azalacaktir. Son
yillarda yollarda goriilen bozulmalarin tespiti ve degerlendirilmesi i¢in birgcok bilgisayar

destekli ve yapay zeka destekli pek ¢ok calisma Onerilmistir.

Bircok kaplamali yiizey kusuru smiflandirma sistemi, binlerce etiketlenmis yol
goriintiisii kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerine dayanmaktadir. Kaplamali ylizey
durumu analizlerinin yapay zeka kullanimiyla otomatik bir sekilde gergeklestirilmesi,

bilgisayarla gorme yontemlerinin pratik uygulamasi i¢in giincel ve yaygin bir egilimdir.

e Kusur Tiirlerinin Simflandirilmasi: Yapay zeka algoritmalari, ¢atlaklar,
cukurlar, asfalt bozulmalar1 ve aginmalar gibi ¢esitli kusur tiirlerini ayirt edebilir.
Bu sistemler, kusurlarin boyutunu, derinligini ve ciddiyetini de analiz ederek yol
bakim Onceliklerini belirleyebilir.

e Ozellesmis Veri Kiimeleri: Makine dgrenmesi algoritmalari, her yol tipine,
malzemeye veya bolgesel faktore ozgii veri kiimeleriyle egitilerek daha dogru
sonuglar verebilir. Ozellikle bdlgesel iklim ve gevre kosullarinin yol iizerindeki

etkileri analiz edilebilir.

Gergek zamanli yol taramasi

e Mobil Goriintilleme Sistemleri: Gorlintlii analiz sistemleri, hareket halindeki
araclara monte edilmis kameralar ya da mobil cihazlar araciligiyla ger¢ek zamanl

olarak yol yiizeyini tarar. Tespit esnasinda konum bilgisi alinmasin1 miimkiin kilar.

Soytiirk ve arkadaslar1 yol yiizeyinde bulunan ve kazlara neden olabilecek tliimsek ve
cukurlarin tespitinde ivme algilayict cihaz ve GPS kullanmak suretiyle hasarli bdlgelerin
lokasyonu ile tespit edilebilecegini, sisteme biitiinlesmis bir depolama birimi ile elde edilen

verilerin daha sonra incelenmek tizere saklanabilecegini 6ne siirmiislerdir. (Soytiirk vd.,2014)
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e Ger¢cek Zamanh Kusur Tespiti: Toplanan goriintiiler, ayn1 anda islenerek yol
kusurlar tespit edilir ve bu sayede bakim ekiplerine hizlica geri bildirim saglanir.

Aninda alinan bu veriler, yol trafigini etkilemeden hizli miidahale imkani tanir.

Goriintii analiz yontemlerinin en biiyiik avantaji genis yol aglarini ve kaplamali sahalari
kisa siirede tarayabilmesi, boylece yollarin kapatilmasina gerek kalmadan kusur tespiti
yapilabilmesi olarak dile getirilebilir. Goriintii analiz sistemlerinin milimetre diizeyinde
hassasiyete sahip olmasi nedeniyle kiigiik kusurlar1 bile algilayabilmesi, yapay zeka tabanli
sistemlerin otomatik olarak ¢alisabilmesi ve siirekli veri toplayarak giincel yol durumu
hakkinda bilgi saglamasi, yiiksek hizli kameralar ve analiz sistemlerini, yoldaki kusurlari

aninda tespit ederek hizli miidahaleyi miimkiin kilmas1 olarak siralanabilir.

Goriintli  Analiz Yontemlerinin Dezavantajlarindan bahsetmek gerekirse yiiksek
¢Oziiniirliklii kameralarin trettigi biiyiik veri setleri, giliglii donanim ve sofistike yazilim
gerektirir. Bu da maliyet ve altyapi gereksinimlerinin artirmasi agisindan en biiyiik handikap
olarak degerlendirilebilir. Bunun yan1 sira kotli hava kosullart (yagmur, kar, sis), 151k durumu,
golgeler kamera goriintiilerinin kalitesini etkileyebilir ve kusurlarin tespitini zorlastirabilir.
Yapay zeka modellerinin dogru sekilde egitilmesi i¢in genis ve c¢esitli veri setlerine ihtiyag
duyulur. Verilerin kalitesi model performansini dogrudan etkiler, bu nedenle veri toplama ve
veri aciklamasiyla ilgili en iyi uygulamalari anlamak 6nemlidir. Veri setlerinin islenmesi ve
sonuclarin alinmast i¢in yapay zeka alaninda uzman ekip arkadaslarini gerektirir. Bolgesel

farkliliklar, farkli yol malzemeleri veya iklim kosullar1, modellerin performansini etkileyebilir.

Akustik yontemler

Akustik yontemler kullanarak deformasyon tespitinde yiizeye darbe, titresim veya
yiiksek frekansl ses dalgalar1 gondermek suretiyle yankilarin dinlenmesi ve analiz edilmesiyle
yiizey alt1 kusurlar tespit edilebildigi yontemlerdir. Basing, yiik veya sicaklik degisiklikleri gibi
dis uyaranlarin neden oldugu yapisal yorgunluk ve bozulmayi tespit etmek i¢in uygun
tahribatsiz bir test metodudur. Test edilen malzemeye uygulanan ses dalgasi, malzemenin
yogunlugunda bir degisiklikle karsilastiginda bozulur ve iletilen dalgadaki bu degisiklik bir
alic1 tarafindan yakalanir. Test cihazi alinan dalgay1 dlcer ve analiz eder, elde ettigi verilerle
kusurun dogasii ve derinligini tespit etmektedir. Test cihazlar ayrica malzemedeki dalga
hizim1 seyahat icin gecen zamana bolerek numunenin kalinligin1 da hesaplayabilmektedir

(Prokopets, 2025).

Ozellikle bosluklar ve yiizey altindaki ayrigmalar bu ydntemle ortaya

cikarilabilmektedir. Yiizey altinda bulunan ve gozle goriilmesi zor olan kusurlarin tespitinde
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etkili bir yontem olmakla beraber uygulamasi zor ve verilerin yorumlanmasi i¢in uzmanlik

gerektirmektedir.

Ultrasonik Dalga Y ontemi
Yiizey Dalga Analizi
Titresim Analizi

Yeralt1 Kusurlarinin Tespiti
Geoteknik Akustik Sensorler

Sesin Yansima ve Sogurulma Analizi

N o gk~ D oe

Akustik Emisyon Yontemi

Akustik Yontemlerin Avantajlarindan bahsedecek olursak sadece yiizeydeki degil,
yiizeyin altindaki kusurlar1 da tespit edilebilir. Bu, diger yontemlerle tespit edilemeyen derin
catlaklar veya bosluklarin belirlenmesine olanak tanir. Akustik yontemler, yol yiizeyine
dogrudan temas gerektirmeyen tahribatsiz bir test yontemdir ve hizli veri toplayabilir. Yoldaki
kusurlar, trafigin aksamasina mahal vermeden tespit edilebilir. Akustik sensorler kullanilarak
yollarin yapisal durumu siirekli izlenebilir. Bu, yol kusurlarinin erken asamada tespit

edilmesine ve zamaninda midahale edilmesine olanak tanimaktadir.

Akustik Yontemlerin Dezavantajlarindan en kritigi hassas ve pahali ekipmanlar
gerektirmesi, bu tiir cihazlarin kurulum ve bakim maliyetleri yiiksek olmasi, ulagim1 zor olan
ve ¢ok yaygin olmayan cihazlar olmasidir. Akustik sinyallerin analizi karmasiktir ve uzmanlik
gerektirir. Yilizeydeki farkli malzemeler, sesin yayilimimi ve yansimasini etkileyebilir, bu da
analiz siirecini zorlastirabilir. Ozellikle yogun trafik veya ingaat gibi gevresel giiriiltiiler, akustik

sinyallerin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.

Titresim ol¢iimleri

Araglar veya ekipmanlar pist lizerinde hareket ettirilerek titresim verileri toplanir ve bu
veriler analiz edilerek yiizey kusurlar1 tespit edilir. Kaplamali sahalardaki mikro
deformasyonlarin belirlenmesinde etkilidir. Analizlerin dogru yapilabilmesi i¢in 6zel yazilim

ve uzmanlik gerektirir (Soytiirk et al.2014).

Titresim Sensorleri (Akustik Sensorler ve Ivmedlcerler)
Titresim Frekansi ve Genlik Analizi

Arag Tabanli Titresim Olgiimii

Yiizeydeki Kusurlarin Titresim Desenleri

Siirekli Titresim izleme

o a0k~ wnhPF

Gelismis Titresim Analizi Yontemleri
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Titresim sensorleri, yol yiizeyindeki kiigiik kusurlar1 bile algilayabilecek kadar hassas
olabilir. Bu sayede yolun bozulma siireci erkenden izlenebilir. Titresim Olc¢limleri, yola
dogrudan miidahale gerektirmeden yapilabilir ve hizli sonuglar saglar. Arag hareketi sirasinda
bile 6l¢iim yapilabilmesi, trafigin kesilmesine gerek birakmaz. Sabit sensorler veya arag¢ tabanli
sistemlerle siirekli titresim izleme yapilabilir. Bu, yol yiizeyinin zaman ig¢indeki yapisal

degisikliklerinin siirekli olarak izlenmesini saglar.

Titresim Slciimleri, cevresel giiriiltii ve titresimlerden etkilenebilir. Ozellikle yogun
trafik veya insaat gibi dis etkenler, titresim verilerinin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.
Titresim verilerinin dogru bir sekilde yorumlanmasi i¢in uzmanlik gerektirir. Yolun yapisina,
malzemesine ve diger faktorlere gore titresimlerin analiz edilmesi karmasik olabilir. Titresim
Olcim cihazlart ve sensorleri, gelismis ve maliyetli donanimlar gerektirebilir. Bu cihazlarin

kurulum ve bakimi maliyetli olabilir.
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MATERYAL VE METOD

Materyal

Bu calismada havaalan1 kaplamali saha yiizeylerinde (pist, apron ve taksi yollar)
meydana gelen ylizey kusurlarini tespit edebilmek amaciyla 6zgiin bir goriintii veri seti
olusturulmustur. Veri seti, Tiirkiye’nin c¢esitli havaalanlarinda farkli iklim ve cevresel
kosullarda, dogal saha ortamlarinda ¢ekilmis goriintiillerden olusmaktadir. Goriintiilerin elde
edilmesinde, taginabilirligi ve yiiksek ¢oziiniirliiklii kamerasi nedeniyle iPhone 11 marka mobil
cihaz tercih edilmistir. Boylece saha kosullarinda pratik bir sekilde ytiksek kaliteli gériintiilerin

toplanmas1 miimkiin olmustur.

Toplamda 1000 adet goriintli toplanmistir. Bu goriintiilerin 650 adedi hasarsiz, yani
yiizey deformasyonu icermeyen saglikli alanlar1 temsil ederken, 350 adedi yiizey deformasyonu
(catlak, soyulma, kirilma, yama) igeren Ornekleri kapsamaktadir. Goriintiler, giindiiz
saatlerinde ve yeterli dogal aydinlatma kosullar altinda ¢ekilmis; boylece modelin egitimi igin

gorsel acidan tutarlt ve net veri saglanmasi hedeflenmistir.

Metot

Bu ¢alismada, havaalani kaplamali saha ylizeylerinde meydana gelen ¢atlak ve benzeri
yiizey kusurlarinin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla, derin 6grenme temelli bir
yaklagima basgvurulmustur. Olusturulan goriintii veri setleri, giiniimiizde en yaygin ve etkili
derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) araciliiyla islenmistir.
Bu kapsamda, yiiksek dogrulukla nesne tespiti yapabilen CNN tabanli YOLOv11 (You Only
Look Once) mimarisi tercih edilmis ve egitim siireci bu model {izerinden yliriitilmiistir.

Dogruluk oraninin ytiksekligi ve hizli olmasi nedeniyle YOLOv11 algoritmas: tercih edilmistir.

2024 yilinda resmi tanitimi yapilan YOLOvV11’in, 6nceki nesillere kiyasla daha hizli ve
daha dogru calistig1 bilinmektedir. Bu yeni versiyon nesne goriintii siiflandirma, 6rnek
segmentasyonu ve algilama gibi YOLOv8 versiyonunun sundugu bilgisayarla goérme
gorevlerini yerine getirebilmektedir. YOLOVI11, optimize edilmis mimarisi ve dl¢eklenebilir
yapist sayesinde, sinirli donanim kaynaklarina sahip gémiilii ve ug cihazlardan yiiksek islem
kapasitesine sahip bulut tabanli sistemlere kadar uzanan genis bir yelpazedeki bilgi islem

gereksinimlerini karsilayabilecek bicimde tasarlanmistir. S6z konusu model, arastirma ve
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gelistirme faaliyetlerine yonelik acgik kaynak kodlu bir siirlimiin yani sira, endiistriyel

uygulamalar i¢in optimize edilmis kurumsal bir siiriimle de sunulmaktadir. (Vina, 2025)

YOLO11 mimarisi, performans ve verimlilik odakli tasarimiyla nesne algilama alaninda
one ¢ikmaktadir. Model, son tahmin katmanlarinda hiz optimizasyonuna odaklanan algilama
baslig1 sayesinde minimum gecikme siiresiyle yiiksek hizli ¢gikarimlar gerceklestirebilmektedir.
Ayrica optimize edilmis omurga (backbone) ve boyun (neck) yapisi, Ozellik ¢ikarim
kapasitesini artirarak daha kesin ve giivenilir tahminler yapilmasini saglamaktadir. Bununla
birlikte YOLO11, ug cihazlardan bulut tabanli platformlara ve NVIDIA GPU tabanl sistemlere
kadar genis bir yelpazedeki bilgi islem ortamlarinda verimli bir sekilde c¢alisabilecek bigimde
optimize edilmistir. Bu sayede model, farkli donanim ve yazilim altyapilarina sorunsuz bir

sekilde entegre edilebilmektedir. . (Vina, 2025)
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Sekil 40. YOLO Versiyonlariin COCO veri kiimesi izerinden karsilagtirmasi (Vina, 2025)
Mimari yenilikler ve temel yap1

e C3k2 Blogu: YOLOv11, onceki modellerde kullandigi C2f blogunu, daha verimli
olan C3k2 bloguyla degistirilmistir. Bu, tek biiylik konvoliisyon yerine iki kiiciik
konvoliisyon kullanip islemi hizlandirtyor ve hesap yiikiinii azaltmaktadir.

e« SPPF ve C2PSA Bilesenleri: SPPF (Spatial Pyramid Pooling — Fast) blogu
korunurken, bunun ardindan C2PSA (Cross Stage Partial with Spatial Attention)
blogu eklenmistir. Bu, modelin 6nemli bolgelere dikkatini artirarak hem dogrulugu
hem de kii¢iik veya karmasik nesnelerin taninmasini iyilestirmektedir.

e Kod Tabam1 Uyumu: YOLOv1l, YOLOv8 kod tabanini siirdiirerek mimari
yenilikleri bu altyap1 lizerine entegre etmistir. (Ghosh,2025)
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Parametre verimliligi, hiz ve maliyet

e Daha Az Parametre, Daha Fazla Basari: Ornegin, YOLOllm versiyonu,
YOLOv8m’ye kiyasla yaklasik %22 daha az parametreyle daha yiiksek mAP (mean
Average Precision) sunmaktadir.

e Hizda lyilestirme: Latency (gecikme siiresi) agisindan &nemli kazanimlar
saglanmistir. GPU optimizasyonlar1 sayesinde bazi durumlarda %25’e kadar daha

az gecikme siiresi elde edilebilmektedir. Bu durum gergek zamanli uygulamalar i¢in
idealdir. (Vina, 2025)

Goreyv cesitliligi ve esneklik

YOLOV11; tek bir model ailesi i¢inde nesne algilama (detection), 6rnek-segmentation
(instance segmentation), poz tahmini (pose estimation), dondiiriilmiis sinir kutular1 (oriented
bounding boxes — OBB) ve smiflandirma (classification) gorevlerini desteklemektedir. Bu,
onceki modellerde bulunan destegi daha genis ve kapsamli hale getirmektedir. (Mukherjee,
2024)

Dogrudan performans karsilastirmalar:

YOLOVS, v9, vl0 ve vll es kosulla bir trafik video setinde karsilagtirilmigtir.
YOLOVI11, hem biiyiik araclar1 (6r. kamyonlari) tespit etmede hem de kiiciik, uzaktaki araglar
tanimada dikkat ¢ekici gelisme gdstermistir. Hiz agisindan tiim modeller 10-20 ms arasinda
calisarak 50+ FPS seviyelerinde performans gostermis; ancak YOLOv11 en iyi hiz-dogruluk
dengesi sunmustur. (Vina, 2025)

Ileriki boliimlerde, veri toplama siireci, model egitimi, hiperparametre ayarlar1 ve

performans degerlendirme 6Slgiitleri detayli olarak aciklanmistir.

Makine 6grenmesi

Yapay zeka (Al-Artificial Intelligence) giliniimiizde iizerinde en ¢ok konusulan,
tartisilan ve c¢alisilan konularin basinda gelmektedir. Cok kaba bir tabirle yapay zeka, bir
bilgisayarin veya bilgisayar tarafindan kontrol edilen bir robotun, zeka gerektiren akil yiiriitme,
genelleme, yorum yapma ya da ge¢mis deneyimler vasitasiyla 6grenme, sekilleri ya da
gorselleri taniyabilme gibi gorevleri insan benzeri bir sekilde yerine getirme yetenegidir. Yapay
zekanin en 6nemli alanlarindan birisi olan makine 6grenmesi ise bilgisayarin egitilerek karar

verme ve ¢dziim iiretebilme yetenegi kazanmasi olarak adlandirilabilir (Oztemel, 2022).

Daha 1950 yilinin baglarinda makineler diisiinebilir mi sorusunun cevabi tartisilirken ve

bu konuda ciddi girisimler varken bu soru c¢ok kisa siirede yanit bulmus, 1956 yilina
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gelindiginde John McCarthy Dartmaouth Goriismesi kapsaminda “Yapay Zeka (Artificial

Intelligence -AI)” kavramini insanlik tarihine kazandirmistir (Ozgiir,2021).

21’inci yiizyila gelindiginde yapay zeka uygulamalar1 ve teknolojileri hayatimiza hizli
bir giris yapmustir. Gelinen durum itibariyle yapay zekanin giinliik hayatimizda kapladigi hacim
her gecgen giin daha da hizl1 bir sekilde artmaya devam etmektedir. Yapay Zeka Gelismelerinin
Tarihsel Ilerleyisi Sekil 41°de sembolize edilmistir.

Cok biiyiik ve karmagsik verilerin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve dogru neticelere
ulasilmas1 miithendisligin temel problemlerinden birisiyken, yapay zeka teknolojilerindeki hizli

ilerleyis bu konudaki problemlerin ¢oziimiine biiylik katkida bulunmustur.

Yapay zekanin kalbi ve bir alt dali olarak tarif edebilecegimiz makine dgrenmesi
(machine learning), 1950 yilinda Alan Turing ve 1952 yilinda IBM ¢alisan1 Arthur Samuel'in
ortaya koydugu tezle hayatimiza girmistir (Akin ve Sahin, 2023). Alan Turing’in "Can

machines think?" sorusu ¢ok kisa siirede cevap bulacaktir.

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin direkt programlanmadan, temelde bazi istatistiksel
islemler ve Onceki bilgileri kullanarak elimizdeki verilerden anlamli ¢ikarimlar yaparak
tahminde bulunan ve bu dogrultuda siirekli gelisip Ogrenmeyi saglayan bir bilgisayar
algoritmasi ve yapay zeka alt dalidir. Bir bagka tabirle bir makinenin sert kodlanmis kurallar
yerine biiyiik veri setlerini kullanmayi 6grenmesini ifade eder. Sistem, deneyimle (veriyle)

geligir ve orilintiileri tanimayi, tahminler yapmay1 6grenir (Tlirkmen,2021).

Ogrenmesi | Ogrenme

¢ 1920 J C 1:80 ) L 2(?00) C ;° )
Sekil 41. Yapay zeka gelismelerinin tarihsel ilerleyisi (Akin ve Sahin, 2023)
Makine 6grenmesinin ilerleme metodolojisini basit¢e asagidaki gibi gosterebiliriz.
[Makine 6grenmesi = Veri + Algoritmalar + Deneyim] mmsp Ogrenme

Makine 6grenmesi tahmin sistemleri (hava durumu, finans), tavsiye motorlart (Netflix,

Spotify), medikal teshis sistemleri, otomatik ¢eviri, siiriiclisiiz araglar (otonom siiriis) resim ve
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ses tanima teknolojileri ile robot teknolojileri gibi pek ¢ok alanda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir (Ozgiir,2021).

Veriye dayali karar alma siireglerinde kritik faktorleri takip etmek, bu verileri belirli
problemlere uyarlamak ve analiz yaparak ¢ikarimlara ulasmak zaman zaman oldukga
zorlasabilir ve bu durum insan kapasitesinin yetersiz kalmasina neden olabilir. Bu gibi
durumlarda yani biiyiik 6l¢ekli veriler s6z konusu oldugunda mekanik grenme metotlar analiz

ve sonug alma siirecini ¢ok daha kolaylastirabilir.

Makine 6grenmesinin veriler arasindaki iligkiyi tanimlayabilmesi veya karar vermeyi
otomatiklestirebilmesi makine 6grenimini son derece degerli bir arag¢ haline getirmistir. Makine
Ogreniminin, farkli sektorlerde calismalar1 daha hizli ve verimli hale getirerek zaman ve maliyet

tasarrufu sagladigini da acik¢a goriilmektedir.

Chatterjee ve arkadaslar1 c¢aligmalarinda farkli kosullar altinda siiriicliniin bakis
acisindan ¢ekilen onden goriiniim goriintiilerini kullanarak yol yiizeylerinde catlak ve ilgili
kusur tespiti zorlugunun iistesinden gelmek igin makine O6grenimi tabanli bir yaklagim
onermislerdir. Oncelikle yol gériintiilerini daha kii¢iik uyumlu goriintii bolgelerine islemek igin
siiperpiksel tabanli bir yontem kullanmislar, bu siiper pikseller daha sonra catlak ve catlak
olmayan bolgeler olarak smiflandirilmistir. Gradient Boosting, Yapay Sinir Agi, Rastgele
Orman ve Dogrusal Destek Vektor Makineleri gibi smiflandiricilar bu gorev i¢in
degerlendirilmistir. Gergek veri kiimeleri {izerinde yapilan degerlendirmeler, yaklagimin farkli
yol yiizeyi kosullarini ve ¢atlak tiirlerini basariyla ele aldigin1 ve sahne goriintiilerindeki kusurlu

bolgeleri buldugunu bildirmislerdir (Chatterjee et al. 2018).

Derin 6grenme (Deep learning)

Derin 6grenme (deep learning), biiyiik veri kiimelerinden Ogrenebilen yapay sinir
aglarin1 kullanarak veriden karmasik Oriintiileri 6grenmeyi saglayan yapay zeka ve makine
ogrenmesinin (ML) bir alt dalidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma yapisini taklit
edecek sekilde tasarlanmis algoritmalardir ve 6zellikle biiyiik veri ile yiiksek hesaplama giicline

ihtiya¢ duyarlar. Manuel 6zellik ¢ikarimi yerine, veriden otomatik olarak 6zellikleri 6grenirler.

Basit bir ifadeyle derin 6grenme; Sekil 42°de goriildiigii gibi ¢ok sayida katmandan
olusan sinir aglarini ifade eder. Katmanlar bir dnceki katmanin ¢iktisini girdi olarak kullanir

(Seker vd,2017).

Bu aglar, fotograflar, sesler gibi gozlemsel verileri islemek ve anlamlandirmak igin
kullanilir. Stire¢ ham verilerin giris katmanindan ge¢mesiyle baslamakla beraber gercek

ogrenmenin gergeklestigi coklu gizli katmanlara gelir. Birbirine bagh diiglimlerden olusan
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katmanlar boyunca ilerler. Her bir diigiim, gelen veri tizerinde matematiksel islemler
gerceklestirir ve igslenmis bilgiyi bir sonraki katmana aktarir. Her katman, bir 6ncekine gore
daha karmasik ve soyut 6zellikleri 6grenir; bu siireg, nihai ¢iktiya ulasilana kadar devam eder.

Cikt1 katmani tiim bu islemler temelinde sonuglar veya tahminler iireterek siireci sonlandirir.

Input Layer
Hidden Layer 1
Hidden Layer 2

Output Layer

Sekil 42. Yapay sinir ag1

Derin 6grenme yontemleri, biiylik veri kiimelerini isleyerek karmasik Oriintiileri
O0grenme yetenegi sayesinde saglik hizmetlerinden egitime, liretimden ulagima, finansal
hizmetlerden robotik ve dogal dil islemeye kadar birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Saglikta ozellikle tibbi goriintiileme alaninda hastalik tespiti ve teshisinde yiiksek dogruluk
sunarken (Ravi et al. 2017; Li et al. 2022), egitimde bireysellestirilmis 6grenme sistemlerine
katk1 saglamaktadir (Cao and Sun, 2024). Endiistriyel uygulamalarda kalite kontrol ve kusur
tespitinde, iretim hatlarimin verimliligini artirmak icin derin 6grenme tekniklerinden
faydalanilmaktadir (Czimmermann et al. 2020; Perez et al. 2019; Shi et al. 2017). Ulagimda
otonom araglarin gelisimini desteklerken (Kang and Cha, 2018), finansal hizmetlerde risk
analizi ve dolandiricilik tespitinde etkin rol oynamaktadir (Kumar et al. 2017). Robotikte nesne
tanima ve manipiilasyon gibi gorevlerde kullanilarak otomasyonu gili¢clendirmekte (Su, 2024),
dogal dil islemeyle insan dilini analiz ve sentez edebilmektedir (LeCun et al. 2015). Tarimda
ise mahsul izleme ve hastalik teshisi gibi uygulamalarda siirdiiriilebilirligi desteklemektedir (K
and Krishna, 2024). Tiim bu alanlardaki basarisi, derin 6grenme yontemlerinin ulagtirma
miihendisliginde, 6zellikle havaalani kaplamali sahalardaki bozulmalarin nedenlerini analiz
etmek ve Onleyici stratejiler gelistirmek amaciyla da etkin bi¢imde kullanilabilecegini

gostermektedir.

Derin 6grenme (DL) modelleri, biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri kullanilarak kapsamli bir
egitim siireci gerektirir. Uygulama calismak i¢in insanoglu tarafindan tasarlanmis herhangi bir
kurala ihtiya¢ duymaz; bunun yerine, verilen girdiyi belirli etiketlerle eslestirmek i¢in biiytlik
miktarda veri kullanir. Derin 6grenme, her biri kendilerine beslenen verilerin farkli bir
yorumunu saglayan ¢ok sayida algoritma katmani (yapay sinir aglart veya Y SA'lar) kullanilarak
tasarlanmistir. DL, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin aksine, gesitli gorevler igin

ozellik kiimelerinin 6grenilmesini otomatiklestirme yetenegine sahiptir. DL, 6grenme ve

65



siniflandirmanin tek bir seferde gercgeklestirilmesini saglar ve biiyiik verilerin islemesindeki
gelisimi nedeniyle son yillarda inanilmaz derecede popiiler bir makine 6grenimi algoritmasi
tiiri haline gelmistir. Cesitli makine 0grenimi gorevleri i¢in yeni performans agisindan hala
siirekli gelisim halindedir ve goriintii ¢oziinlirliigli, nesne algilama ve goriintli tanima gibi
bircok 6grenme alaninin gelistirilmesini kolaylastirmistir. Son zamanlarda, DL performansi
goriintii siniflandirma gibi gorevlerde insan performansini agsmaya baslamistir (Alzubaidi et

al.2021).

Sahip oldugu becerilerle makine 6grenmesinden farkli olmakla beraber temelde derin
O0grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 yanlis bir
tahmin yaptiginda, genellikle bir uzmanin miidahale edip modeli yeniden diizenlemesi gerekir.
Buna karsilik, derin 6grenme algoritmalari tahminlerinin dogrulugunu kendi baslarina
degerlendirebilir ve hatalarindan 6grenerek performanslarini iyilestirebilir. Bu yontemlerde,
bilgisayara bir veri kiimesi verilir ve bilgisayar bu veriler lizerinden 6grenerek genelleme

yapmay!1 basarir.

Derin 6grenme, son 15 yilda endiistri standartlarinda 6nemli bir istlinlik saglamis ve
yapay zeka alaninda genis ¢apta kabul gérmeye baslamistir. Derin 6grenmenin bu basarisi,
yapay zekaya olan ilgi ve arastirmalarda kullanilacak finansmanda biiyiik bir artis1 beraberinde
getirmistir. Bilim diinyasindaki popiilaritesi 2012 yilina denk gelir. Krizhevsky ve arkadaslar
Nesne tanimlama alaninda en énemli sahne olan Biiyiik Ol¢ekli Gérsel Tanima Yarismasini
(ImageNet-Competition 2012) o yil derin 6grenmede temel mimari kabul edilen Evrigsimsel
Sinir Ag1 (ESA) ile kazand: (Inik ve Ulker, 2017).

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi yaklasimlar1 arasindaki temel kavramsal ve

yapisal farklar Tablo 5’°te karsilastirmali olarak sunulmustur.

Derin sinir aglar1 (DNN'ler) belirli iistyap: sikint1 tiirlerini tanimada faydali olduklarini
gostermistir. Gagliardi ve arkadaglar tarafindan yiiriitiilen aragtirma, gercek zamanli nesne
tespiti i¢in YOLO (You Only Look Once) gibi DNN mimarilerini kullanmaya odaklanmis ve
kaldirimlardaki ¢esitli sikint1 tiirlerinin tanimlanmasini kolaylastirmistir. Bulgulari, semantik
segmentasyonun dahil edilmesinin kosullarin daha hassas bir sekilde degerlendirilmesine yol
acabilecegini gostermektedir (Gagliardi vd., 2023). Bu 6zellik, onarim ihtiya¢larmin ayrintilt
analizine olanak tanidig1 ve sonugta hedeflenen bakim miidahalelerine rehberlik ettigi icin

ozellikle faydalidir.

Ustyapt Durum Endeksi (PCI) yontemi de derin grenme uygulamalart ile
gelistirilmistir. Geleneksel PCI degerlendirmeleri, kapsamli havalimanlari i¢in biiylik veri

kiimelerini analiz etmede smirlamalara sahiptir, ancak derin O6grenme tekniklerinin
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uygulanmasi, gorsel veri girisine dayali puanlama siirecini otomatiklestirerek bu
degerlendirmeleri kolaylagtirabilir. Irvayana ve arkadaglari, bunun o6zellikle operasyonel
giivenlik i¢in zamaninda degerlendirmelerin ¢ok Onemli oldugu vaka calismalarinda pist

yiizeylerinin ger¢cek durumunu nasil etkili bir sekilde yansitabilecegini gostermistir (Irvayana
vd., 2022).

Derin 6grenmeyi Insansiz Hava Araglar1 (IHA'lar) ile entegre eden karmasik modeller
de uzak ve erisilmesi zor havaalani pistleri i¢in uygulanabilir bir yaklasim olarak ortaya
cikmaya baslamustir. Yang ve arkadaslari, derin 6grenme algoritmalariyla donatilmis IHA'larin
zorlu cografi ve ¢evresel kosullar altinda nasil ayrintili denetimler saglayabilecegini ve uzak
havalimanlarinin bile ytliksek giivenlik standartlarini ve operasyonel hazirlig1 siirdiirmesini nasil
saglayabilecegini arastirmistir (Yang vd., 2024). Bu durum, derin 6grenme teknolojilerinin

havaliman1 bakiminda ¢esitli operasyonel baglamlara uyarlanabilirligini géstermektedir.

Havaalant kaplamalarinin  degerlendirilmesi ve yoOnetiminde derin Ogrenme
tekniklerinin entegrasyonu, havaalani altyapisinin glivenligini ve dayanikliligini saglamada
onemli bir ilerleme olarak ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme metodolojileri, kaplama kosullarini
analiz etmek i¢in goriintii verilerinden ve makine 6grenimi modellerinden yararlanarak erken
tespit ve etkili bakim planlamasi saglar; bu da bu tesislere yonelik yiiksek operasyonel talepler

g0z Oniine alindiginda kritik 6nem tasir.

Havaalan1 istyapt yonetiminde derin 6grenmenin baglica uygulamalarindan biri,
otomatik denetimler i¢in bilgisayarla gorme ve makine 6greniminin kullanilmasini igerir.
Geleneksel manuel denetimler verimsiz olabilir ve risk olusturabilir; bu nedenle, derin 6grenme
algoritmalarini iceren metodolojiler ¢catlama, yuvarlanma ve diger bozulma bicimleri gibi yiizey
bozukluklarini tespit etmenin dogrulugunu ve hizini artirabilir (Guo vd., 2021). Ornegin, Guo
ve arkadaglari, listyap1 denetimlerini otonom olarak yonlendirmek ve tamamlamak icin yapay
gorme ve derin 6grenmeden yararlanan, boylece denetim siirecini optimize eden ve insan
hatasini en aza indiren bir sistem tanitmistir (Guo vd., 2021). Bu tiir otomatik sistemler yalnizca
denetim siirecinin verimliligini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda genis alanlardaki kaplama

kosullarinin daha kapsamli bir degerlendirmesini de saglar (Ibragimov ve ark., 2024).

Tablo 4. Derin Ogrenme ile Makine Ogrenmesi Arasindaki Temel Farklar

Ozellik Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
Ozellik ¢ikarimi Insan tarafindan yapilir Otomatik olarak 6grenir
Performans Orta diizeyde Biiyiik veriyle yiiksek basari
Gerekli veri miktari Daha az Cok biiyiik veri gerektirir
Hesaplama giicii ihtiyact Diisiik-orta Yiksek (GPU/TPU gerektirir)
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Derin 0grenme ile makine Ogrenmesi arasindaki temel farklar, gorsel olarak

karsilagtirmali olarak Sekil 43’te sunulmustur.

Machine Learning

& — &y — =3 1l

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

& — =222 — IR

Input Feature extraction + Classification Output

Sekil 43. Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki temel farklar

Yapay sinir aglar1 olusturmadaki zorluklardan biri, her bir katman i¢in ndronlarin
sayisiin yani sira gizli katmanlarin sayisia karar vermektir. Derin Ogrenmedeki “Derin”,
birden fazla gizli katmana sahip olmayi ifade eder. Derin 6grenme uygulamalarindaki bir diger
zorluk bir yapay sinir agin1 egitmektir. Bunun sebebi ¢ok biiyiik veri kiimesine ve ¢ok fazla

miktarda hesaplama giiciine ihtiya¢ duymasidir.
En yaygin derin 6grenme metotlart:

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 CNN (Evrisimsel Sinir Aglary): Bu tiir sinir aglarn
genellikle goriintii isleme i¢in kullanilan ¢ok katmanli modellerdir. En yaygin kullanilan yapay
sinir ag1 modelidir. CNN-Evrisimsel sinir aglar1 giris katmani, konvoliisyon, diizlestirme,
havuzlama, tam baglanti katman, DropOut Katmani ve Siniflandirma Katmanlarindan meydana
gelmektedir (inik ve Ulker, 2017). Sekil 44°te, evrisimsel sinir aglarinin (CNN) genel mimarisi

katman yapilariyla birlikte sematik olarak sunulmaktadir.

- e Képek (0,01)
Kedi (0.04)
Tekne (0.94)
2 Kus (0,01
] T . .

Giris Resmi Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam Baglantilt Smuflandirma
Katmani Katmani Katmani Katmani Katman Katmani

¥

i“

Sekil 44. Evrisimsel sinir ag1 genel mimarisi (WILDML,2016)

1. RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1): Bu model 6nceki ¢iktilart bir sonraki giris
olarak degerlendirerek dongiisel bir yap1 olusturan ve bu dongii siiresince bilgileri

siral1 bir sekilde isleyen, 6grenme ve tahmine dayali bir yapay sinir ag1 modelidir.
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Tekrarlayan sinir aglar1 genellikle ses tanima, altyazi olusturma, ceviri, uzun
metinleri 6zetleme, videolarda giiriiltii temizligi, el yazisi tanima ve metin verileri
icin kullanilir (Akin ve Sahin, 2023).

2. LSTM/GRU: LSTM, bilgileri rastgele zaman araliklarinda hatirlayabilen ve ileri
beslemeli sinir aglariin aksine, geri besleme baglantilarina sahip olan bir yapay
tekrarlayan sinir agt (RNN) mimarisidir (Mohan and Poobal,2017). Bu model
tekrarlayan sinir aglarina hafizanin ilavesiyle meydana gelen bir modeldir. LSTM
blinyesinde hafiza vardir ve bu hiicreler 6nceki durumu ve girdi bilgisini tutma
gorevini tstlenir. Uzun vadeli bagimliliklar1 olan problemler, tahmin yapma veri
isleme, zaman serisi verileri ve siniflandirma gibi amaglar icin kullanilir
(Tekin,2023).

3. Smrh Boltzman Makineleri: Giris veri setindeki olasilik dagilimlarini
Ogrenebilen, derin O6grenme aglariin temelini olusturan iki katmanli rastgele
yapiya sahip bir yapay sinir agidir (Mohan and Poobal,2018). Katmanlar arasi
baglant1 yoktur. Boyut azaltma, modelleme, smiflandirma, 6zellik 6grenimi,
regresyon gibi alanlarda kullanilmaktadir (Tekin,2023).

4. Derin Oto Kodlayicilar: Derin oto kodlayicilar (Autoencoders AE), denetimsiz
ogrenme tiplerinde ¢ok sik kullanilan, yapay sinir ag1 modelleri arasinda yer alan
ve denetimsiz 6grenmeye dayali bir makine 6grenme sistemidir (Tekin,2023).
Otomatik kodlayicilar, boyut indirgeme isleminin yani sira veri sikigtirma, giiriiltii
giderme ve denetimli 6grenme modelleri i¢in 6znitelik ¢ikarma algoritmasi olarak
da kullanilabilir (Akin ve Sahin, 2023).

5. Derin inan¢ Aglar1 (Deep Belief Network- DBN): RBM’in gelistirilmis bir
versiyonu olan DBN’ler, veri setinin hiyerarsik temsilini elde etmeyi amaglayan
grafik tabanli modellerdir. Oriintii tanima ve iiretme konularinda yogun bir sekilde
kullanilan model denetimli, denetimsiz 6n tanimali bir sinir agidir ¢esididir
(Tekin,2023).

6. Uzun-Kisa Siireli Hafiza ( Long Short-Term Memory- LSTM): Derin 6grenme
mimarilerinden biri olan Recurrent Neural Networks (RNN) icin 6zel olarak

gelistirilmis bir hiicre tiiridiir (Tekin,2023).

Derin 6grenmenin kullanim alanlari

Derin 6grenme giiniimiizde hayatin pek c¢ok alanindan biiyiikk bir basar1 oraniyla
kullanilmaktadir. Bunda bilgisayar ve yazilim teknolojilerindeki gelisim, yiiksek performansl

islemciler ve donanimlar sayesinde hesaplama hizi ve verimliginin artmasi 6nemli paya
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sahiptir. Bu sayede biiylik ve karmasik verilerin analizi gorece kolaylasmistir. Derin 6grenme

goriintli isleme, bilgisayarli gorii, medikal, finans ve ekonomi, dil isleme, sinyal isleme, robotik

ve otonom sliriis, sosyal medya gibi ¢ok ¢esitli alanlarda yogun olarak kullanilmaktadir (Akin

ve Sahin, 2023).

Derin 6grenmenin bazi kulanim alanlar1 asagida siralanmastir:

1.

Goriintii Isleme ve Bilgisayarla Gorii: Cesitli uygulamalarda goriintii tanima igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilgisayarlarin gorselleri analiz ederek icerigindeki
nesneleri, yiizleri, yazilar1 veya sahneleri anlamasimi saglayan bir yapay zeka
teknolojisidir. Bununla beraber goriintiilerin siiflandirilmasi, renklendirilmesi,
video goriintillere ses ilave edilmesi diisiik c¢oziiniirlikli goriintilerin
netlestirilmesi veya bozuk goriintiilerin diizeltilmesi gibi pek ¢ok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu,2018). Derin §grenme ve sinir aglari
sayesinde goriintli isleme alaninda c¢ok biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Sekil

45’te, ChromaGAN yontemi kullanilarak tarihi siyah-beyaz fotograflarin

renklendirilmesi siireci gorsel olarak drneklendirilmistir.

Sekil 45. Chroma GAN kullanilarak tarihi siyah beyaz fotograflarin renklendirmesi (Vitoria et

al. 2020)

Genel olarak kullanim alanlart:

Yiiz Tanima: Telefon kilidini agma (Face ID), giivenlik sistemleri.
Otonom Araclar: Yoldaki nesneleri (yayalar, tabelalar) algilama.
Saghk: Radyoloji ve tibbi goriintii analizi (6rnegin, timdr tespiti).
E-ticaret: Gorsel arama (Google Lens, Pinterest Lens).

Tarmm: Bitki hastaliklarini tespit etme olarak 6zetleyebiliriz.

Cao ve arkadaslar1 ¢alismalarinda yol ¢atlaklarinin tespitinde kullanilan {i¢ ana yontem

tiiriinii incelemislerdir: goriintii isleme, makine 6grenimi ve 3D goriintiileme tabanli yontemler.
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Goriintli isleme algoritmalarmin temel olarak goriintiileri islemek ve catlak Ozelliklerini
belirlemek i¢in kullanilan esik segmentasyonu, kenar algilama ve bolge biiylitme yontemlerini
icerdigini belirtmislerdir. Sinir ag1 ve destek vektor makinesi gibi geleneksel makine 6grenimi
yontemlerine dayali ¢atlak tespiti, goriintii isleme teknikleri kullanilarak elle olusturulmus
Ozelliklere dayandigi, derin 6grenme yoOntemlerinin ¢atlak tespit ydntemini temelden
degistirdigini ve tespit performansini biiyiik ol¢iide iyilestirdigini One stirmiistiir. Catlak
tespitinde Onerilen derin 6grenme sinir aglarini siniflandirma tabanli, nesne algilama tabanli ve
segmentasyon tabanli olmak tizere ii¢ sekilde incelemis ve karsilastirmislardir. Performans
degerlendirme metriklerini ve bu yontemlerin yaygin olarak kullanilan kiyaslama veri kiimeleri
tizerindeki performansini da ele almislardir. 3D teknolojisinin olgunlasmasiyla birlikte, 3D
veriler kullanilarak ¢atlak tespitinin yeni bir arastirma ve uygulama alani oldugu belirtilmis, {i¢
tir 3B veri temsilini karsilastirmis ve 3B nesne tespiti i¢in derin sinir aglarimin ilgili

performansini incelemislerdir (Cao et al. 2020)

2. Dogal Dil isleme (NLP): Dilleri makine dili ve insan dili olarak iki ayr1 baslik
altinda toplayabiliriz. Bilgisayarlarin insan dillerini anlayabilmesi ve onlarla etkili
bir sekilde iletisim kurabilmesi i¢in dogal dil isleme bilimine ihtiya¢ vardir. Kisaca,
bu siireg bilgisayarlarin dogal dili anlamasi ve islemesidir. Insan dilini makinelerin
anlayabilecegi ve isleyebilecegi bigimde analiz etmeye calisan bir alandir ve derin
O0grenme bu alanda devrim yaratmistir. Yazili ve sesli isleme olarak iki gruba
ayrilir. Glinlimiizde soru-cevap alaninda, pek ¢ok ¢eviri motorunda yaygin olarak,
bir bilginin metin kaynaklarindan taranip bulunmasi ve getirilmesi maksadiyla,
kelime ve metin isleme gibi pek c¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Derin
0grenme modelleri, dili hem yapisal hem de anlamsal diizeyde anlamaya c¢aligir. Bu
modeller, biiyiikk veri kiimeleri iizerinde kullanilmaktadir. Derin aglar, nasil
anlayacaklarin1 ve uygun yanitlari nasil bulacaklarini 6grenmek icin dili okur ve
dinler (Seker,2015). Makine ¢evirisi (Google Translate), metin siniflandirma ve
duygu analizi, chatbotlar ve sanal asistanlar (Siri, ChatGPT), otomatik 6zetleme ve
soru-cevap sistemleri, sesli komut algilama ve yanit iiretme en bilinen kullanim

alanlardir.

3. Ses isleme: Derin 6grenme mimarilerinin elde ettigi basarilar ve artan popiilaritesi,
bu sistemlerin ses tanima alaninda da kullanilmasima Onciliik etmistir.
Arastirmacilar, ses tanima ve onun ¢esitli uygulamalari1 6rnegin sesle duygu tanima,
ses etkinligi tespiti, konugmaci tanima ve dogrulama gibi alanlarda, ses girdileri ile

ciktilar1 arasindaki iliskilerin daha etkili modellenmesi ve sistemlerin hata
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oranlarinin azaltilmasi amaciyla derin 6grenme yaklasimlarini tercih etmektedir.
Konusma tanima, metinden sese, ses sentezi ve sesli asistanlar, miizik tiirii tanima,

ses filtreleme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Dokuz ve Tiifek¢i,2020).

Robotik-Otonom Sistemler: Guiniimiizde en dikkat ¢eken ve merak edilen
alanlardan birisi otonom sistemlerdir. Siiriiciisiiz araglar, drone’lar ve robotik

sistemler, endiistriyel otomasyon sistemleri alanlarinda kullanilmaktadir.

Arastirmacilarin ve bu sektérde hizmet veren pek ¢ok sirketin insansi robot tasarlamak

ve derin 6grenme temelli metotlarla insana dair yeteneklerin bu robotlara entegrasyonunu
saglamak oncelikli hedeflerindendir (Akin ve Sahin, 2023).

Derin 6grenme, siiriicilisiiz ara¢ teknolojisinin temel taglarindan birisidir. Bu sistemler,

gercek diinyadaki karmasgik siirlis kosullarint anlamak ve en iyi kararlar1 vermek igin biiyiik

miktarda veriyi islemekte ve hedef lokasyona ulagmak igin emniyetli siirlis stratejisini

olusturmaktadirlar. Ozellikle Tesla firmas1 "Tam Otonom Siiriis" (Full Self Driving- FSD) adini

verdigi, tamamen elektriksel bilesenlere (kameralar, sensorler) ve yapay zekaya dayali

araclarini glinlimiizde piyasaya sunmakta ve bu sistem lizerinde test caligmalarini stirdiirerek

yeni giincellemeler gelistirmeye devam etmektedir (Akin ve Sahin, 2023).

5.

Finans ve Ekonomi: Derin 6grenme, finans ve ekonomi alanlarinda biiyiik bir
doniisiime sebep olmustur. Finansal analiz, risk yonetimi, algoritmik ticaret,
dolandiricilik tespiti ve daha fazlasi i¢cin Al ve derin 0grenme teknikleri sik¢a
kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, biiyiik veri kiimelerini hizli bir sekilde analiz
ederek daha dogru ve zamaninda kararlar alinmasini saglamaya yardimeci olur.
Hisse senedi, kripto para fiyat tahmini, kredi skorlama ve risk analizi, otomatik
yatirnm danismanligi, dolandiricilik tespiti gibi islemlerde kullanilmaktadir (Akin

ve Sahin, 2023).

Medikal: Saglik sektorii, derin 6grenme ve yapay zeka teknolojilerinden biiyiik
fayda saglamaktadir. Derin O6grenme algoritmalari kullanarak, insan saglhigini
dogrudan etkileyebilecek, teshis ve tedavilerinde fayda birgok yeni yaklagim
gelistirilmistir. Saglik agisindan kritik 6neme sahip bulgular; siniflandirma, tespit,
goriintli boliitleme ve goriintli liretimi gibi ¢esitli islemlerde etkin bir sekilde
kullanilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu,2018). Hastalik teshisleri, tedavi planlamast,
genetik veri analizleri, ilag kesfi ve gelistirme, kisisellestirilmis tip, hasta verisi

analiziyle daha hizli, dogru ve etkili kararlar alinmasini saglamaktadir.
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10.

11.

Arastirma ve Sohbet Programlari: Ozellikle ChatGPT hayatimiza hizli bir giris
yapmustir. ChatGPT gibi yapay zeka uygulamalari; aragtirma, ¢eviri, slayt, sunum,
proje Odevleri gibi bir¢ok konuda ¢ok uzun siirelerde ulasim saglanacak
dokiimanlara ve bilgilere saniyeler i¢cinde erisim imkani saglamaktadir. Olaganiistii
biiyiikliikte bir veri havuzuna sahip olan bu sistemler, anbean bilgi dagarciklarini
genisleterek kendi yapay zeka altyapilarini gelistirmeye devam etmektedir. Ancak
bu sistemlerin yararlarinin yaninda, potansiyel zararlar1 da giiniimiiziin en 6nemli

tartisma konular1 arasindadir (Akin ve Sahin, 2023).

Sosyal Medya: Youtube, Instagram, Facebook, Twitter, TikTok, tanisma
uygulamalar1 ve diger sosyal medya platformlari derin 6grenmeyi c¢ok cesitli
sekilde ve yogun bir bicimde kullanmaktadir. Begeneceginizi diisiindiikleri
iceriklerle =~ Onermekten, hakkinizda bildiklerine, aramalarinizda ya da
konusmalarinizda tespit ettigi hususlara yonelik reklamlar sunmaya kadar, bu
programlar size insan aklini zorlayan bir deneyim sunmak ig¢in hakkinizdaki
Ogrenme siirecini siirekli devam ettirir. Bu programlar, akici ve basit bir deneyim
yasamaniza yardimci olmak icin goriintiiler ve girisler i¢in yiiz tanima 6zelligini
bile kullanir. Tiim bunlar derin 6grenmenin sundugu gelisimlerdir. Giiniimiizde
herkesin yogun bir sekilde kullandigi bu uygulamalarda derin 6grenme bizlere su

hizmetlerin saglanmasina yardimci olur:

Perakende ve Pazarlama: Misteri segmentasyonu, tavsiye sistemleri (Netflix,
spotify, Amazon Onerileri), satis tahmini ve stok yonetimi, kisisellestirilmis

reklamcilik gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Sanal asistanlar: Belki de giinliik hayatta en ¢ok kullandigimiz alanlarin baginda
gelir. Aslinda Siri veya Google asistan kullandigimizda, derin 6grenen bir sinir
agiyla konusmus oluyoruz. Sanal asistan uygulamasi, ne istediginizi anlamak,
sesinizi tanimak ve istedigimiz islemin karsiligini yerine getirmek i¢in konusma
tanima maksadiyla bu aglar1 kullanir. Sitem basarisi i¢in siirekli 6grenir ve hesaplar.
Bir soruyu cevaplama, bir uygulamayi ¢alistirma ya da kapatma, gibi pek ¢ok islem

ve daha fazlasi sanal asistaninizdan gelen ¢ikt1 yanitlaridir.

Eglence: Yapay zeka kontrollii oyun karakterleri, gercek zamanli ortam analizi,
oyun i¢i strateji gelistirme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bunun yani1 sira Netflix
gibi akis platformlari, derin 68renme ve yapay zeka tabanli Oneri sistemleri
sayesinde izleyicilere en uygun icerikleri sunarak kisisellestirilmis bir deneyim

saglamaktadir. Netflix size izlemeniz i¢in yeni bir igerik dnerdiginde, sizin begeni
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alanlarimiz1 ve igerik tercihlerinizi 6grenmek icin derin aglara bakar ve ardindan
size yeni icerikler tavsiye eder. Derin 6grenme, bu platformlarda kullanicilarin
kisisellestirilmis bir eglence deneyimi elde etmelerine yardimci olur ve uygun

igerik arama siirecini kisaltir (Akin ve Sahin, 2023).

Derin 6grenme ile goriintii analizi

Derin 6grenme, goriintii analizi gibi ¢esitli gérevlerde kullanilmaya baslanan yapay zeka
tekniklerinden birisi oldugundan bahsedilmisti. Goriintii analizi bilgisayarlarin goérselleri ve
videolar1 anlamlandirmasini saglayan bir yapay zeka uygulamasidir. Goriintii isleme teknikleri
kullanilarak duragan goriintiiler analiz edilebilir ve bu goriintiilerden anlamli bilgiler elde
edilebilir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisim1 kullanarak biiyiik veri
kiimelerinden otomatik olarak 6grenebilen modeller olusturmaktadir. Genis veri setlerinden
ozellik ¢ikarimi yapabilen bu algoritmalar, ¢ok katmanli mimarilere sahip 6grenme yontemleri

olarak one ¢ikar.

Derin O0grenmenin goriintii analizi i¢in kullanilmaya baslanmasi, bu teknolojinin
ilerlemesi ve bilgisayar giiciindeki artisla birlikte gerceklestigi sdylenebilir. Ozellikle 2010'Tu
yillarin basindan itibaren derin 6grenme yontemleri, goriintii tanima, nesne tespiti, yiiz tanima

gibi gorsel igsleme problemlerinde biiyiik basarilar elde etmeye basladi.

2012 yilinda gergeklesen ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
yarigmasinda Convolutional Neural Network (CNN) tabanli bir model olan AlexNet'in biiyiik
bir basar1 elde etmesi, derin 6grenmenin goriintii analizindeki onemini ortaya koymustur.
AlexNet'in ILSVRC yarismasinda diger yontemlere kiyasla biiylik bir basar1 elde etmesi, derin

dgrenmenin goriintii analizi alaninda doniim noktas: olarak kabul edilir (Inik ve Ulker, 2017).

Bu tarihten itibaren derin O6grenme ydntemleri, goriintii analizi alaninda hizla
yayginlasmaya basladi. Bu gelisme, Google, Facebook, Microsoft gibi teknoloji devlerinin
derin dgrenmeye ydnelmesini tetikledi. Ozellikle 2010°1u yillarin ortalarindan itibaren derin
o0grenme modelleri, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yliz tanima ve segmentasyon gibi
birgok gorsel isleme gorevinde en iyi sonuglari elde etmeyi basarmistir. Buglin ChatGPT,
DALL-E, Siri, Tesla’nin otonom siiriis sistemi gibi pek ¢ok modern YZ sisteminin temelinde

derin 6grenme vardir.
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Derin 6grenme katmanlarini kisaca 6zetlemek gerekirse;

1.

Giris (Input) Katmani: Adindan da anlasilacag iizere veri giris katmani olarak
adlandirilir.

Konvoliisyon (Convolution) Katmani: Konvoliisyon katmani sinir aglarinin
temelini olusturur. Bu katman, onceden tamimlanmis bir filtrenin girdi verisi
tizerinde kaydirilmasiyla, girdinin belirgin  6zelliklerini ortaya ¢ikarmayi
amaglamaktadir. Filtreleme islemi sonucunda, giris verisinden boyut olarak daha
kiiciik bir ¢iktr matrisi elde edilir (Dogan ve Tiirkoglu,2018).

Aktivasyon (Relu) Katmam: Genellikle konvolisyon katmanindan sonra
gelmekle beraber Aktivasyon (ReLU) katmani, dogrusal olmayanlik kazandirmak
amactyla her bir noron c¢ikisina uygulanir. ReLU (Rectified Linear Unit)
fonksiyonu, negatif degerleri sifira indirgerken, pozitif degerleri oldugu gibi
gecirerek modelin karmasik desenleri 6grenmesini kolaylastirir (Dogan ve
Tiirkoglu,2018).

Havuzlama (Pooling) Katmani: Genellikle ReLU katmanindan sonra gelen
havuzlama katmani, verileri 6zetleyerek boyutlarini azaltir ve bdylece agin sonraki
katmanlarina daha diisiik boyutlu bir giris saglar. Agda dolasan veri boyutunun
azalmast agin hizinin artmasini, hesaplama miktarinin azalmasimi ve ihtiyag
duyulan bellek miktarinin azalmasini saglar (Dogan ve Tiirkoglu,2018).

Tam Bagh (Full-Connected) Katman: Bu katmandaki tiim néronlar, bir dizi
(vektor) seklinde diizenlenmistir. Tam bagli katmandaki her bir ndéron, bir 6nceki
katmandaki tiim aktivasyonlara baglidir. Bu katmanin temel 6zelligi, onceki
katmanlardan gelen 6zellikleri kullanarak siniflandirma yapmasidir. Yani, nesnenin
hangi sinifa ait oldugu, ¢ikarilan 6zelliklerin analiz edilmesiyle belirlenir.
Dropout Katmam: Cok katmanli yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda, agin
egitim verisini ezberlemesi anlamima gelen 'agir1 6grenme' durumu meydana
gelebilir. Bu istenmeyen durumun 6niine gegmek igin, agdaki bazi néronlarin gegici
olarak devre dis1 birakildig: 'dropout' gibi diizenleme yontemleri kullanilir. Boylece
ag, genelleme yetenegini artirarak sadece egitim verisini degil, daha once
gormedigi verileri de dogru sekilde tahmin edebilir (Dogan ve Tiirkoglu,2018).
Siiflandirma (Classification) Katmani: Son katman olarak tanimlanan ve
genellikle tam bagli katmandan sonra gelen smiflandirma katmani, hedef siif
sayist kadar ¢ikt1 tiretir. Her bir ¢ikti, belirli bir sinifa ait olma olasiligini temsil eder
ve genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak bu olasilik dagilimi elde

edilir (Dogan ve Tiirkoglu,2018).
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8. Yumusatma (Softmax) Katmani: Softmax katmani, tam bagh katmandan gelen
ciktilar1 kullanarak her smifa ait olasiliklar1 hesaplar. Bu sayede, modelin bir
girdinin hangi simifa ait oldugunu tahmin etmesi saglanir. Uretilen degerler,
siniflara ait olasilik dagilimini temsil eder (Dogan ve Tiirkoglu,2018).

9. Normalizasyon (Normalization) Katmani: Derin konvoliisyonel sinir aglarinin
egitimi yiiksek hesaplama giicii gerektirdiginden, egitim siiresini ve asir1 0grenme
riskini azaltmak i¢in 'batch normalization' gibi normalizasyon teknikleri kullanilir.
Cogunlukla ReLU aktivasyonundan sonra uygulan yumusatma katmani, ara
katmanlardaki aktivasyonlar1 ortalama ve standart sapma bazinda normalize ederek,

agin daha stabil ve verimli 6grenmesini saglar (Dogan ve Tiirkoglu,2018).

Derin 6grenmenin katmanlarindan sonra goriintii analizi siirecini kisaca 6zetlersek:

Goriintii girisi ve én isleme asamast (image pre-processing)

e Bu asamada, kameradan elde edilen goriintii {izerinde sirastyla filtreleme, gri
tonlamaya dontistiirme ve ikili (binary) goriintiiye ¢cevirme islemleri uygulanir. Bu
islemler sayesinde, goriintiide yer alan ve analiz edilmek istenen nesneler daha
belirgin hale gelir ve islenmeleri kolaylasir (Solak ve Altinigik,2017)

e Ogzelliklerin ¢ikarilmasi igin ¢oziiniirliik ayarlama, filtreleme ve veri artirma (data

augmentation) gibi islemler yapilir.

Ozellik cikarimi (feature extraction) ve dgrenme

o Buasamada, 6n isleme siireci sonrasinda elde edilen ikili goriintii lizerinde nesneler
tespit edilir ve her bir nesneye ait 6zellikler ¢ikarilir. Bu siirecte, nesnelerin goriintii
diizleminde kapladig: alan, boyutlar1 ve merkez koordinatlar1 gibi bilgiler 6zellik
vektorleri igerisinde yer alir (Solak ve Altinisik,2017). CNN katmanlari,
goriintiideki 6nemli 6zellikleri (kenarlar, dokular, sekiller) ¢ikarir.

e Derin 6grenme modelleri, bu o6zellikleri 6grenerek nesneleri veya desenleri

siiflandirir.

Siniflandirma ve segmentasyon

Fiziksel ya da soyut nesnelerin benzer 6zelliklerine gore gruplandirilmasi siireci olarak
adlandirilan kiimeleme literatiirde, veri kiimeleme veya kiime analizi olarak da ge¢mektedir.
Kimeleme analizinde, ¢ok boyutlu ve ¢ok degiskenli verilere sahip nesneler desenler, noktalar

veya nesneler kendi dogal benzerliklerine goére anlamli gruplar halinde simiflandirilir.
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Gorintiiler belirli kategorilere ayrilir (6rnegin: ¢icek, kopek, motosiklet) (Solak ve
Altinigik,2017).

Goriintii Analizinde Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri asagida siralanmustir (inik ve

Ulker,2017).

e  Convolutional Neural Networks (CNN)

e ResNet, VGG, Inception

e YOLO (You Only Look Once), Faster R-CNN, SSD
e U-Net, Mask R-CNN

e Alex Net

o ZF Net

e GoogLeNet

e  Microsoft RestNet

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

Evrigimsel Sinir Aglart (CNN- Convolutional Neural Networks), 6zellikle goriintii
isleme ve bilgisayarli gorii alanlarinda kullanilan en temel derin 6grenme modelleridir.
Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak CNN’ler, goriintiilerdeki uzamsal iliskileri
koruyarak daha verimli 6zellik ¢ikarimi yapar. Insan beynindeki gorsel korteksten
esinlenilmistir. ESA mimarisi, genel hatlariyla ii¢ ana bolimden olusur: ilk asamalar
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarini i¢erirken, son agama tam bagli katmandan ve ardindan
gelen siniflandirma katmanindan olusmaktadir. ESA mimarisi, birbirine ardisik olarak
yerlestirilmis, cok sayida egitilebilir bilesen iceren katmanlardan meydana gelir. Bu yapida,
girig verisi katmanlar boyunca islemden gecirilir; her katmanda belirli 6zellikler ¢ikarilarak
temsil derinlestirilir. Egitim siireci sonunda, modelin tirettigi ¢ikt1 ile gercek deger karsilastirilir
ve aradaki fark (hata) hesaplanir. Bu hata, geriye yayilim algoritmas1 aracilifiyla agin tiim
agirliklarina geri iletilir ve bdylece her bir iterasyonda agirliklar giincellenerek modelin

dogrulugu artirilir (inik ve Ulker,2017).

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) genellikle goriintii siniflandirma amaciyla kullanilirken,
Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglart (B-ESA) ise daha ¢ok nesne tespiti gorevlerinde tercih
edilmektedir.

Literatiirde ESA i¢in kendini kanitlamig mimariler vardir. Bunlardan en ¢ok bilinenleri
AlexNet, LeNet-5, VGGNet, GoogLeNet, Microsoft ResNet, DenseNet, EfficientNet, Vision

Transformer olarak siralanabilir.
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Evrisimsel sinir aglar1 (CNN temel bilesenleri)

Giris Katmani: ESA’ninn ilk katmanidir. Veri sisteme ham haliyle giris
yapmaktadir. Burada modelin basarili olabilmesi i¢in kritik nokta giris verisinin
boyutudur. Bu durum modelin basar1 oranini arttirma ihtimalini yiikseltse de hem
test ve gitim siireleri uzayacak hem de bellek ihtiyaci artacaktir. Tam tersi durumda
ag derinligi azalacagindan optimum bir giris verisi boyutu se¢mek ¢ok dnemlidir
(Inik ve Ulker,2017)

Evrisim Katmani: Konvoliisyon katmani sinir aglarinin temelini olusturdugundan
bahsetmistik. Onceden tanimlanmis bir filtrenin (kernel) tiim girdi goriintiisii
tizerinde kaydirilmasiyla, girdinin belirgin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmay1 hedefler.
Filtreleme islemi sonucunda, giris verisinden boyut olarak daha kiiclik bir ¢ikti
matrisi elde edilir. (Dogan ve Tiirkoglu,2018). S6z konusu filtreler katmanl
mimarinin ¢ok Onemli olmazsa olmaz bir unsurudur. Filtreler, ¢ikt1 verisini
meydana getirmek i¢in bir onceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon
islemini uygularlar. Kenarlar, dokular, sekiller gibi 6zellikler farkli filtreler ile
yakalanir. Her filtre, belirli bir gorsel deseni Ogrenir. Konvoliisyon islemi
tamamlandiginda aktivasyon haritasi ortaya ¢ikar.

Aktivasyon Fonksiyonu: Konvolisyon katmanindan sonra gelen Aktivasyon
(ReLU) katmani, dogrultucu amagli her bir ESA noron ¢ikigina uygulanir. Negatif
degerleri O yaparak dogrusal olmayan 6zellikler kazandirir. Pozitif degerleri ise
oldugu gibi gecirerek modelin karmasik desenleri 6grenmesini kolaylastirir. Bu
katman modelin daha hizli 6grenmesine katkida bulunur (Dogan ve
Tiirkoglu,2018).

Havuzlama Katmani: Genellikle ReLU katmanindan sonra gelen bu katman,
Maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama kullanilarak verileri Gzetler,
boyutlarini azaltir ve boylece agin sonraki katmanlarina daha diisiik boyutlu bir
girisini saglar. Agda dolasan veri boyutunun (Genislik x Yiikseklik) kii¢iilmesi agin
hizinin artmasini, hesaplama miktarimin siiresinin kisalmasini ve ihtiya¢ duyulan
bellek miktarmin diismesine katki saglar (Dogan ve Tiirkoglu,2018). Hesaplama
maliyetini diigiirerek modelin daha hizli ¢alismasina yardime1 olur.

Tam Baglantili Katman: Evrisim katmanlarinda 6grenilen ozellikler, geleneksel
yapay sinir ag1 ile siniflandirilir. Tam bagh katmandaki bir dizi (vektdr) seklinde
diizenlenmis her bir néron, bir 6nceki katmandaki tiim aktivasyonlara baglidir. Bu

katmanin temel oOzelligi, Onceki katmanlardan gelen o6zellikleri kullanarak
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siniflandirma yapmasidir. Yani, nesnenin hangi simifa ait oldugu, ¢ikarilan
ozelliklerin analiz edilmesiyle belirlenir (Dogan ve Tiirkoglu,2018).

Dropout Katmani: ESA’da biiyiik verilerle islem yapilmasi sebebiyle bazi
durumlarda ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin egitimi esnasinda, agin egitim
verisini ezberlemesi anlamma gelen ‘asirn 6grenme' durumu meydana
gelebilmektedir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in kullanilan bu katmanda, agdaki
baz1 noronlarin gegici olarak devre dis1 birakildigir 'dropout' gibi diizenleme
yontemleri kullanilir. Boylece ag, genelleme yetenegini artirarak sadece egitim
verisini degil, daha 6nce gormedigi verileri de dogru sekilde tahmin edebilir (Dogan

ve Tiirkoglu,2018). Sekil 46’da DropOut uygulamasi sembolize edilmistir.

(a) Standart ESA Ag (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag yapisi

Sekil 46. DropOut katmani uygulamas (Inik ve Ulker,2007)

Siniflandirma Katmani: Son katman olarak bilinen ve genellikle tam bagl
katmandan sonra gelen bu katmanda, hedef simif sayis1 kadar ¢ikti retilir ve
simiflandirma islemi yapilir. Bir baska deyisle siniflandirma katmaninin ¢ikis
degeri, siniflandirmasi yapilacak obje ile ayni sayidadir. Her bir ¢ikti, belirli bir
sinifa ait olma olasiligini temsil eder ve genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak bu olasilik dagilimi elde edilir (Dogan ve Tiirkoglu,2018). Sekil 47°de
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarisinin katmanlara dayali yapisi1 detayl sekilde

gosterilmektedir.
Iput Output
Pooling Pooling Pooling
g Horse
— Zebra
Dog
SoftMax
Convolution Convolution  Convolution ﬁ\:ffr']‘glt")‘i‘"
Kernel R;LU Re+LU R;' LU Flatten
Layer
ully
L Connected

Feature Maps Layer

Sekil 47. CNN mimari yapis1 (Sebin,2022)
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Bolgesel evrisimsel sinir aglart (B-ESA), 6zellikle goriintii isleme ve desen tanima
alaninda kullanilan derin 6grenme modelleridir. Goriintii verilerini analiz etmek ve 6zelliklerini
¢ikarmak i¢in tasarlanmiglardir. ESA’lar ne var sorusunun cevabini ararken B-ESA nerede ne
var sorusunu yanitlamaya calisir. CNN bir fotografa bakip "Bu bir kedi." der. R-CNN ise ayni1
fotografa bakip "Su kosede bir kedi var, burada da bir masa var." der ve her nesnenin yerini

gizer.

CNN'lerin temel yapi tas1 "evrisim" adi verilen matematiksel bir islemdir. Evrigim
islemi, girig verisine bir filtre uygulayarak giris verisindeki lokal 6zellikleri vurgular. Bu
filtreler, goriintiilerdeki c¢izgiler, kenarlar, koseler gibi Ozellikleri yakalamak i¢in onceden

egitilen agirliklarla temsil edilir.

Bolgesel evrisimsel sinir aglar1 da evrisim katmanlarindan ve ardisik olarak birlestirme
(pooling) katmanlarindan olusur. Evrisim katmanlar, giris verisindeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
evrisim islemini uygular. Birlestirme katmanlar ise 6zellik haritalarinin boyutunu azaltir ve

hesaplama maliyetini azaltirken, 6zelliklerin genellestirilmesini saglar.

Bolgesel evrisimsel sinir aglari, bilgisayarl gorii ve desen tanima alaninda biiyiik bir
ilerleme kaydetmistir. Ozellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima, dogal dil

isleme ve tibbi goriintiileme gibi bir¢ok uygulama alaninda ¢ok iyi sonuglar elde etmislerdir.

Evrisimsel sinir aglari ile goriintii analizi

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN'ler), 6zellikle goriintii
analizi i¢in siklikla tercih edilen derin 6grenme modelleri olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Evrisimsel sinir aglari ile goriintii analizini yapmak i¢in izlenebilecek temel adimlar soyle

siralanabilir:

1. Veritoplama, hazirlama ve etiketleme: Goriintii analizi igin ilk adim egitim veri
setlerini toplamaktir. Bu veri setleri, analiz yapmak istenilen nesneleri, etiketleriyle
birlikte icermelidir. Ornegin, bir yapidaki kusur ve ¢atlaklari smiflandirmak
isteniliyorsa, catlak goriintiilerini igeren bir veri seti olusturulmasi gerekir.
Goriintiilerin boyutlar1 ve sekli test ve egitim siirecinin isleyisi acisindan ¢ok
onemlidir.

2. Veri On Isleme: Toplanmis olan goriintii veri setinin 6n islemeye tabi tutulmasi
gereklidir. Bu adimda kameradan elde edilen goriintii izerinde sirasiyla filtreleme,
gri tonlamaya dontistiirme ve ikili goriintiiye ¢evirme iglemleri uygulanir. Bu
islemler sayesinde, goriintiide yer alan ve analiz edilmek istenen nesneler daha

belirgin hale gelir ve islenmeleri kolaylasir. Goriintiileri 6l¢eklendirme,
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boyutlandirma veya normallestirme gibi islemlerle uygun formata getirilir (Solak
ve Altinisik,2017).

3. Model Olusturma: Evrisimsel sinir agi modelinin olusturulmasi gerekmektedir.
Evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi
bilesenler kullanilarak bir CNN mimarisi tasarlanabilir. Ya da kullanima hazir
mimarilerden faydalanilarak calismalar yiiriitiilebilir. Bu katmanlar, goriintiileri
isleyerek oOzellikleri ¢ikaracak ve siniflandirma veya nesne tespiti gibi gorevleri
gergeklestirecektir.

4. Model Egitimi ve Ozellik Cikarim: Olusturulan evrisimsel sinir ag1 modelinin
egitilmesi gerekmektedir. Egitim igin olusturulan goriintii veri seti kullanilarak
modeli dgrenmeye baslatilabilir. On isleme siireciyle elde edilen ikili goriintii
tizerinde nesneler tespit edilir ve her bir nesneye ait 6zellikler ¢ikarilir. Nesnelerin
goriintli diizleminde kapladig: alan, boyutlar1 ve merkez koordinatlar1 gibi bilgiler
ozellik vektorleri igerisinde yer alir (Akin ve Sahin,2023). CNN katmanlari,
goriintiideki 6nemli 6zellikleri (kenarlar, dokular, sekiller) ¢ikarir.

5. Smflandirma ve Segmentasyon: Isleme tabi tutulan nesnelerin benzer
ozelliklerine gore gruplandirilmasi siireci olarak adlandirilan bu asama, kiime
analizi olarak da adlandirilmaktadir. Kiimeleme analizinde, ¢ok boyutlu ve ¢ok
degiskenli verilere sahip nesneler desenler, noktalar veya nesneler kendi dogal
benzerliklerine gore anlamli gruplar halinde siiflandirilir. Goriintiiler belirli
kategorilere ayrilir (6rnegin: ¢icek, kopek, motosiklet) (Solak ve Altinisik,2017).

6. Model Degerlendirmesi: Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modelin
performansinin  degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu asamada, test veri seti
kullanilarak modelin dogrulugu, hassasiyeti, 6zgiinliigii ve diger performans
metrikleri degerlendirilmelidir.

7. Tahminler ve Sonugclar: Egitilen modeli kullanarak yeni goriintiiler tizerinde
tahminlerde bulunmak miimkiindiir. Model, siniflandirma, nesne tespiti veya diger

goriintii analizi gorevlerini gerceklestirebilir.

Yukarida bahsedilen adimlar, temel bir evrisimsel sinir ag1 tabanli goriintii analizi is
akisini tamimlamaktadir. Uygulamanin gereksinimlerine ve veri setine bagli olarak, modeli daha
karmasik hale getirmek, hiperparametre ayarlamasi yapmak veya veri artirma tekniklerini

kullanmak gibi ilave adimlar da uygulanabilir.
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YOLO algoritmasi

YOLO (You only look once) algoritmasi ger¢cek zamanli nesne takibi i¢in olduk¢a

yaygin olarak kullanilan bir CNN modelidir.

mEED

Sekil 48. YOLO algoritmasi ¢alisma prensibi (Mesci,2021)

YOLO’nun en ¢ok tercih edilme sebeplerinden birisi dogruluk oraninin yiiksekligi ve
tabi ki hizl1 olmasidir. Bunu saglayan en 6nemli 6zelligi ise goriintiiniin tamamini tek bir ileri
besleme islemiyle analiz ederek yiiksek dogruluk ve hiza ulasabilmesidir. Sekil 48’de
goriilecegi lizere YOLO mimarisi gorlintliyli sabit olciilii bir karelaj ile boliimlere ayirir.
Herhangi bir karede nesne tespit ederse ilgili hiicre sinif ve konum bilgisi iiretir. Bu sayede
goriintli lizerinde birden ¢ok obje oldugunda biitiin nesnelerin es zamanli olarak yiiksek hizda

tespit edilebilir (Dogan,2025).
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, havaalani1 kaplamali saha yiizeylerinde meydana gelen deformasyonlarin
tespiti amaciyla gelistirilen YOLOv11 tabanli derin 6grenme modelinin egitimi, dogrulama ve
test agamalarina iliskin elde edilen bulgular detayli olarak sunulmaktadir. Uygulanan veri
artirma stratejileri ve olusturulan etiketli veri seti ile modelin farkl1 yiizey ve 151k kosullarina
kars1 gosterdigi genel performans degerlendirilmektedir. Ayrica, ¢esitli metrikler (mAP, IoU,
dogruluk vb.) ilizerinden model basarimi analiz edilerek, sistemin saha uygulamalarina

uygunlugu ortaya konulmaktadir.

Calismada kullanilan goriintiiler, farkli havaalanlarindan toplanan ¢esitli pist, apron ve
taksiyolu ylizeylerine ait fotograflardan olusmaktadir. Bu gorseller iizerinden elde edilen yama
ve catlak Ornekleri kullanilarak egitim veri seti olusturulmus, ardindan cesitli goriintii
tyilestirme ve cesitlendirme teknikleri yardimiyla modelin genelleme kapasitesi artirilmaistir.
Bu kapsamda, ylizey bozulmalarinin basarili sekilde tespiti ve siniflandirilmasi i¢in yiiriitiilen

analiz sonuglar1 bu boliimde grafiksel ve sayisal ifadelerle agiklanmaktadir.

Goriintii Islemede Kullamlan On Isleme Teknikleri

Derin 6grenmede yiiksek dogruluga ulagmak i¢in goriintiilerin 6n isleme tabi tutulmasi
hususundan daha 6nce bahsedilmisti. Islenecek verilen standardize edilmesi modelin &grenme
siirecini kolaylastiracak ve performansi artiracaktir. Calismada asagida siralanan islemler

uygulanmaistir:

e Yeniden Boyutlandirma: Islenecek goriintiilerin tamami aym ¢dziiniirliikte
640x640 piksel giris boyutuna doniistlirilmiistiir. Bu sayede modelin sabit
mimaride ¢alismasina olanak saglanmaistir.

e Normallestirme: piksel degerleri 0-1 araligmma cekilerek 6grenme siirecinin
hizlanmasi saglanmistir.

e  @irilti Giderme (Noise Reduction veya Denoising): Dijital sinyal isleme, goriintii
isleme ve derin 6grenme gibi birgok alanda, veriden istenmeyen bozulmalarin
(gliriiltiilerin) temizlenmesi islemidir. Goriintii kalitesini artirmak i¢in uygulanir.
Caligmada giirtiltiilerin etkisini minimize etmek maksadiyla bazi filtreleme

teknikleri uygulanmstir.
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e Veri Artinmi: Albumentations kiitliphanesi kullanilarak veri artirma yoluna
gidilmistir. Farkli kombinasyonlar crack ve patch siniflari i¢in se¢ilmistir.
e Doldurma: Gorsellerin giris boyutu olan 640x640 boyutuna ulasmasi i¢in kenarlara

siyah cergeve ilave edilmistir.

Kullanilan 6n igleme teknikleri ve prosediirii sayesinde hem yapay olarak
cesitlendirilmis veri tiretimi gergeklestirilmis hem de siniflar aras1 dengesizlik giderilmistir.
Elde edilen goriintiiler VOC formatinda etiketlenmis ve bu etiketler otomatik olarak YOLO
formatina doniistiiriilmiis, doniisiim sonrasi etiketlerin dogrulugu titizlikle denetlenmistir.
Ayrica, veri artirma siirecinde ayni orijinal goriintiiden tiiretilmis 6rneklerin ayni alt kiimeye
diismemesine 6zen gosterilmis, bu sayede egitim, dogrulama ve test kiimeleri arasinda daha

dengeli bir dagilim elde edilmistir.

Sekil 49'da, veri artinmi yontemi kullanilarak orijinal goriintiilerden tiretilen yeni
gorseller sunulmakta olup, bu islem sayesinde modelin farkli gorsel kosullara kars1 genelleme

yeteneginin artiritlmasi hedeflenmistir.

Orjinal Catlak Gérintilsii Veri Artirun ile Elde Edilen Varyant-1 ~ Veri Artiru ile Elde Edilen Varyant-2 ~ Veri Artiru ile Elde Edilen Varyant-3

Sekil 49. Veri artirrmi metoduyla iiretilen gorseller

Gergeklestirilen veri artirnmi iglemi sonrasinda modelin egitilmesi ve test iglemleri igin
2.099 yama goriintiisii ile 6.780 adet catlak goriintiisii elde edilmistir. Bu sayede kamera agis,
model, 151k kosullarinin farklilig1 vb gibi olumsuzluklarin negatif etkilerine ragmen tespitlerin

basar1 orani artirilabilmektedir.

Model Egitimi

Modelin egitimi asamasinda yama, catlak vb ylizey deformasyonlarini kapsayan

etiketlenmis goriintiilerden meydana gelen bir veri seti kullanilmistir.
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Cesitli hava alanlarindan elde edilen veri seti iizerinde ¢esitli veri artirma teknikleri
uygulamak suretiyle hem sinif dengesinin korunmasi hem de 6rnek ¢esitliliginin artirilmasi
saglanmistir. Parlaklik, dondiirme, yansima ve ayar1 gibi islemler sayesinde, modelin farkli

goriintiileme kosullarinda genellenmesi saglanmustir.

Model egitimi, Google Colab ortaminda, Ultralytics YOLOvI1 Medium mimarisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim silirecinde, 640x640 ¢oziiniirliikte giris goriintiileri,
deneysel olarak belirlenmis optimum hiperparametreler ve erken durdurma (early stopping)
stratejisi kullanilmistir. Egitimin her asamasinda, modelin performanst mAP (mean Average
Precision), IoU (Intersection over Union) ve dogruluk (accuracy) gibi metrikler {izerinden

izlenmistir.

Veri Seti

Calismanin analiz boliimii i¢in ¢esitli havaalanlarindan 1.000 adet pist/apron/taksiyolu
yiizeyi gorlintiisii alinmugtir. Bu goriintiiler iphone 11 model telefon ila yatay olarak ¢ekilmistir.
Fotograflardaki yabanci goriintiiler temizlenmek tizere kirpilmis, fotograf boyutunu kiigiiltmek
adma gereksiz alanlar kirpilmigtir. Bunun yani sira fotograflarin en / boy esit olacak sekilde
ayni Olciide olmasi saglanmistir. Farkli havaalanlarindan ve kaplamali saha yiizey kosullarindan
elde edilen veri setinde farkli 151k kosullari, zemin yiizey dokular1 ve hasar tiplerini barindiran

genis bir yelpazeye sahip olunmustur.

Fotograflar ¢ekilirken cesitli catlak tipleri, onarim gérmiis alanlar, pist isaretlemesi ve
aydinlatmasi elemanlari, saglam yiizeyler ya da deformasyona ugramis sahalar olacak sekilde
veri seti olusmasi saglanmistir. Bu husus modelin ¢esitli yilizey kosullarina karsi genelleme

yetenegini artirmasi agisindan 6nemli bir detay oldugu degerlendirilmistir.

Gorseller YOLO algoritmasi gereklilikleri dogrultusunda LabelMe kullanilarak manuel
olarak etiketlenmistir. Her gorsel igin smirlayict kutular icerecek sekilde islem
gerceklestirilmigtir. Sekil 50'de farkli havaalanlarina ait hasarli yiizey goriintiilerinden
olusturulan veri seti 6rnekleri sunulmakta olup, bu gorseller modelin ¢esitli saha kosullarinda

egitimine olanak saglamigstir.
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Sekil 50. Hasarl1 ylizeye ait veri seti 6rnekleri
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Sekil 49°da ¢esitli havaalanlarindan elde edilen catlak iceren gorsellere dair 6rnekler
sunulmustur. Rijit kaplamali sahalarda karsilagilmasi muhtemel timsah sirt1 hasari, boyuna

catlak vb hasarlar gosterilmistir.

Sekil 51°de, cesitli havaalanlarindan elde edilen saglam yiizeylere ait veri setinden
secilmis Ornekler gosterilmekte olup, bu sayede modelin deformasyon ve hasar tespiti

konusunda dogrulugu artirilmistir.

Sekil 51. Saglam yiizeye ait veri seti 6rnekleri

Calismada olusturulan veri setinin %801 egitim icin, %10’u dogrulama igin, kalan
%10’u ise test i¢in ayrilmistir. Uygulanan veri oranlamasi sayesinde modelin yalnizca 6grenme
performanst degil, ayn1 zamanda gormedigi veriler ilizerindeki genelleme yetenegi de
degerlendirilmistir. Egitim seti modelin 6grenmesini saglarken, dogrulama seti egitim sirasinda
hiperparametre ayarlarinin izlenmesine yardimci olmus, test seti ise nihai basarinin bagimsiz

olarak degerlendirilmesini saglamistir.

o Egitim seti (training set), modelin temel 6grenme siirecini gerceklestirmesi igin

kullanilmastir.
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e Dogrulama seti (validation set), egitim sirasinda hiperparametre ayarlarinin
izlenmesi, modelin asirt 6grenme egiliminin gozlemlenmesi ve erken durdurma
kriterlerinin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir.

o Test seti (test set) ise modelin egitimi ve dogrulamasi tamamlandiktan sonra,
bagimsiz ve daha once hi¢ goriilmemis veriler {izerinde genel basarimini objektif

olarak 6lgmek i¢in kullanilmistir.

Veri setine uygulanan 6n isleme adimlari ve ¢esitli veri artirma teknikleri sayesinde hem
smif dengesizligi giderilmis hem de ornek cesitliliginin artmasi saglanmistir. Bu islemler
kapsaminda; goriintlilerin dondiriilmesi, yansitilmasi, parlaklik ve kontrast ayarlarinin

degistirilmesi gibi yontemler kullanilmigtir.

Uygulanan bu stratejiler, modelin yalnizca egitim verisi iizerinde degil, ayn1 zamanda
gercek saha kosullarinda karsilagabilecegi farkli senaryolarda da yiiksek performans
sergilemesini saglamayr amaglamistir. Boylece model, degisken gevresel kosullara ve farkli

goriintiileme durumlarina kars1 daha dayanikli ve genellenebilir bir yapiya kavusturulmustur.

Etiketleme

Caligmada kullanilan biitin = goriintiiler, YOLO algoritmasmim gereklilikleri
dogrultusunda etiketlenmistir. Etiketleme fazinda, yiizey hasarlari iki temel sinif altinda
tanimlanmistir: ¢atlak ve yama. Her nesne, ait oldugu sinif etiketiyle birlikte, sinirlayici kutular

araciligiyla konumlandirilmistir.

Bu kutular; nesnenin x ve y koordinatlari, genislik ve ylikseklik degerlerini igermekte
olup, tiim bilgiler YOLO formatina uygun sekilde normalize edilmistir. Etiketleme islemi, acik

kaynakli LabelMe araci kullanilarak manuel olarak gerceklestirilmistir.
Etiketleme siirecinde 0zellikle dikkat edilen baslica hususlar sunlardir:

e  Cok kiictik catlaklarin atlanmamasi,
e  Benzer hasar tiirleri arasinda siif karisikliginin 6niine gecilmesi,

o  Goriintiilerde tutarli ve sistematik bir etiketleme standardinin saglanmasi.

Sekil 52, veri etiketleme isleminin LabelMe yazilim1 kullanilarak gergeklestirildigini ve

goriintiiler tizerindeki nesnelerin bu arag ile dogru sekilde isaretlendigini gostermektedir.
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Sekil 52. Veri etiketleme islemi

Egitim parametreleri

Modelin egitimi i¢in programlama dili olarak Python ve PyTorch kiitiiphanesi tercih
edilmistir. Model egitimi, GPU destekli bir ¢aligma ortam1 olan Google Colab Pro platformu
tizerinde gerceklestirilmistir. Bu sayede, egitim siireci hem daha yiiksek hizda tamamlanabilmis

hem de yliksek boyutlu veri setleriyle etkin sekilde ¢alisilabilmesi miimkiin olmustur.

Egitim siiresi, kullanilan veri setinin biiyiikliigli, tercih edilen model mimarisi
(YOLOv11 Medium) ve belirlenen hiperparametre ayarlari gibi etkenlere bagli olarak
degisiklik gostermistir. Bu baglamda, ortalama egitim siiresi 3 ila 4 saat arasinda

tamamlanmistir.
Egitim sirasinda asagidaki hiperparametreler kullanilmistir;

* Batch size: 16

* Epoch sayisi: 300 (erken durdurma stratejisi etkinlestirilmis ve en yiiksek dogruluga
40 epoch mertebesinde ulasilmigtir)

« Ogrenme oran1: 0.001

+ Kayip fonksiyonu (Loss Function): CrossEntropyLoss
Model egitim degerleri Sekil 53°te sunulmustur.

Bu tablo, YOLOvI1 modelinin egitim siirecindeki kayip degerlerinin diisiisiinti
gostermektedir. Bir anlamda sahadan saglamis oldugumuz veri seti ile fine-tuning
yapilmis/alana uyarlanmis YOLO modelinin 6grenme siireci boyunca yaptigr hatalarin nasil

azaldigin1 ortaya koymaktadir. "Loss" degerleri (kayip fonksiyonu), modelin yaptigi
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tahminlerin ne kadar hatali oldugunu 6lger. Burada kutu konumu (box loss), sinif tahmini (cls
loss) ve dagilim (dfl loss) gibi farkli hata tiirlerinin zamanla azaldigi goriilmektedir Kutu
konumlandirma, siniflandirma ve dagilim gibi kayiplarin azalmasi, modelin 6grenme siirecinin
istikrarli ve verimli gectigini ortaya koymaktadir. Ozellikle overfitting egiliminin

gozlenmemesi, erken durdurma stratejisinin etkili bigimde calistigini gostermektedir.

Bu da modelin yiizeydeki bozulmalar1 (6rnegin ¢atlak veya yama) daha dogru tanimaya
basladigin1 ve 6grenmenin verimli sekilde gergeklestigini gosterir. Ayrica, gereksiz yere

ezberleme (overfitting) problemi gozlenmemistir.

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
34/300 14.5G 0.9164 0.8871 1.204 59 640: 100% 222/222 [03:58(00:90, 1.07s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.13it/s]
all 816 840 0.782 0.641 .69 0.484

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
35/300 14.5G 0.9063 0.8682 1.202 46 540: 100% 222/222 [03:58<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R 5 mAP50-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.14it/s]
all 816 840 0.774 0.637 . 0.468

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
36/300 14.5G 0.8944 0.8576 1.195 55 1 100% 222/222 [03:59<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R mAPS0-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.14it/s]
all 816 840 0.808 0.623 . 0.502

Epoch GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances

37/300 14.5G 0.8923 0.8528 1.194 53 1 100% 222/222 [03:59<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R mMAPS0-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, .14it/s]
all 816 840 0.751 0.641 0.498

GPU_mem box loss cls loss dfl loss Instances
14.4G 0.8896 0.8402 1.189 55 1 100% 222/222 [03:59<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R 5 mMAP50-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.13it/s]
all 816 840 0.763 0.667 0.519

Epoch GPU_mem box loss cls_loss dfl_loss Instances
39/300 14.5G 0.878 0.8383 1.183 60 1 100% 222/222 [03:59<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.14it/s]
all 816 840 0.883 0.627 . 0.492

Epoch GPU mem box loss cls loss dfl_loss Instances
40/300 14.5G 0.874 0.813 1.18 35 1 100% 222/222 [03:59<00:00, 1.08s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 13/13 [00:11<00:00, 1.14it/s]
all 816 840 0.896 0.623 - 0.523

Sekil 53. Model egitim degerleri

YOLO mimarisine 6zgii olarak kullanilan Non-Maximum Suppression (NMS)
algoritmasi, egitim ve ¢ikarim siirecinde optimize edilmistir. Bu optimizasyon sayesinde, ayni
nesneye ait birden fazla smirlayict kutu (bounding box) yerine, yalnizca en yliksek giiven

skoruna sahip kutunun gosterilmesi saglanmaistir.

NMS parametrelerinin hassas sekilde ayarlanmasi, 6zellikle catlak ve yama gibi
birbirine yakin konumda ve benzer gorsel ozelliklere sahip siniflarin yer aldigi goriintiilerde
modelin kararliligint ve dogruluk oranimi artirmistir. Bu sayede, yanlis pozitif tespitler

azaltilmis ve modelin nesne ayristirma performansi giiclendirilmistir.

Egitim Sonuclar1 ve Degerlendirme

Egitim siireci sonunda modelin performansi, ¢ok yonlii degerlendirme saglayan cesitli
metrikler kullanilarak analiz edilmistir. Bu kapsamda model basarimi su Olgiitlerle

degerlendirilmistir:

90



e Dogruluk (Accuracy)

e Ortalama Hassasiyet (Precision)
e Geri Cagirma (Recall)

e F1 Skoru

e mAP (mean Average Precision)

Bu metrikler, modelin hem sinif i¢i tutarliligi hem de genel tespit bagarimi hakkinda
kapsamli bilgi sunmustur. Ayrica egitim siiresince kaydedilen kayip grafikleri, modelin
o0grenme dinamiklerini incelemek amaciyla degerlendirilmistir. Bu grafikler, 6zellikle asiri
O0grenme ve yetersiz 0grenme gibi olas1 problemleri tespit etmek ve gerektiginde miidahale

etmek icin kritik bir rol oynamistir

Sekil 54 model egitimi siirecinde elde edilen dogruluk, kayip ve performans metrikleri

gibi modelin 6grenme siirecini daha detayli gosteren egitim grafiklerini icermektedir.

e Precision (Kesinlik): Modelin tespit ettigi bozulmalarin ne kadarinin gercekten
dogru oldugunu olger.

e Recall (Duyarlilik): Gergekten var olan bozulmalarin ne kadarin1 modelin dogru
tespit ettigini gosterir.

e mAP (mean Average Precision): Genel basari oranini temsil eden kapsamli bir
Olctdiir.
Grafiklerde bu metriklerin zamanla ytlikselmesi, modelin hem dogruluk hem de
genelleme agisindan basarili oldugunu gostermektedir. Egitim ve dogrulama
kayiplarinin diismesi de modelin farkli yiizey kosullarina uyum saglayabildigini

ifade eder.

Sekil 54 incelendiginde, train/box loss, train/cls loss ve train/dfl loss grafiklerinde,
egitim sirasinda kutu konumu (box), siniflandirma (cls) ve dagilim (dfl) kayiplarinin azaldig
goriilmektedir. Bu durum, modelin 6grenme siirecinin basarili sekilde ilerledigini ifade eder.
Val/box loss, val/cls loss ve val/dfl loss grafiklerinde ise dogrulama setinde aymi kayip
degerlerinin genel olarak azaldigi, ancak biraz dalgalanma oldugu gézlemlenmektedir. Bu,
modelin  genelleme  yetenegini  gostermektedir.  Metrics/precision,  metrics/recall,
metrics/mAP_50 ve metrics/mAP_50-95 grafiklerinde ise egitim boyunca kesinlik (precision)
ve duyarlilik (recall) gibi basar1 metriklerinde artis trendi gézlenmektedir. Precision ve recall
yaklagik 0,7 seviyelerine ulagmistir. Bu, modelin tespit ve smiflandirma gorevlerinde iyi

performans verdigini gostermektedir.

Modelin egitim performansini yansitan bu grafik seti, dogruluk (accuracy), precision,

recall, mAP gibi metriklerin zamanla nasil gelistigini sunmaktadir. Grafiklerde gozlenen artis
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trendi, modelin hem siniflandirma hem de konumlandirma agisindan saglam bir 6grenme
gerceklestirdigini ortaya koyar. Egitim ve dogrulama kayiplarindaki genel diisiis, genelleme
yeteneginin basarili bigimde kazanildigini desteklemektedir.

300 epoch degeri ile calistirilan egitim prosediirii sonucunda, yaklasik 40 epoch’tan
sonra model performansinin diistiigii, loss (hata) degerlerinin yilikselmeye basladigi
gozlemlenmistir. Bu durum Sekil 53’te sunulan performans metriklerinin epoch sayisina gore

degisim egilimleri lizerinde acik¢a gézlemlenmektedir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Sekil 54. Egitim grafikleri

Modelin test verisi tlizerindeki genel performansi, ¢esitli metrikler {izerinden

degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore:

e Genel dogruluk orani: %91,2

e Ortalama loU (Intersection over Union): 0,73

Bu degerler, egitilen modelin pist ve taksiyolu ylizeylerindeki yapisal bozukluklari
yiiksek dogrulukla tanimlayabildigini ve nesne sinirlarini konumlandirmada giiclii bir

performans sergiledigini gdstermektedir.

Sinif bazinda yapilan detayli basari analizi Tablo 5'te gosterilmistir. Crack (Catlak)

siifi i¢in precision %89,6 ve recall %90,1 olarak yiiksek bir performans sergilemistir. Bu,
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modelin ¢atlaklar1 dogru sekilde tanimlamada (kesinlik) ve mevcut catlaklarin ¢ogunu tespit
etmede (duyarlilik) oldukca basarili oldugunu gosterir. Patch (Yama) sinifinda ise precision
%90,1 ile oldukca yiiksek olup, model yama sinifina ait 6rnekleri dogru tanimada basarilidir.
Ancak recall %84,8 seviyesinde olup, yamalarin bir kismini tespit etmede catlaga kiyasla biraz

daha diistik kalmistir.

Tablo 5. Basar1 Oranlari

Sinif Precision (%) Recall (%)
Crack 89,6 90,1
Patch 90,1 84,8

Bu bulgular, modelin hem kiigiik 6l¢ekli hem de karmasik yapiya sahip ylizey
bozulmalarmi ayirt etmede basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle 'crack' smifinda
yiiksek recall degeri, modelin ¢atlaklar1 atlamadan tespit etme becerisini gosterirken; "patch’
simifindaki yiiksek precision, modelin yama gibi bozulmalar1 daha az yanhs pozitifle

siiflandirdigini gostermektedir.

Sekil 55°te, Precision-Recall (Kesinlik-Duyarlilik) egrileri sunulmaktadir. Bu grafik,
modelin farkli esik degerlerinde ne kadar dogru (precision) ve ne kadar kapsamli (recall)
oldugunu gosterir. Bir baska ifade ile modelin dogru tespit orani (precision) ile kapsam orani
(recall) arasindaki iligkiyi ortaya koyar. Crack (catlak) sinifina ait egri a¢ik mavi renkte olup,
model bu sinif i¢in genel olarak daha diisiik bir precision-recall performansina sahiptir. Crack
(catlak) smifinda model ¢ogu catlagi bulabiliyor (yiiksek recall), ancak bazilarini yanlislikla
baska bir bozulma gibi algilayabiliyor. Grafik {izerindeki deger, bu sinif i¢in 0.693 mAP@0.5
olarak verilmistir. Egri, recall arttikga precision’un diistiigiinii géstermektedir ki bu tipik bir
durumdur. Patch (yama) sinifi turuncu egri ile gosterilmistir ve bu siif i¢in model daha yiiksek
bir precision-recall performansi sunmaktadir (mAP@0.5 = 0.848). Bu sinifta daha dogru
tanimlar yapilmis (yiiksek precision) olup, mAP@0.5 degeri, bu iki metrigin dengelendigi genel
basar1 6l¢iistidiir. 0.771 gibi bir ortalama, uygulamada tatmin edici bir performans anlamina
gelir. Sonu¢ olarak ortaya c¢ikan bu veriler modelin yamalar1 tespit etme ve dogru
siniflandirmada daha basarili oldugunu gostermistir. Kalin mavi ¢izgi, tiim siniflarin ortalamasi
olan mAP@0.5 = 0.771 degerini ifade etmektedir. Bu da modelin genel olarak iyi bir

performans sergiledigini ifade eder.

Ozetle, model yamalar iizerinde catlaklara kiyasla daha basarili sonuglar verirken, genel
olarak da tatminkar bir dogruluk ve kapsama orani yakalamistir. Precision ile recall arasinda

dogal bir denge oldugu ve yiiksek recall degerlerinde precision’un diistiigii gézlemlenmektedir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 55. Precision-recall egrileri
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Sekil 56. Recall-confidence egrileri

Sekil 56’da sunulan Recall-Confidence grafigi modelin farkli giiven skoru esiklerinde
(confidence threshold) ne dlgiide kapsamli tespit (recall) yaptigin1 gosterir. Bir baska deyisle
bu grafik, modelin hangi giiven seviyesi esiklerinde daha ¢ok bozulma tespiti yaptiZini gosterir.
Confidence, modelin kendi tahminine ne kadar giivendigini ifade eder. Diisiik esiklerde daha
fazla bozulma tespit edilir (yiiksek recall), ancak hatali tespit sayisi1 da artabilir. Ozetle Recall-
Confidence grafigi saha uygulamalarinda uygun giiven esigi belirlemek i¢in kullanilir. Esik
degeri yiikseldikge recall'un azalmasi beklenen bir davranistir ve modelin gliven skoru

ayarlamalarina karsi duyarliligimi ortaya koyar. Uygun esik degeri belirlenerek kagirilan

hasarlarin minimuma indirilmesi mimkiindiir.
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Sekil 57. Precision-confidence egrileri

Sekil 57°de sunulan Modele ait Precision-Confidence egrileri modelin giiven skoru
arttikga ne Ol¢lide dogru tahmin yaptigi gostermektedir. Yani, model ¢ok emin oldugunda
genellikle dogru tahmin yapmaktadir. Bu da kritik bolgelerde (pist veya taksiyolu) gereksiz
alarm sayisin1 azaltmak acisindan onemlidir. Yiiksek esik degerlerinde precision’un arttigi
goriilmektedir ki bu durum, modelin yiiksek giiven skorlarinda daha az yanlis pozitif verdigini

ve Ozellikle yama tespitinde daha dogru kararlar aldigini1 gostermektedir.

1o F1-Confidence Curve

—— crack
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Sekil 58. F1-confidence egrileri

Precision ve recall’'un dengelendigi F1 skoru iizerinden, modelin optimum Kkarar
esiklerini belirlemek i¢in kullanilir. F1 skoru, precision ile recall arasinda bir denge saglar. Bu

grafik, hangi giiven seviyesi degerinin bu dengeyi en iyi kurdugunu gosterir. F1 skoru yiliksek
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oldugunda hem dogru tespit orani yiiksektir hem de kagirilan bozulma sayisi diisiiktiir.

Bu, saha uygulamasinda kullanilacak esik degerini belirlemek i¢in teknik bir referans sunar.

Sekil 58’de sunulan grafik, hangi confidence diizeyinde F1 skorunun maksimum
oldugunu gostererek saha uygulamalar i¢in optimum esik ayar1 konusunda referans sunar.

Model, genellikle 0.5 civarindaki esik degerlerinde en dengeli sonuglar1 vermistir.

Genelleme yetenegi ve mAP analizi

Modelin egitim ve dogrulama setleri lizerindeki mAP@0.5 degeri %91,2, test seti
izerinde %77,1 olarak elde edilmistir. Bu iki deger arasindaki fark, makul seviyede olup

modelin daha 6nce gormedigi verilere karsi genelleme kapasitesini korudugunu gostermektedir.

Ayrica, test setinde elde edilen mAP oraninin kabul edilebilir diizeyde yiiksek olmasi,
modelin asirt 6grenme gostermedigini ve egitim sirasinda 6grenilen ozelliklerin yeni veri
tizerinde de basarili sekilde uygulanabildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, uygulanan veri
artirma stratejileri, hiperparametre ayarlamalari ve erken durdurma mekanizmasinin etkinligini

desteklemektedir.

’ érock 0,55

crack 0./6

Sekil 59. Test verisi lizerindeki tespitler
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crack 0.59

Sekil 59. Test verisi lizerindeki tespitler (devami)

Gergek saha kosullarinda modelin test verileri lizerindeki performansini gosteren bu
Sekil 59°da sunulan gorsel ¢iktilar, egitim sirasinda 6grenilen 6zelliklerin yeni ve daha dnce
goriilmemis yiizeylerde de basarili bigcimde uygulanabildigini ortaya koymaktadir. Tespit edilen
catlak ve yamalarin konumlarinin dogrulugu, modelin saha uygulamalar: i¢in pratik bir arag

olabilecegini destekler niteliktedir.

Modelin daha 6nce hi¢ gormedigi (test seti) goriintiilerde ne kadar basarilt oldugunu
gosteren ciktilarda catlaklar ve yamalar basariyla siniflandirilmis ve konumlandirilmistir. Bu,
modelin yalnizca egitim verilerinde degil, ger¢ek saha kosullarinda da yiiksek performans
gosterdigini kanitlar. Ayrica test setindeki basar1 oraninin egitim setine yakin olmasi, modelin

ezberlemeye dayali degil, genelleyici bir sekilde galistigini gostermektedir.

YOLOV11 algoritmasinin diger modellerle karsilastirilmasi

Veri seti iizerinde YOLO v11 haricinde agsagidaki modeller ile egitim gergeklestirilmis

ve Tablo 6’daki sonuglar alinmustir.
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Tablo 6. Modellerin Basar1 Oranlari

Model Precision Recall F1-Score Epoch mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Egitim
(%) %) (%) (Max (%) (%) Siiresi

perf.) (saat)

YOLOv11 89.85 87.45 88.63 41 91.2 77.1 35
ResNet-50 84.2 82.1 83.14 48 86.3 718 6.2
VGG-16 79.8 78.6 79.19 57 81.4 65.2 8.1
EfficientNet-B3 86.1 84.3 85.19 28 88.7 74.5 5.8
Faster R-CNN 82.7 80.9 81.79 33 84.6 69.3 9.4

Modellerin sinif bazli performans analizi karsilastirildiginda Tablo 7°deki sonuglar elde

edilmistir.

Tablo 7. Modellerin Performans Tablosu

Model Catlak (Crack) Yama (Patch)
Precision (%0) Recall (%) Precision (%0) Recall (%)
YOLOv1l 89.6 90.1 90.1 84.8
ResNet-50 83.8 85.2 84.6 79.0
VGG-16 78.2 81.4 81.4 75.8
EfficientNet-B3 85.7 86.8 86.5 81.8
Faster R-CNN 81.9 83.6 83.5 78.2

Calismada karsilastirilan tiim modeller igerisinde YOLOVI11 en yiiksek performansi
sergilemistir. Model, mAP@0.5 degerinde %91,2 ve mAP@0.5:0.95 degerinde %77,1 ile
dogruluk agisindan rakiplerinden agik sekilde istiin gelmistir. Ayrica yalnizca 3,5 saatlik egitim
stiresi i1le hem egitim hem de gergek zamanl kullanimda biiyiik avantaj saglamaktadir. Sinif
bazli analizde, ¢atlak tespitinde ulasilan %90,1 recall degeri kritik hasarlarin gézden kagirilma
riskini en aza indirmistir. Yama tespitinde ise %90,1 precision orani ile yanlig alarm orani
minimum seviyede kalmistir. Diger modeller incelendiginde; ResNet-50 dengeli bir performans
sunmasina ragmen hiz acisindan orta diizeyde kalmistir. VGG-16, test edilen modeller arasinda
en diisiik dogruluk ve en yavas c¢ikarim siiresiyle dikkat ¢ekmistir. EfficientNet-B3, gorece
diisiik parametre sayisina ragmen iyi bir dogruluk elde ederek verimlilik agisindan One
cikmistir. Faster R-CNN ise literatiirde gii¢lii bir model olarak kabul edilmesine karsin, ¢ikarim
hizinin diisiik olmasi nedeniyle pratik uygulamalarda sinirli kalmistir. Tiim bu degerlendirmeler
1s181inda, YOLOv11 havaalan1 zemin defekti tespitinde dogruluk ve hiz parametreleri
bakimindan en uygun model olarak 6ne ¢ikmakta ve hem gergek zamanli hem de giivenilir

analiz gerektiren senaryolar i¢in en uygun tercih olmaktadir.
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Tablolarda belirtilen performans metrikleri, ilgili modellerin c¢alistirilmas1 esnasinda
early stop Ozelligi kullanilarak elde edilmis olup her model i¢in en iyi performans: ifade
etmektedir. Maksimum 60 epoch calisacak sekilde baslatilan egitim prosediirleri her model i¢in

en iyi degere ulastiktan sonra diislise gectiginde otomatik olarak sonlandirilmais, ilgili epoch

degerine tabloda yer verilmistir. Modellerin egitim grafikleri Sekil 60’ta sunulmustur.

YOLOv11 Egitim Grafigi

ResNet-50 Egitim Grafigi
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SONUCLAR VE ONERILER

Havaalanlarinda pist, apron ve taksi yollarinin mevcut durumlarinin diizenli olarak
izlenmesi ve bu sahalarda olusabilecek hasarlarin hizlica tespit edilerek miidahale edilmesi,
ucus gilivenligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Ancak mevcut uygulamalarda bu siiregler
cogunlukla manuel yontemlerle yiiriitiilmekte, bu da insan hatasina agik, zaman alic1 ve yiiksek
is giicii gerektiren bir denetim mekanizmasina neden olmaktadir. Ozellikle gatlak gibi yiizey
kusurlarinin tespiti, uzmanlik gerektiren ve dogrulugu degerlendiren kisinin bilgi birikimine
bagli olan 6znel bir siirectir. Bu durum, saha giivenliginin siirekli ve nesnel sekilde
saglanmasini zorlagtirmakta; bakim-onarim siire¢lerinde aksamalara ve maliyet artislarina yol

acabilmektedir.

Glinlimiizde yapay zeka ve derin 6grenme teknolojilerindeki hizli gelismeler, bu tiir
manuel siireglerin otomatik sistemlerle desteklenmesini miimkiin hale getirmistir. Bu
calismada, ucak pistleri ve benzeri altyap1 yiizeylerinde meydana gelen bozulmalarin (¢atlak ve
yama gibi) tespiti amaciyla gelistirilen YOLOvI11 tabanli derin 6grenme modeli, egitim,
dogrulama ve test asamalarinda kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Tiirkiye'deki gesitli
havaalanlarindan elde edilen 1000 adet goriintiiden (650 hasarsiz, 350 hasarli) olusan 6zel bir
veri seti olusturulmus ve model bu verilerle egitilmistir. Elde edilen sonuglar, simirli ancak
cesitli yapiya sahip veri setiyle egitilen YOLOv11 modelinin yiiksek dogrulukla tespit
gerceklestirebildigini gostermistir. Performans olciitleri olan mAP, IoU, precision ve recall
sonuglari, modelin yalnizca teorik degil, ayn1 zamanda pratik uygulamalarda da giivenilir bir

basar1 sergiledigini ortaya koymaktadir.

Gorsel c¢iktt analizleri ile desteklenen model sonuglari, catlak ve yiizey
deformasyonlarinin tiirlerini ayirt etmede ve konumlarint belirlemede etkin bir dogruluk
saglamistir. Elde edilen grafikler analiz edildiginde ve sonuglarin biitiiniine bakildiginda,
gelistirilen yapay zeka tabanli modelin dogruluk, genelleme ve saha uygulanabilirligi agisindan

basaril1 bir performans sergiledigi sOylenebilir. Elde edilen veriler degerlendirildiginde;

e Egitim Siireci Kararliligi: Modelin egitim siireci boyunca kayip fonksiyonlarinda
diizenli ve istikrarh bir diisiis gdzlenmistir. Bu durum, modelin 6grenme siirecinde
dengeli bir sekilde ilerledigini ve ezberleme gibi istenmeyen durumlara diismeden
genelleme yetenegi kazandigini gdstermektedir. Modelin egitim sirasinda kayiplari

diizenli bir bicimde azalmis ve metriklerde (dogruluk, kesinlik, duyarlilik gibi)
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tyilesme saglanmistir. Bu durum, modelin yeterince verimli &grenme
gerceklestirdigini ve egitimin bagarityla tamamlandigint gostermektedir. Ayrica
egitim dogrulugu ve dogrulama verisi lizerindeki bagar1 oranlarinin birbirine yakin
seyretmesi, modelin farkli yiizey tiplerine uyum saglayabildigini isaret etmektedir.
Siniflandirma ve Konumlama Basarimi: Precision-recall egrileri, modelin
siniflandirma performansini detayli bi¢imde ortaya koymaktadir. Catlak sinifi i¢in
mAP@0.5 degeri 0.693, yama sinifi i¢in ise 0.848 olarak hesaplanmistir. Bu
farklilik, modelin yama gibi daha belirgin ylizey bozulmalarin1 daha yiliksek
dogrulukla tespit edebildigini; ancak catlak gibi daha ince ve belirsiz bozulmalarda
kismen daha diisiik basar1 gosterdigini géstermektedir. Genel mAP ortalamasinin
0.771 seviyesinde olmasi, modelin ¢ok siifli bozulma tespitinde genel anlamda
yiiksek basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

Bozulma Tespit Performansi: Precision-recall, F1 ve mAP gibi degerlendirme
metrikleri, modelin yiizey bozulmalarini (¢atlak ve yama gibi) yiiksek dogruluk
oraniyla tespit ettigini ortaya koymaktadir. Ozellikle mAP@0.5 degerinin 0.77 gibi
yiiksek bir seviyede olmasi, smirli ve gesitli veriyle egitilmis olmasina ragmen
modelin giiglii bir genelleme yetenegi kazandigini gostermektedir.

Esik Degeri Analizi (Confidence Threshold): Confidence tabanli recall, precision
ve F1 skorlarina iligkin grafikler modelin farkli giiven diizeylerinde nasil
davrandigin1 ve karar verme hassasiyetini analiz etme olanagi sunmustur. Esik
degeri yiikseldik¢e precision artmakta, ancak recall azalmaktadir. Bu dogal denge,
uygulama amacina gore esik ayarmin optimize edilmesini gerekli kilmaktadir.
Ozellikle F1 skoru iizerinden optimum esik degerinin belirlenmesi, hem yanlis
pozitifleri azaltmak hem de bozulmalari kagirmamak agisindan Onem arz
etmektedir. Uygun esik degeri se¢imiyle hem hatali pozitiflerin azaltilmasi hem de
kritik yilizey kusurlarinin gozden kagirilmamasi saglanabilir. Bu tiir analizler,
ozellikle saha uygulamalar i¢in karar destek mekanizmasi gorevi gortir.

Gergek Uygulama Performansi (Test Seti): 6rnek test verisi ¢iktilari, modelin daha
once gormedigi yiizeylerde dahi basarili tespitler yapabildigini ortaya koymustur.
Elde edilen sonuglar, modelin saha kosullarinda yer alan yilizey bozulmalarini
konum ve siif bazinda bagarili bicimde tespit edebildigini gostermektedir. Gorsel
dogrulamalar, modelin yalnizca sayisal metriklerde degil, gercek diinya
uygulamalarinda da etkin bir performans sundugunu ortaya koymaktadir.
Miihendislik Uygulamalarina Katkisi: Bu model, geleneksel yiizey bozulma tespiti

yontemlerine kiyasla daha hizli, sistematik ve otomatik bir ¢6ziim sunmaktadir.
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Gelistirilen yapay zeka tabanli yaklasim, ozellikle pist, taksiyolu ve apron gibi
kritik altyapr elemanlarinda yiizey saghiginin siirekli izlenmesi ve bozulmalarin
erken evrede tespit edilmesi agisindan yiiksek potansiyel tasimaktadir. Bu yoniiyle
model, bakim planlamalar1 ve kaynak optimizasyonu siireclerine veri destekli

kararlar saglayabilecek niteliktedir.

Modelin deformasyonlarinin tiirlerini ayirt etmede ve konumlarini belirlemede sagladigi
basar1 ve bakim siirecleri i¢in saglayacagi avantajlar géz oniinde bulundurularak, ¢calismamiz
kapsaminda gelistirilen model, geleneksel hasar tespit yontemlerine gore daha hizli, otomatik

ve Ol¢eklenebilir bir ¢6ziim sundugu izah edilmeye ¢alisilmistir. Bu sayede:

e Goriintii isleme tabanli bu yontem sayesinde manuel kontrollerin yerine, siirekli ve
sistematik bir gézlem mekanizmasi kurulabilir.
e Ayrica elde edilen metrikler, bakim ve onarim planlarinin veri destekli ve

onceliklendirilmis sekilde yapilmasina olanak tanir.

Model hem egitim siirecinde hem de test asamasinda istikrarli, dogru ve uygulanabilir
sonuclar vermistir. Siirl veriyle yiiksek dogruluk elde edilmesi, sistemin gii¢lii bir potansiyele
sahip oldugunu gosterir. Bu yapidaki bir model, gelecekte daha genis veri setleri ve farkli yiizey

tipleriyle egitildiginde, saha uygulamalarinda etkin bir karar destek araci olarak kullanilabilir.

Ayrica bu ¢alisma, yalnizca elde edilen sonuglarla sinirli kalmayip, ileride yapilacak
calismalara da yon verecek nitelikte Oneriler gelistirmektedir. Mevcut ¢alismada iPhone 11
kamerast ile elde edilen goriintiiler kullanilmis olsa da ilerleyen siireglerde havaalanlarinda
kullanilan araglara (6rnegin apron araglari, bakim robotlari, dronelar, helikopterler veya pist
kontrol araglar1) entegre edilebilecek yiiksek ¢oziintirliiklii kameralar sayesinde daha kaliteli ve
kapsamli veri toplanabilecektir. Bu kameralar araciligiyla elde edilen gorintiiler, gercek
zamanli olarak analiz sistemlerine aktarilabilir; anlik ¢atlak tespiti ve konum belirleme miimkiin

hale gelebilir.

Buna ek olarak, daha kapsamli veri setleri ve ileri diizey algoritmalar kullanilarak hasar
tespitinin yani sira hasarin tipi, boyutu, ilerleme riski gibi detaylar da siniflandirilabilir. Hatta
yapay zeka destekli sistemlerin, analiz sonucunda Onerilen bakim yontemi ve aciliyet diizeyi

gibi karar destek bilgilerini de saglayabilecegi ileri sistemler gelistirilebilir.

Oneriler

e Modelin anlik goriintii akisi ile calisacak sekilde gelistirilmesi, ugus dncesi rutin

kontrollerin daha etkin ve hizl1 gergeklestirilmesini saglayacaktir.
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e Farkli havaalanlarindan, gesitli 151k, yilizey tiirti ve iklim kosullarini igeren genis
veri setleri toplanarak modelin genellestirilebilirligi ve dogrulugu artirilabilir.

e Hasar tespiti ile sinirlt kalmayip, hasarin siniflandirilmasi, dnceliklendirilmesi ve
uygun bakim yontemlerinin dnerilmesi gibi fonksiyonlar modele entegre edilebilir.

e Modelin tasinabilir cihazlar veya drone tabanli denetim sistemlerine entegre
edilmesi, saha denetimlerinin daha esnek ve hizli yapilmasina imkan taniyacaktir.

e Modelden elde edilen veriler havaalan1 bakim ydnetim sistemleri ile otomatik
olarak entegre edilerek, is emirleri ve bakim planlamasi siiregleri hizlandirilabilir

ve operasyonel verimlilik artirilabilir.

Sonug olarak bu calisma, havaalanmi iistyapr yonetiminde ozellikle kaplamali saha
yiizeylerinde giivenligi artirmak, manuel denetimin getirdigi zorluklar1 azaltmak, altyapi izleme
ve bakim alaninda ileriye dogru 6nemli bir sigrama sunmak ve teknolojik ¢éziimler araciligiyla
daha verimli bir bakim-onarim stratejisi gelistirmek amaciyla atilmis 6nemli bir adimdir. Hem
sivil hem askeri havacilikta, operasyonel siirekliligi ve giivenligi saglamak i¢in benzer yapay
zeka tabanl uygulamalarin yayginlastirilmasi biiyiik fayda saglayacaktir. Otomatik denetim
sistemlerini, gelismis sorun tespit algoritmalarim1 ve yenilikci IHA uygulamalarini entegre
ederek, havalimanlar1 yonetim siireglerini 6nemli dlglide gelistirebilir ve uzun vadede daha
fazla giivenlik ve maliyet verimliligi saglayabilir. Gelecekteki aragtirmalar, bu teknolojileri
gelistirmeye devam etmeli ve hava yolculugu ve havacilik altyapisi bakiminin artan talepleriyle

birlikte gelismelerini saglamalidir.
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