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tiyelerime de bu tezin daha nitelikli bir hale gelmesi icin yaptiklart elestiri ve

Onerileri i¢in tesekkiir ederim.

Calisma kapsaminda goriintiileri temin etme noktasinda Cevre, Sehircilik ve iklim
Degisikligi Bakanligi Yap1 Isleri Genel Miidiirliigii, Cografi Bilgi Sistemleri Genel
Midiirligii, Egitim ve Yayimn Dairesi Baskanligi ile Milli Savunma Bakanligi Harita
Genel Midiirligii'ne gerekli verilerin kullanilmasi amaciyla verdikleri izin igin

stikranlarimi1 sunarim.

En Onemlisi, beni aragtirma hevesiyle costurduklart ve kendime bazi zamanlar

inanmasam da bana inandiklari i¢in tiim aile fertlerine tesekkiir ederim.
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OZET

AFET SONRASI YAPI HASARLARININ UZAKTAN ALGILAMA
GORUNTULERI iLE SEMANTIK SEGMENTASYON TABANLI
DEGERLENDIRILMESI

ALPERGIN, Serhat
Yiiksek Lisans, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Sirac OZERDEM
Ikinci Danisman: Dog. Dr. Hasan POLAT
Haziran 2025, 113 sayfa

Dogal afetler sonrasi yapilarin ¢ati, cephe ve bina i¢i hasar goriintiileri iizerinden hasar
bilgisini ¢ikarmak i¢in hava goriintiileri ve bina i¢i goriintillerin entegrasyonundan
faydalanmak, uzaktan algilama ile hasar tespitinde en etkili ve giivenilir yontem olacaktir.
Bina i¢i hasar tespitinde yapilarin tasiyici elemanlar1 iizerinden inceleme yapilmakta olup,
bina disindan yapilacak incelemede cephe ve ¢ati incelenebilmektedir. Bu tezin birinci
calismasinda, betonarme yapilarin deprem sonrasi hasar tespiti ve catlak segmentasyonu
amaciyla geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin sinirlamalarin1 agmak iizere gelistirilen
derin Ogrenme tabanli segmentasyon yaklasimlari ele alinmistir. Beton yiizeylerindeki
catlaklarin piksel diizeyinde tespiti amaciyla Onerilen DeeplLabV3+ tabanli semantik
segmentasyon mimarisi kapsaminda, kodlayici blokta kullanilan farkli 6n egitimli omurga
mimarilerinin performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. S6z konusu
mimarilerin, diisiik ve yiiksek seviyeli 0Ozellik c¢ikarim tizerindeki etkinliklerini
degerlendirmek tizere DeepCrack ve CrackForest adl1 agik erigsimli veri setleri kullanilmustir.
Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda, MobileNetV2 mimarisinin hem parametre
verimliligi hem de segmentasyon dogrulugu agisindan diger omurga yapilarindan iistiin
performans sergiledigi tespit edilmistir. Tkinci calisma, dogal afetler sonrasi yap: hasar tespiti
amaciyla gelistirilen derin 6grenme tabanli semantik segmentasyon modellerinin dogruluk,
genelleme kabiliyeti ve hesaplama verimliligi acisindan kapsamli bir analizi sunulmustur.
Calisma kapsaminda, 6zgiin hazirlanan Kahramanmaras depremi veri seti ile birlikte Joplin
Kasirgas1 ve xBD’ye ait yliksek ¢oziiniirliklii drone ve uydu goriintiilerinden olusan veri
kiimeleri kullanilarak bina yikim derecelerinin tespiti hedeflenmistir. DeepLabV3+
segmentasyon mimarisi farkli omurga (backbone) aglarnn ile yapilandirilarak
degerlendirilmistir. Ayrica, bina bazli siniflandirma igin Joplin Kasirgasina ait afet oncesi
goriintlilerden ¢ikarilan poligon sinirlart ile segmentasyon ciktilar1 birlestirilerek, bina
diizeyinde hasar durumu belirlenmistir. Deneysel sonuglar, ResNet50 ve Xception
mimarilerinin genel segmentasyon dogrulugu agisindan en bagarili modeller oldugunu, buna
karsiik MobileNetV2’nin daha az hesaplama maliyetiyle oOzellikle hizli ve hafif
uygulamalarda avantaj sagladigini gostermektedir. Ote yandan, simf dengesizligi ve
karmasik enkaz yapisi nedeniyle tiim modellerin yikilmis binalarin tespitinde zorluk
yasadigl, bu durumdan en cok etkilenen modellerin daha diisiik katman derinligine sahip
yapilar oldugu goézlemlenmistir. Bu caligma, afet sonrast hizli ve dogru hasar
degerlendirmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir ¢ergeve sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hasar Tespiti, Yapisal Saglik Izleme, Derin Ogrenme, Uydu ve

Drone Goriintiileri, DeepLabV3+, Semantik Segmentasyon
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ABSTRACT

POST-DISASTER STRUCTURAL DAMAGE ASSESSMENT BASED ON
SEMANTIC SEGMENTATION USING REMOTE SENSING IMAGES

ALPERGIN, Serhat
Master of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Sirac OZERDEM
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan POLAT
June 2025, 113 pages

In the aftermath of natural disasters, integrating aerial imagery with interior building images
is considered one of the most effective and reliable methods for remote sensing-based
damage assessment, as it enables the extraction of structural damage information from roof,
facade and interior views. While interior damage analysis focuses on inspecting structural
elements, exterior assessments are typically limited to roofs and facades. The first part of this
dissertation addresses deep learning-based semantic segmentation approaches developed to
overcome the limitations of conventional machine learning techniques in post-earthquake
damage detection and crack segmentation in reinforced concrete structures. Specifically, a
DeepLabV3+ based semantic segmentation architecture was proposed for pixel-level
detection of surface cracks in concrete. Within this framework, the performance of various
pre-trained backbone architectures was comparatively analyzed in the encoder block. To
evaluate the effectiveness of low and high-level feature extraction capabilities of these
architectures, publicly available datasets, namely DeepCrack and CrackForest, were
employed. experimental results demonstrated that the MobileNetV2 model outperformed the
others in terms of both parameter efficiency and segmentation accuracy. The second part of
this study presents a comprehensive analysis of deep learning-based semantic segmentation
models for post-disaster structural damage assessment in terms of accuracy, generalization
ability and computational efficiency. Using the custom-built Kahramanmaras Earthquake
dataset, along with high-resolution drone and satellite imagery from the Joplin Tornado and
xBD datasets, the objective was to detect building-level damage grades. The DeepLabV3+
segmentation architecture was evaluated using various backbone networks. For building-
level classification, segmentation outputs were merged with polygon boundaries extracted
from pre-disaster imagery to determine the structural damage status of individual buildings.
experimental findings revealed that ResNet50 and Xception provided the highest
segmentation accuracy overall, whereas MobileNetV2 offered advantages in computational
efficiency, making it preferable for lightweight and rapid applications. On the other hand,
due to class imbalance and the complexity of debris patterns, all models exhibited difficulty
in accurately detecting fully collapsed buildings an issue most prominent in architectures
with shallower depth. This study proposes a deep learning-based framework for rapid and
accurate post-disaster damage assessment.

Keywords: Damage Detection, Structural Health Monitoring, Deep Learning,
Satellite and Drone Imagery, DeepLabV 3+, Semantic Segmentation
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1. GIRIS

Giliniimiiz ingaat miihendisliginde, yapilarin tasiyici sistem biitiinliigiiniin korunmasi
ve yapisal gilivenligin siirekliliginin saglanmasi, tasarim ve uygulama siireglerinin
temel amaglar1 arasinda yer almaktadir. Bu amaci gergeklestirmedeki en biiyiik
zorluklardan biri ise dogal afetlerin, oOzellikle depremlerin, yapilar {iizerinde
olusturdugu dinamik ve yikici etkilerden kaynaklanmaktadir. Dogal afetler diinya
capinda canlilarin hayatlarii1 kaybetmeleri ve yapi ile altyapimnin ciddi hasarlar
gormesine neden olmaktadir. Bir afet olayimdan hemen sonraki saatlerde hasarli
binalarin yerinin belirlenmesi, acil durum miidahale asamasiin 6ncelikli ve hayati
gorevlerinden biridir. Bu yiizden, afetlerin ardindan yapilarin ve altyapinin hizli ve
otomatik hasar tespiti, acil durum miidahalesini ve kaynaklarini hizlandirmak icin
kritik 6neme sahiptir. Yap1 stogundaki artis ve gesitlilik, saha ekipleri tarafindan
manuel olarak yapilan hasar tespitlerinin zaman alict ve emek yogun olmasina neden
olabilmektedir. Bu baglamda, uzaktan algilama, bolgeyi incelemek ve acil durum
eylemlerini organize etmek i¢in elde edilen bilgileri kullanmak adina uygun maliyetli
ve hizli bir yoldur. Uzaktan algilamanin gelismesi sayesinde, goriintiiler genellikle
afet olayindan hemen sonra elde edilebilmektedir. Bu sayede dogru hasar tespit
haritalar1 olusturularak, acil miidahale ekiplerinin ve ilgili kuruluslarin kaynak
yonetimi etkinlestirilebilmektedir [1, 2]. Klasik yontemler ile zorlanilan problemlerin
¢Oziimiinde yapay zeka algoritmalar1 devreye girmektedir. Geleneksel saha arastirma
yontemleriyle karsilastirildiginda, uzaktan goriintiileme modunu benimseyen uzaktan
algilama teknolojisi, zamaninda bilgi edinme ve saha kosullartyla sinirli olmama gibi
birgok avantaja sahip olup, bu sayede yapilarin afet hasar1 bilgilerini ¢ikarmak igin

ana teknik ara¢ haline gelmistir.

1.1 Uydu ve Drone Gériintiileri Uzerinden Hasar Tespiti

Cografi Bilgi Sistemleri ile uzaktan algilamanin entegrasyonu, afet yonetimi i¢in son
derece Onemli araclar olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yapilan calismalar, uydu, ugak,
drone, Isik Tespiti ve Uzaklik Olgiimii (LIDAR) ve radar gibi uzaktan algilama
gorlintiilerinden ve derin O6grenmeden yararlanilarak, yiliksek kaliteli bina ayak
izlerinin olusturulmasi ve her bina i¢in hasar seviyesi siniflandirmasi ile hasar tespit
stirecinin hizlandirilabilecegini gostermistir [3, 4]. Son yillarda, uzaktan algilama

goriintiilerine dayali olarak deprem hasarina maruz kalan binalarin tespiti, esas olarak
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yikilmig binalarin tanimlanmasina odaklanmistir. Bunun nedeni, deprem sonrasi
¢oken binalarin acil miidahale ve kurtarma galismalarinda birincil hedef olan
canlilarin, bu binalarda mahsur kalmasidir. Hava goriintiileri kullanilarak yap1 hasar
tespitinin yapilmasi ile ilgili mevcut caligmalar ii¢ kategoriye ayrilabilir: (1) sadece
deprem sonrasi goriintiileri kullanan teknikler (2) deprem Oncesi ve sonrasi

goriintiilere dayanan teknikler (3) yiikseklik verileri birlestiren yontemler [5].

Deprem sonrasi goriintiileri kullanan yontemler, deprem Oncesi verilere bagimlilig
ortadan kaldirir ve deprem Oncesi-sonrasi goriintiilere odakli tekniklere gére daha
giiclii evrensellige sahiptir [6]. Hasar tespiti gorevi esas olarak anlamsal bir
segmentasyon problemi olarak kabul edilir [7, 8]. Cokmiis binalar, spektrum, doku
ve alan gibi manuel tanimlanan veya otomatik olarak elde edilen Ozelliklerin
cikarilmasiyla tasvir edilir ve boylece tahmin i¢in uygun bir siniflandirict segilir.
Buna ragmen, yikilan binalarin ¢esitliligi ve deprem sonrasi senaryolarin
karmagikligi, farkli spektrumlara sahip ayni nesneler ve aynm spektruma sahip farkl
nesneler gibi belirgin problemlere yol agmakta, bu da daha ayirt edici siniflandirma
modellerinin olusturulmasii gerektirmektedir. Ayrica, binalarin ¢okiip ¢okmedigini
belirlemek icin dogrudan kanit olarak yiikseklik bilgisinin eksikligi, bu tiir

yontemlerin pratik uygulamasinda hala ana zorluktur [9].

Deprem Oncesi ve sonrast gorlintiileri kullanan yontemler, tipik 6zelliklerin
degisimlerini ¢ikararak binalarin hasar derecesini degerlendirmek i¢in kullanilabilir
[10]. Deprem Oncesi verilerin referans olarak kullanilmasi nedeniyle, depremlerden
once var olan, yikilmis binalara benzer Ozelliklere sahip diger zemin nesneleri,
genellikle bu tiir yontemler kullanilarak tespit sonuglarindan etkili bir sekilde
elenebilir. Buna ragmen, normal kentsel gelisim, deprem etkisine ek olarak g¢ok
sayida degisiklik de iiretebilir. Ayrica, depremlerden sonra deprem Oncesi verilerin
eksikligi genellikle bu tiir yontemlerin yayginlagsmasin1 ve uygulanmasini kisitlayan
bir darbogazdir [11, 12]. Bunun yani sira, etkilenen bolgeden afet oncesi ve sonrasi
hava goriintiilerine sahip olmak, binalarin yerini tespit etmeye ve hasarli kistmlarim

degerlendirmeye yardimci olacaktir.



Yiikseklik verilerini birlestiren yontemler, uzaktan algilama goriintiilerine dayali
olarak, LiDAR ve sayisal ylikseklik modeli gibi yiikseklik verileri tarafindan
saglanan yiikseklik bilgileri, bu tiir yontemlerde binalarin ¢okiip c¢okmedigini
belirlemek i¢in giiclii bir temel olarak kullanilir [13, 14]. Co6kmiis binalarin
tespitinde, yiikseklik verilerindeki ani diigiisler veya deformasyonlar analiz edilir.
Uzaktan algilama goriintiileri, yiikseklik verileriyle giiclii bir sekilde tamamlayici
olmasina ragmen, pratik uygulamada sadece ¢okmiis binalarin tespiti i¢in 6zel olarak
yiikseklik verilerinin toplanmasi ve iiretilmesi yaygin bir uygulama degildir. LIDAR
veya yliksek ¢Oziiniirlikli Sayisal Yiikseklik Modeli (DEM) iiretimi maliyetli ve

zaman alic1 olabilir.

Geleneksel makine 6grenimi teknikleri ile karsilastirildiginda, derin &grenme,
hiyerarsik 6grenme yoluyla karmasik bir fonksiyonun yaklasimini elde etmek i¢in
derin bir dogrusal olmayan ag yapisin1 benimser ve boylece gelismis 6zellikler
cikarir [15]. Bina hasarlar1 i¢cin en yaygin yaklasim uydu goriintiilerini kullanarak
degerlendirme yapmak, sorunu segmentasyon ve siniflandirma goérevlerinin bir
kombinasyonu olarak ortaya koymak ve derin 6grenme modellerini afet Oncesi ve
sonrast uydu goriintiileri lizerinde egitmektir. Bircok arastirmaci, kabul edilebilir
performansa sahip modeller gelistirebilmek i¢in evrisimsel sinir aglarina (ESA’lar)
dayanan derin 6grenme modelleri kullanmistir [16-18]. Omegin, Weber ve Kané,
bina hasar tespitini, hasar seviyelerinin farkli sinif etiketlerine atandig1 semantik bir
segmentasyon gorevi olarak incelemistir. Afet 6ncesi ile sonrast goriintii kanallar1 tek
bir girdide birlestirilerek, modelin afet oncesi ve sonrasi kosullarin kanallari arasinda
ayrim yapmasina dayanmakta ve bu da 6grenme siirecini zorlastirmaktadir [19]. Abdi
vd. kasirga sonrast Insansiz Hava Araci (IHA) goriintiileri iizerinde ESA’lar
kullanarak bina yamalarini dort hasar seviyesine gore siniflandirmistir [20]. Benzer
sekilde, Zhang vd. afet Oncesi ile sonrasinda elde edilen iki zamanli goriintiileri
kullanarak bina hasar tespiti amaciyla anlamsal segmentasyon problemini ¢dzmek
icin ugtan uca bir prosediir gelistirmistir [21]. Bu modeller, ham goriintiilerden diisiik
ila yliksek seviyeli Ozelliklerin hiyerarsik temsillerini otomatik olarak 6grenme

yetenekleri sayesinde, hasar tespiti uygulamalari i¢in ¢ok uygundur.



1.2 Catlak Segmentasyonu

Yapisal saglik izleme kapsaminda gatlak tespiti amaciyla, bilgisayarli gorii destekli
pek cok otonom sistem gelistirilmistir. Simiflandirma ve segmentasyon, bu
sistemlerin dayandigi baslica iki yaklasimi olusturmaktadir. Siniflandirma temelli
yontemlerde, goriintiiler yalnizca catlak igerip icermediklerine gore etiketlenirken;
segmentasyon tabanli yontemler, catlaklarin uzamsal konumlarini ve bigimsel
Ozelliklerini pikseller diizeyinde belirleyerek daha ayrintili bilgi sunmaktadir.
Segmentasyon yaklagimlarinin sundugu detayli c¢iktilarin, o6zellikle hasarin
konumunun ve morfolojisinin belirlenmesi ac¢isindan sagladigr avantajlar, bu
yonteme yonelik ilgiyi artirmistir. Literatiirde, segmentasyon temelli catlak tespit
yontemleri temel olarak iki ana kategoride incelenmektedir; geleneksel
(konvansiyonel) goriintii isleme tekniklerine dayali yaklasimlar ve derin 6grenme

temelli yontemler [22].

Geleneksel yontemlerde, catlaklara ait karakteristik 6zelliklerin goriintiiden manuel
olarak c¢ikarilmasi ve bu Ozniteliklerin makine 6grenmesi algoritmalarina uygun
nitelik vektorlerine doniistiiriilmesi esastir. Bu baglamda, geometrik (6rnegin
uzunluk, genislik, egrilik) ve fotometrik (6rnegin parlaklik, kontrast) 6znitelikler
catlak segmentasyonu siirecinde yaygin olarak kullanilmaktadir [23]. Kenar tespiti,
gri seviye histogram analizleri ve dalgacik doniisiimleri gibi klasik teknikler ise
geleneksel catlak segmentasyonu uygulamalarinda siklikla bagvurulan yontemler
arasindadir [24]. Ornegin, Talab vd. beton yiizeylerdeki catlaklar1 tespit etmek
amaciyla Sobel kenar belirleme filtresine dayali bir algoritma onermistir [25]. Chun
vd. catlak tespiti icin geometrik 6zniteliklerin yani sira 151k gradyanlarini artirmaya
yonelik bir yontem gelistirmistir [26]. Benzer sekilde, Zou vd. {ic asamadan olusan
bir segmentasyon yontemi Onermistir: Jeodezik giderme, tensor tabanli oylama ve
kenar belirleme [27]. Bununla birlikte, bu geleneksel yaklasimlar cogunlukla sinirl
biiyiikliikteki veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve spesifik sahnelere gore optimize
edilmistir. Bu durum, s6z konusu yontemlerin farkli kosullara genellenebilirligini ve
sahada dogrudan uygulanabilirligini sinirlamaktadir [28]. Ayrica, diisiik kontrast,
aydinlatma degiskenligi, ylizey kirliligi, doku bozulmalar1 ve ¢atlak morfolojisindeki
cesitlilik gibi cevresel faktorler; 6zellikle veri kiimesinin biiyiik boyutlara ulastig

durumlarda, geleneksel yontemlerin dogrulugunu ciddi sekilde disiirebilmektedir
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[29, 30]. Bu smirlamalar, 6n isleme adimlarini veya manuel 6zellik miihendisligini
zorunlu kilmakta ve bu nedenle daha otomatik, esnek ve yiiksek genelleme

kapasitesine sahip yaklasimlara olan ihtiyaci artirmaktadir.

Glinlimiizde derin 6grenme temelli yaklasimlar, goriintii isleme alaninda dikkate
deger basarilar elde ederek, karmasik gorsel verilerin islenmesinde geleneksel
tekniklere kiyasla iistiin performans sergilemistir [31]. Ozellikle, ham gériintiilerden
anlaml 6zelliklerin otomatik bi¢imde ¢ikarilabilmesi ve genis veri kiimeleri {izerinde
yiiksek dogruluk oranlariyla calisabilmesi, bu yontemleri daha esnek ve giiglii hale
getirmistir. Bu baglamda, bilgisayarli gorii temelli catlak tespiti uygulamalarinda da
derin O6grenme tekniklerinin kullanimi hizla yayginlasmis; bu gelisme, klasik
yontemlerin sinirlamalarin1 asma ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir [29,
32, 33]. Literatiirde, derin 6grenme mimarileriyle yap1 yiizeylerindeki catlaklarin
siiflandirilmasi [34], hasarli bolgelerin nesne tespiti yoluyla belirlenmesi [35] ve
piksel diizeyinde semantik segmentasyonunun gerceklestirilmesi [36, 37] gibi
uygulamalarin basariyla yiritiildiigii goriilmektedir. Ancak, catlaklarin ¢ogunlukla
diisiik kontrastli, ince yapili ve yonii stirekli degisen lineer yapilar bigiminde ortaya
cikmasi, geleneksel kutu tabanli tespit yaklasimlarinin performansini sinirlamakta ve
bu durum, detayli analiz imkani sunan semantik segmentasyon temelli ¢oziimlere

olan ilgiyi artirmaktadir [38].

Agir hasarli ve ¢Okmiis binalar, ciddi yapisal hasarin giiclii gostergeleri olan
dokiilme, enkaz, moloz yiginlar1 ve kirik elemanlar gibi disaridan goriilebilen hasar
kanitlarinin taninmasiyla tespit edilmektedir. Bu hasar kanitlari, nadiren dogrudan
goriintiilerden ¢ikarilabilen i¢ yapi elemanlarindaki, 6rnegin kolonlar ve kirigler,
hasarlar gibi ek bilgiler gerektirdiginden, binanin gergek hasar durumunu tespit
etmek icin tek basia yeterli olmayacaktir. Goriintiilerden elde edilebilecek bilgiler
siirli olsa da, arama ve kurtarma siireclerine dahil olan paydaslarin gereksinimlerini
karsilamak icin genellikle yeterlidir. Ayrica, bu bilgiler daha sonraki ayrmtili
degerlendirmelerin planlanmasinda, o©rnegin acil miidahale gerektiren sicak
noktalarin belirlenmesinde ve saha incelemesi icin konumlarin
onceliklendirilmesinde kullanilabilir [39]. Ayrica bina hasarinin karmasik goriiniimii

mevcut yontemler i¢in zorluk teskil etmektedir [40].



1.3 Hava ve Yersel Goriintiiler Uzerinden Hasar Tespiti

Yapilarin hasar bilgisini ¢ikarmak i¢in hava goriintiileri ve bina i¢i goriintiilerin
entegrasyonundan faydalanmak etkili yontemlerden biridir. Bina i¢i goriintiilerden
tespit edilemeyen ¢at1 hasarlari ile hava goriintiilerinden tespit edilemeyen bina i¢i
hasar goriintiilerinin entegrasyonu sayesinde, belirlenen alandaki yapilarin yapisal
hasarlarinin tespitinin daha saglikli yapilmasi olanagi saglayabilir. Yapilarin tasiyici
sistemlerinde olusan ¢atlaklar, yapisal hasarlarin ya da bozulmalarin en yaygin
gostergeleri arasinda yer almaktadir [29, 41]. Bu tiir ¢atlaklar, 6zellikle dogal afetler
sonrasinda  yapinin ¢okme riski agisindan ilk uyar1 sinyalleri olarak
degerlendirilmekte ve kritik bir dneme sahiptir [42]. Catlaklarin varligi, yapilarin
giivenligi, uzun Omirliligli ve islevselligi tlizerinde dogrudan olumsuz etkiler
yaratabilir. Bu nedenle, yap1 yiizeylerinde meydana gelen ¢atlaklarin kisa siirede ve
yiiksek dogrulukla tespit edilmesi, yapt denetimi agisindan elzemdir. Giiniimiizde
yapt denetim siireclerinde siklikla basvurulan geleneksel yontem, uzman kisiler
tarafindan gergeklestirilen gorsel incelemelerdir [43]. Bu yontem kapsaminda
catlaklar genellikle ¢iplak gozle, el tipi dedektorler yardimiyla veya iskele benzeri
platformlar tizerinden yapilan ¢esitli testlerle analiz edilmektedir. Ancak s6z konusu
yontemlerin zaman ac¢isindan verimsiz, yiiksek maliyetli ve kullanictya bagli hatalara
acik olmasi, yap1 hasarlarinin degerlendirilmesinde bilgisayar destekli otomatik
sistemlerin gelistirilmesini ve yayginlastirilmasini her gecen giin daha 6nemli bir

ithtiyac haline getirmektedir.

Calismanin odak noktasi, hem yap1 ylizeylerindeki catlak tespiti hem de afet sonrasi
bina hasar analizine yonelik kapsamli, karsilastirmali derin 68renme tabanh
yaklasimlar gelistirmek ve degerlendirmektir. Bu baglamda, amaglar asagidaki gibi
Ozetlenebilir:

e Derin 6grenme tabanli DeepLabV3+ mimarisi kullanilarak, farkli kodlayici
(encoder) omurga mimarilerinin beton ¢atlaklariin semantik segmentasyonu
tizerindeki etkinliklerini analiz etmek,

e DeepCrack ve CrackForest gibi ¢esitli morfolojik yapiya sahip veri setlerinde
model basarimini nesnel metriklerle karsilagtirmak,

e Yiiksek ¢oziiniirliiklii drone ve uydu goriintiilerinden, 6zellikle 2023 yili

Kahramanmaras Depremi sonrast olusturulan gercek veri setlerinde bina
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hasar tespiti gerceklestirmek ve ¢oklu veri kaynaklarmin (uydu, drone, bina
ici goriintiiler) entegrasyonuyla kapsamli hasar analizi yapmak,

e Bina diizeyinde siniflandirma i¢in afet oncesi poligon verilerini kullanarak,
modelin afet sonras1 kaynak yonetimi ve miidahale planlamasinda kullanim
potansiyelini degerlendirmek,

e Farkli omurga mimarilerinin, dogruluk, hesaplama yiikii, hesaplama
verimliligi, eg8itim siiresi ve tahmin zamani gibi pratik uygulama kriterleri
tizerindeki etkilerini karsilastirmali olarak incelemek,

e Dogal afetlerden sonra arama-kurtarma ve miidahale planlamalar1 ile gercek
zamanli uygulamalar i¢in donanimsal olarak uygulanabilir, hafif derin
mimarilerin tespit edilmesi ve etkin bir karar destek sisteminin tasarimi

amagclanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, iki temel problemin ¢oziimiine odaklanilmstir. Ilk olarak, yap1
tasiyict sistemlerindeki catlaklarin derin 6grenme temelli segmentasyonu; ikinci
olarak, uydu ve drone goriintiileri ilizerinden hasar tespiti yapilmasi ile uzaktan
algilama verilerinin bu siirece katkisi detayli olarak analiz edilmistir. Elde edilen
bulgularin, literatiire katkida bulunmasi ve afet yonetimi alaninda hizli ve gilivenilir

karar destek sistemlerinin gelistirilmesine temel olusturmasi hedeflenmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Derin 6grenmenin gelisimi ile deprem hasar1 degerlendirmesindeki ilerlemeler umut
verici olsa da, belirli smirlamalar devam etmekte ve arastirmacilar1 yenilikei
cozlimler onermeye tesvik etmektedir. Uydu goriintiilerinin zamansal ¢oziiniirligi,
genellikle tekrar ziyaret araliklariyla sinirhidir. Bu durum, ozellikle sismik olaylar
sirasinda ve sonrasinda gercek zamanli veri elde edilmesini gli¢lestirmektedir. Bu
sinirflamay1 asmak amaciyla, uydu verilerinin IHA goriintiileriyle entegrasyonu,
Onerilen ¢oziimlerden biri olarak One cikmaktadir. Mekansal ¢oziiniirlik, biiyiik
kentsel alanlarda zorluk olup, hasar tespitinde mekansal netligi artirmak i¢in daha
yiiksek ¢oziiniirliiklii sensorlerin kullanilmast veya ¢ok ¢oziintirliiklii veri setlerinin
birlestirilmesi Onerilmektedir. Afet sonrasi asir1 bilgi yiiklemesi sorunu, daha
erisilebilir bir formatta karar vericileri eyleme gegirilebilir bilgiler saglamak icin
otomatik hasar degerlendirme araglarinin Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ile entegre
edilmesini igermektedir. ESA gibi Makine Ogrenmesi (ML) modellerinin yogun
O0grenme algoritmalarinin yorumlanabilirligi diger bir zorluktur. Daha agiklanabilir
modellere yonelik Oneriler veya yorumlanabilirlik tekniklerinin entegrasyonu, hasar
tespit uygulamalarinda bu algoritmalarin seffafligin1 ve giivenilirligini artirmayi
amaglamaktadir. Biiylik veri kiimelerini etiketlemek, makine 6grenimi modellerini
egitmek i¢in bunlara agiklama eklemek, zaman ve kaynak gerektiren bir islemdir.
Caligmalar, onceden egitilmis modellerin sinirh etiketli 6rneklere sahip yeni veri
kiimelerine uyarlandigt modellere yOonelmektedir. Derin 6grenme metodolojileri,
ozellikle de ESA’lar, yapisal hasar modellerini dogru bir sekilde ayirt etmede iistiin
performans gostermektedir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Karar Agaglari
(DT) gibi geleneksel siniflandirma yaklagimlar1 ise daha az incelikli algoritmik
cercevelere bagimliliklart ve manuel olarak tasarlanmis o6zellikler nedeniyle, daha
disik  dogruluklar  sergileme  egilimindedir. = Deprem  sonrasi  hasar
degerlendirmelerinin etkinligini artirmak i¢in makine 6grenimi metodolojileri, sensor
teknolojisi ve veri yOnetimi stratejilerindeki gelismeleri birlestirerek bu alanin

disiplinler aras1 dogasinin altin1 ¢izmek ¢6ziime katki saglayabilir [44].



2.1 Hava Goriintiileri Kullanilan Calismalar
2.1.1 Geleneksel Yontemler Kullanilan Cahismalar
Geleneksel makine Ogrenimi algoritmalari, deprem hasar tespitine katkilar

saglamistir.

Wang vd. deprem sonrasi uzaktan algilama goriintiilerine dayali olarak yikilan
binalarin tespiti i¢in ¢ok kaynakli verilerden geleneksel gorsel ozellikler ve cift
sigrama Ozellikleri arasindaki tamamlayict bilgileri ¢ikarmistir. Deprem sonrasi
yiiksek ¢oziiniirliiklii Sentetik Aciklikli Radar (SAR) goriintiilerinden ortak nesne
kiimeleri tiiretilerek, gorsel ozellikler ile SAR goriintiilerine 6zgii ¢ift yansima
ozellikleri birlestiren, yikilmig binalar i¢in bir tespit yontemi Onermis olup, tespit

sonuglar1 gelistirilmis aktif 6grenme DVM’lere dayali1 olarak elde edilmistir [5].

Tu vd. afet sonrasi acil miidahale ve kurtarma operasyonlarina destek amaciyla,
gorsel Bag-of-Words (BoW) modeli ve smiflandirma temelli yeni bir hasarli bina
bolgesi tespit yontemi dnermektedir. Yontem kapsaminda, afet dncesi goriintiilerdeki
bina bolgeleri BoW tabanli sahne smiflandirmasiyla belirlenmekte; ardindan, afet
Oncesi ve sonrasi goriintiiler arasindaki degisim, gorsel Oznitelik frekanslarina dayali
olarak kodlanmakta ve DVM simuiflandirici ile analiz edilmektedir. Tespit edilen bina
bolgeleri afet sonrasi goriintiilere aktarilip karsilastirilarak, hasarl ve hasarsiz alanlar
ayristirllmaktadir. Deneysel sonuglar, yontemin bina hasarlarinin tespitinde etkili ve
uygulanabilir oldugunu gostermekte olup, sahne temelli degisim analizine dayali

yaklagimlar i¢in 6nemli katkilar sunmaktadir [10].

Bai vd. 2015 Nepal depremini bir vaka caligmasi olarak ele alarak, olay sonrasi ¢ift
polarimetrik SAR goriintiilerinin deprem hasar tespiti i¢in kullanimini, deprem
sonrasi hasar1 simiflandirmada uydu goriintiilerinden ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak,
K-En Yakin Komsu (KNN) ve DVM’nin etkinligini géstermistir. Hasarli ve hasarsiz
kentsel alanlarin radar sacilma ozellikleri, bir dizi polarimetrik SAR 6zelligi
kullanilarak karsilastirilmis ve sonuglar, tek bir polarimetrik 6zellik ile hasarli ve
hasarsiz kentsel alanlar1 ayirt etmenin zor oldugunu gostermistir. Pearson korelasyon
analizi, capraz polarizasyonun geri sacilma katsayisindan tiiretilen doku

ozelliklerinin, karo tabanli bina hasarini belirlemede diger 6zelliklere kiyasla yiiksek



performans sergiledigini ortaya koymustur. Denetimli 6grenme sonucu, 6zellik
azaltmanin siiflandirma dogrulugunu artirabilecegini ve DVM siniflandiricisinin
karo birimindeki iki sinif hasari siniflandirmada %80,5 oraninda genel bir dogruluk
elde ettigini gostermistir. Bu sonuglar, deprem hasar1 degerlendirmeleri igin
polarimetrik SAR bilgilerinin 6nemini ve verimliligini gostermektedir. Ayrica, su
anda uydu goriintiilerinden yalnizca kismi ¢at1 ¢okmesi veya tam ¢okme gibi 6nemli
hasarlar giivenilir bir sekilde goriilebildigi, bu sinirlamalarin, yontemin diger deprem
senaryolarmma iyl  bir sekilde genellestirilememesine neden olabilecegi

degerlendirilmistir [45].

Khodaverdi vd. olay sonrasi yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri ve LiDAR raster
verileri lizerinde c¢ok ¢ozilnirlikli segmentasyon algoritmasi ile olusturulmus
goriintlilerinin  birlestirilmesine dayanan nesne tabanli bir algoritma verileri
tizerinden dokusal, geometrik ve istatistiksel Ozellikleri, KNN smiflandirma
algoritmas1 araciligiyla her iki veriyi siiflandirmak i¢in uygulamistir. Son olarak,
her iki siiflandirma sonucu entegre edilerek kesinlikle hasarli, muhtemelen hasarli
ve hasarsiz olmak iizere {i¢ siniftan olusan nihai bir hasar haritast olusturulmustur.
Onerilen entegre yontemin Haiti veri seti iizerinde uygulanan diger hasar tespit
teknikleriyle karsilastirilmasi, genel dogruluk durumunda Onerilen yontemin

Ustiinliigiinii géstermistir [46].

Rao vd. deprem sonrasi hasarli binalar1 belirlemede topluluk 6grenme yontemlerinin

faydasim gostermek i¢in Rastgele Orman (RF) siniflandiricilart kullanmustir [47].

Hajeb vd. Kumamoto depreminin binalarda yol ac¢tig1 hasar1 degerlendirmek i¢in
deprem Oncesi ve sonrasinda SAR ve LiDAR verileri bir arada kullanmis, hasar
oranin1 siniflandirmak ve tahmin etmek i¢cin DVM ve RF dahil olmak iizere, hasar
tespiti i¢cin makine 6grenimi algoritmalar kullanilarak, olay dncesi ve sonras1t LIDAR
goriintlilerindeki yiikseklik farki (ELD) ve doku fark: (TD) ile olay dncesi ve sonrast
SAR goriintiilerindeki tutarlilik farki (CD) olmak iizere ii¢ degisken dikkate alinmis
ve bunlarin sonuglar1 ¢ikarilmis olup, ELD parametresinin hasarli binalarin

belirlemede 6nemli derecede rol oynadigini gdstermistir [48].
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Takhtkeshha vd. deprem sonrast hizli bina hasar1 tespitinde, derin olmayan
ozelliklerden derin ozellikleri ¢ikarmak igin ‘non-deep’ (geleneksel), ‘deep’ (derin)
ve bu ikisinin flizyonu olmak ftizere ii¢ farkli 6zellik kiimesi degerlendirilmis, derin
ozellikler, ‘tek epok konvoliisyonel otomatik kodlayici’ (One-Epoch Convolutional
Autoencoder — OECAE) araciligiyla geleneksel 6zelliklerden elde edilmistir. DVM,
RF, Gradyan Artirnmi (GB), Asir1 Gradyan Artirimi (XGB), DT, KNN ve adaBoost
dahil olmak fiizere yedi makine 6grenimi algoritmasi ve temel bir derin 6grenme
algoritmasi (yani, Cok Katmanli Algilayic1 (MLP)) bina hasar haritalarini elde etmek
icin uygulanmis, kendi kendini denetleyen, hizli bir derin 6grenme yontemini [HA
verilerini kullanarak sunmustur. Sonuglar, otomatik segilen egitim Orneklerinin
manuel secimlere kiyasla, dogruluk (%22) ve kappa katsayist (%33) acisindan
onemli istiinliik sagladigini gostermektedir. OECAE ile elde edilen derin ve
geleneksel 6zelliklerin birlesimi, yalnizca tek basina kullanilan 6zelliklere gore hasar

tespit performansini anlamli sekilde artirmigtir [49].

Mittal vd. xBD veri seti lizerinden bolge tabanli hasar degerlendirmesi amaciyla
denetimsiz bir 0grenme c¢ergevesi tanitmis, bu cergeve, etiketli egitim verilerine
ihtiyag duymadan biiylik 0l¢ekli uydu goriintiisii veri kiimelerindeki hasari
degerlendirmede kullanilmis; algoritma, K-Means algoritmasi ile karsilastirilarak
kiime grafikleri araciligiyla K-Means’e kiyasla ¢ok daha etkili performans gosterdigi

ortaya konulmustur [50].

Karimzadeh vd. deprem sonrasi hasarli ve saglam yollarin ayrimini yapmak ve
bakim-onarim gerektiren kaldirim bolgelerini tespit ederek oOnceliklendirmek
amactyla, SAR goriintiilerinden elde edilen veriler iizerinde multilayer perceptron

siniflandirma yontemi uygulamiglardir [51].

Literatlirde hava goriintiileri lizerinden hasar tespiti alaninda geleneksel yontemler

kullanilan modellerin performans degerlendirmesi Tablo 2.1°de verilmistir.
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Tablo 2.1 Hava Goriintiileri Uzerinden Hasar Tespiti Alaninda Geleneksel Yontemler Kullanilan
Modellerin Performans Degerlendirmesi

Referans Veri Seti Model DSC ToU Dogruluk Kesinlik Duyarhhik

[5] Wang, C. at al. Sendai-1 Active Learning - - 0.824
(2022) Sendai-2 DVM - - 0.806

Sendai-3 - - 0.786
[10] Tu, J. at al. Ludian BoW + DVM - - 0.917
(2017)
[11] Jun, L& Earthquaqe OHI+
Pei,L.(2019) Bam Histogram 0.796 0.661 0.882
[44] O. Kaya (2024) Ref_Direct_ DVM - - 0.648

PCA_minCor

[45] Bai, Y. at al. Gorkha, DVM - - 0.805
(2017) Nepal
[46] Khodaverdi,N. Earthquaqe KNN 0.820 0.695 0.920 0.990 0.700
at al.(2019) Haiti
[48] Hajeb, M. at al. Kumamoto DVM - - 0.871
(2020)
[49] Takhtkeshha, Kermanshah, DVM - - 0.820
N.at al. (2023) Iran MLP _ _ 0.820
[51] Karimzadeh,S. Kumamoto Multilayer Perceptron ~ 0.831 0.711 0.871 0.975 0.975
at al.(2022) Earthquaqe

2.1.2 ESA Kullamlan Calismalar

Gilinlimiizde derin 6grenme, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriinti
segmentasyonu gibi bilgisayarla gormenin ¢esitli yonlerinde basarili sonuglar elde
etmistir. Calismalar, derin 6grenme teknolojilerinin, 6zellikle de ESA’larin yapisal
hasar modellerini yiiksek dogruluklarla ayirt etmedeki iistiin performasinin altini
cizmektedir. Arastirmacilar, otomatik yapisal hasar tespiti i¢in ¢ok yOntem

gelistirmistir.

Shen vd. uydu goriintiilerinden bina hasar degerlendirmesi icin BDANet olarak
adlandirilan yeni, iki asamali evrisimsel sinir ag1 onermis, ilk asamada, binalarin
konumlarin1 ¢ikarmak ic¢in bir U-Net kullanilmis, daha sonra, ilk asamadaki ag
agirhiklar bina hasar tespiti icin ikinci asamada paylasilmistir. Ikinci asamada, afet
Oncesi ve sonrast goriintiilerin aga ayr1 ayr1 beslendigi iki dalli ¢ok 6l¢ekli bir U-Net
omurga olarak kullanilmaktadir. Afet Oncesi ve sonrasi goriintiiler arasindaki
korelasyonlar1 kesfetmek i¢in ¢apraz yonlii bir dikkat modiilii 6nerilmistir. Ayrica,

zor simiflarin listesinden gelmek i¢cin CutMix veri artirimindan yararlanilmistir [3].
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Yang vd. VGGI16, Inception V3, Resnet50 ve DenseNetl21 olmak lizere dort
diizeltilmis ESA modelini egitmek iizere bina goriintilerinden yeterli egitim
ornekleri hazirlamak i¢in xBD veri seti kullanmis, ESA aginin uydu ve hava
fotograflarindan depremden zarar gormiis bina bilgilerinin belirlenmesindeki
performans1 degerlendirilmistir. xBD  Ornekleriyle oOnceden egitilen ESA
modellerinin cografi ve veri aktarilabilirligi, Wenchuan bolgesinin Cok Yiiksek
Coziintrlikli (VHR) uydu goriintii 6rnekleri ve 2008 Wenchuan depreminden
hemen sonra elde edilen Beichuan bolgesinin hava fotografi ornekleri ile
dogrulanmistir. xBD Ornekleriyle dnceden egitilmis ve diizeltilmis DenseNet121,
secilen dort ESA modeli arasinda en iyi performansi sergilemistir. Transfer 6grenme,
ag modelinin farkli platformlar tarafindan elde edilen uzaktan algilama goriintiilerine
zayif uyarlanabilirlik sorununu ¢ozmiis ve afetten zarar gérmiis binalar1 dogru bir

sekilde tanimlayabilmistir [52].

Maras ve Sariyildiz, Haiti depremi verilerini kullanarak, hasarli yapilarin hizli ve
giivenilir bi¢cimde tespit edilebilmesini amaclayan calismada, Maskeli Bolgesel
Evrisimsel Sinir Ag (Mask R-ESA) modelini kullanarak hasar tespiti
gerceklestirmistir. Calismada, IHA kullanilarak temin edilen gorsellerin konumsal
¢oOziiniirliiglindeki artisin, afet sonrasi yapi hasarlarinin belirlenmesinde derin

ogrenme yaklagimlarinin etkinligini artirabilecegi vurgulanmistir [53].

Bhangale vd. yiiksek performansh ikili siniflandirma ile afet verileri i¢in derin ESA
modeli olusturmus ve hasar tespiti i¢in Haiti deprem sonrasi afet veri seti lizerinde

uygulamustir [54].

Nex vd. ticari bir I[HA ile bina hasarlarin1 neredeyse gergek zamanli olarak otonom
bir sekilde haritalamak i¢in yeni bir ¢oziim Onermis, goriintiilerin bir diziisti
bilgisayarda canli olarak yayinlanmasina ve aninda iglenmesine olanak taniyan farkl
bilesenleri entegre etmistir. Derin 6grenme algoritmalart ile gelismis fotogrametrik
teknikler bir araya getirilerek bina hasarlarinin konumunu gosteren gercek bir
ortofoto elde edilmis ve bu goriintiiler THA {isse dondiigiinde zaten islenmis
olmaktadir. Bu algoritmalar, gercek zamanli gereksinimleri karsilayacak ve hizli

sonuglar verecek sekilde zellestirilmistir. Onerilen metodoloji, neredeyse tamamen
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otonom bir ¢6ziim sunmak ig¢in farkli alanlardan gelen farkli ¢o6ziimlerden
faydalanmaktadir. Yazilim gelistirme kitleri ile yapilan 6zellestirmeler, goriintiilerin
Ozel bir diziistii bilgisayarda yayinlanmasina izin verirken, fotogrametri ve derin
O0grenme algoritmalarinin entegrasyonu, bina hasar haritalarinin verimli bir sekilde

olusturulmasini saglamistir [55].

Ma vd. depremlerden sonra uzaktan algilama goriintiilerindeki bina gruplarinin hasar
bilgilerini c¢ikarmak i¢in gelistirilmis bir ESA yaklasimini, CBS verileriyle

birlestirerek yeni bir strateji onermisglerdir [56].

Deng vd. afet sonrasinda, binalarin hasar seviyesini siniflandirirken, binalari
segmentlere ayirabilen bina hasar tespiti i¢in bir ag tasarlamis, U-Net’i temel alarak
iki asamal1 bir bina hasar tespit ag1 modellemistir. ilk asama, bina segmentasyonuna
odaklanan bagimsiz bir U-Net ve ardindan bina hasar siniflandirmasina odaklanan
bir Siam U-Net’tir. Ekstra atlama baglantis1 ve asimetrik evrisim blogu, agin farkl

binalar1 segmentlere ayirma yetenegini gelistirmek i¢in kullanilmistir [57].

Ahmadi vd. dogal afetlerden sonra, bina lokalizasyonu ve hasar tespiti gorevleri igin
bina ayak izi lokalizasyonu ve bina basina hasar seviyesi smiflandirmasindaki
yanligliklart gidermek amaciyla iki dal arasinda paylasilan agirliklara sahip iki
asamali, ¢ift dalli bir U-Net mimarisi énermistir. Onceden egitilmis &zellik ¢ikarma
omurgalari, Se¢meli Cekirdek Modiilii (SKM) ile birlikte, yerellestirme ve hasar

degerlendirme performanslarini iyilestirmek i¢in kullanilmistir [58].

Xie vd. uzaktan algilama goriintiilerindeki hasarli binalarin 6zelliklerine dayanarak,
heterojenlik Ozelliklerini dikkate alan hasarli bina tespitine yonelik c¢erceve
onermistir. Oncelikle, agin ozellik algilama yetenegini gelistirmek igin hasarli
binalarin 6zelliklerini farkli yonlerden ¢ikarabilen ve kiiresel ile yerel bilgileri etkili
bir sekilde harmanlayan yerel-kiiresel baglam dikkat modiilii 6nerilmistir. Ayrica
modiil, bilgi ¢ikarirken farkli 6l¢eklerdeki 6zellik haritalar1 arasindaki korelasyonu
da dikkate almaktadir. Tkinci olarak, kodlama ve kod ¢6zme siireleri arasindaki basit
baglantiy1 degistirmek i¢in kendi kendine dikkat eden bir 6zellik flizyon modiilii

kurulmus olup, bu da yukart ornekleme islemi sirasinda agin ayrintili 6zellik
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kurtarma yetenegini gelistirmektedir. Son olarak, farkli 6lgeklerdeki anlamsal ve
ayrintili 6zellikleri tam olarak toplamak i¢in, tahmin asamasina iki ayr1 dal eklenerek
cok dalli bir yardime1 siniflandirict olusturulmustur. Onerilen yaklasimin etkinligi
2010 Haiti depreminden elde edilen verilere dayanarak dogrulanmis ve {i¢ nesne
yonelimli yontem ve mevcut 16 derin 6grenme modeli ile karsilagtirmalar
yaptlmistir. Derin 0grenme modelleri ile karsilastirildiginda Onerilen yaklagim

kullanilarak %0,03-%7,39 oraninda IoU artis1 elde edilmistir [59].

Qing vd. siiper piksel seviyesinde ESA tabanli dogrudan uzaktan algilama degisim
tespiti kullanilarak, operasyonel bir deprem kaynakli bina hasari degerlendirmesi
Onermis, ilk olarak, goriintii isleme kapsamini daraltmak i¢in ekstra 6zellik gelistirme
bantlar1 (EFEB’ler) kullanilarak merkez iissiine yakin hassas bina alanlar
cikartlmistir. Ardindan, hassasiyeti ve verimliligi artirmak icin, olay Oncesi siliper
piksel kisitlamasi stratejisine sahip, dogrudan bir degisiklik algilama yontemine
dayal1 olarak ¢ikarilan bina alanlarinda ince 6lgekli bina hasari tespit edilmistir. Son
olarak, hasar1 nicel olarak degerlendirmek icin hizli bir uzaktan algilama deprem
hasar endeksi kullanilmistir. Vaka ¢alismasinin deneysel sonuglari, hasarli binalarin
Onerilen is akisina gore dogru ve etkili bir sekilde konumlandirilabilecegini ve
siniflandirilabilecegini  gostermektedir. Tek zamanli goriinti ve olay sonrasi
segmentasyon ile yapilan karsilagtirmali deneyler, dogrudan degisiklik tespitinin
Ustlinliiglinii daha da somutlagtirmaktadir. Hasar degerlendirme sonucu, Ludian
depreminden sonraki resmi raporla esleserek Onerilen is akisinin giivenilirligini

kanitlamistir [60].

Mei vd. cift zamanli uydu goriintiilerinden eszamanli bina lokalizasyonu ve ¢ok
seviyeli degisiklik tespiti i¢in farka duyarl bir dikkat agi (D2ANet) 6nermis, afet
oncesi ve sonrast goriintiilerin Ozelliklerindeki ayri1 kanallardaki farkliliklar1 goz
onilinde bulundurarak, 6zelliklerin degisime duyarli kanallarin1 uyarmak ve kiiresel
degisim modelini 6grenmek i¢in eslestirilmis 6zellikleri kullanan ¢ift zamansal bir
toplama modiilii gelistirmistir. Afetlerin neden oldugu bina hasarmmin dogasi
karmasik ortamlarda gesitlilik gosterdiginden, cok seviyeli degisiklikler arasindaki
yerel korelasyonlardan yararlanmak i¢in bir fark-dikkat modiilii tasarlanmig, bu da

farkli Olceklerdeki hasar1 belirleme yetenegini gelistirmistir. Biiyiik 6l¢ekli bina
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hasar1 degerlendirmesinde, xBD veri seti iizerinde yapilan detayli analizler,

yaklagimin son teknoloji iiriinii yeni sonuclar sagladigini gostermektedir [61].

Wu vd. hasarli binalar1 tek seferde konumlandirabilen ve siniflandirabilen bir Siyam
sinir ag1 dnermis olup, bu agin ana pargalari, farkli omurgalar kullanan ¢esitli dikkat
U-Net’tir. Dikkat mekanizmasi, ise yaramayan Ozelliklerin etkisini azaltmak igin
agin etkili ozelliklere ve kanallara daha fazla dikkat etmesini saglar. Bina hasar
degerlendirmesinin ilerlemesi i¢in biiyiik 6l¢ekli xBD veri seti kullanilmis, sonug
dengeli F1 puanlannt karsilagtirilmistir.  Skor, dikkat mekanizmasina sahip
SEresNeXt’in performansinin, 0,787’ye ulasan F1 skoru ile tekli modeller dikkate
alindiginda istiin performans sagladigini géstermektedir. Modelin aktarilabilirligini
ve saglamligini dogrulamak i¢in, performansi arastirmak iizere iki yeni afetin Maxar
Acgik Veri Programindaki veri seti secilmistir. Gorsel karsilastirma ile sonuglar,

modelin saglam ve genellenebilir oldugunu gostermistir [62].

Gupta vd. afet sonrasi senaryolarda etkilenen alanlar1 ve erisilebilir yollart belirlemek
icin, segmentasyon sinir aglarini kullanan bir cerceve Onermis, hava goriintiisi
segmentasyonu gorevinde ImageNet ile On egitimin etkinligi analiz edilmis ve
popiiler segmentasyon modellerinin performanslart karsilastirilmistir. Deneysel
sonuglar, ImageNet lizerinde 6n egitimin genellikle bir dizi model i¢in segmentasyon
performansini artirdigini gostermektedir. Egitim i¢in OpenStreetMap’ten (OSM) elde
edilebilen herkese acik veriler kullanilmis ve zaman alan manuel agiklama ihtiyaci
ortadan kaldirilmistir. Yontem ayrica OSM’den elde edilebilen yol ag1 verilerini
giincellemek ve dogal bir afetin yol agtifi degisiklikleri tespit etmek icin ¢izge
teorisinden yararlanmistir. Anlamsal segmentasyon gorevi icin farkli kodlayicilar
kullanmada, VGG16’nin diger tiim o6zellik c¢ikarma modillerinden daha iyi

performans gosterdigini aktarmistir [63].

Moradi ve Hosseini, piksel tabanli, yiiksek c¢ozinlirliiklii, uzaktan algilama
goriintlileri tizerinden Haiti’nin VHR uydu goriintiileri ve bir konvoliisyon ag1 olan
U-Net iizerinde calismis, 6grenme algoritmasinin sonuglar iyilestirmek i¢in yaptig

derin degisiklikler, depremin neden oldugu binalarin hasarimi belirlemeye yonelik
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olup, piksel piksel bozulmay1 inceleyen dnceki ¢aligmalarin yani sira, nihai kesinligi

artirmak i¢in bu yaklasimin basarisini gostermistir [64].

Miura vd. ortofoto goriintiiler iizerinden, ESA modelleri kullanarak, deprem sonrasi
bina hasarlarinin smiflandirilmasina yonelik calisma gergeklestirmistir. Caligma
kapsaminda binalar; ¢okmiis, ¢okmemis ve mavi musamba ile kaplanmis olmak
izere li¢ ana kategoriye ayrilmistir. Bu siniflandirma, yapisal hasar seviyelerine gore
agir hasar, ihmal edilebilir hasar ve genellikle orta diizey hasar araligi ile
iliskilendirilmistir. Bununla birlikte, giines panelleri ile molozlarin ayirt edilmesi,
yumusak kat ¢cokmelerinin belirlenmesi, duvarlardaki kilcal catlaklar ve dnemsiz
deformasyonlarin tespitinde modelin sinirl basar1 gosterdigi ifade edilmistir. Bu tiir
orneklerin veri setine daha fazla dahil edilmesinin, modelin genel siniflandirma

performansini artirabilecegi ongoriilmektedir [65].

Carkit, bina hasar tespiti i¢in ¢ift gérevli bir U-Net modeli gelistirmistir. Model, xBD
veri kiimesi kullanilarak egitilmis ve Kahramanmaras depremlerine ait afet dncesi ve
sonrast VHR uydu goriintiilerine uygulanmistir. Modelin basarimi, iiretilen hasar
haritalariin yer gergekligi verileriyle karsilastirilmasi sonucu F1 skoru esas alinarak
degerlendirilmistir. Sonuglar, modelin 6zellikle hasarsiz binalar1 yiiksek dogrulukla

tespit ettigini gostermistir [66].

Literatiirde hava goriintiileri lizerinden hasar tespiti alaninda ESA kullanilan

modellerin performans degerlendirmesi Tablo 2.2°de verilmistir.
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Tablo 2.2 Hava Gériintiileri Uzerinden Hasar Tespiti Alaninda ESA Kullanilan Modellerin Performans

Degerlendirmesi
Referans Veri Seti Model DSC ToU Dogruluk Kesinlik Duyarhhik
[3] Shen,Y. at al. xBD Whet 0,737 0,584 - - -
(2021) UNet++ 0,740 0,587 - - -
BDANet 0.806 0,675 - - -
Levir Whet 0,934 0,876 - 0,879 0,995
-CD UNet++ 0.940 0,887 - 0.890 0.996
Texas BDANet 0.942 0,890 - 0.895 0.995
[7] Cao, Q.D., Hurricane Leaky+ 0.964 0,931 0.961 - -
&Choe,Y..(2018) Harvey& Transfer
Michacl ESA+DA 0.972 0,946 0.972 - -
[16] Gupta,R&
Shah,M.(2020) xBD RescueNet 0.770 0.626 - - -
[21] Zhang,Y .at xBD LRBNet 0.749 0.599 - - -
al(2023)
[40] Qiao, W. at Haiti sw_SqueezeNet 0,419 0,265 0,835 0,296 0,717
al.2024) B sw_VGG16 0.460 0.299 0.874 0.357 0,646
sw_ResNet101 0,434 0,277 0,087 0,334 0,621
U-Net 0,765 0,619 0,961 0,785 0,746
Weakly 0,720 0,563 0,950 0,710 0,720
supervised semantic
segmentasyon
[52] Yang,W. at xBD, VGG16 0.825 0,702 0.836 0.867 0.883
al.(2021) Wenchuan, InceptionV3 0,789 0,652 0.803 0.831 0.852
Beichuan ResNet50 0,523 0,354 0,635 0,870 0,950
Barthquage DenseNet121 0,805 0,674 0,821 0,889 0,800
[53] Maras,E.E.& Haiti Mask R-ESA Binary 0,908 0,832 0,951 0,867 0,971
Sarly]ldlz,H.i.(2023) Earthquaqe Mask R-ESATernary 0,659 0,491 0,829 0,664 0,663
[54] Bhangale, U.M. Haiti Derin ESA - - 0.850 - -
atal (2019) Farthquage
[55] Nex,F. at Lyon, MF 0,659 0,491 - 0,573 0,821
al.(2019) Roquebilliere MF+ESA 0,835 0,717 - 0,839 0,831
[56] Ma, H. at Yushu Inception V3 - - 0.900 - -
al.(2020) Earthquaqe
[57] Deng,L.& xBD U-Net (Baseline + 0,874 0.776 - - -
Wang,Y.(2022) ESC + ACB)
U-Net (Baseline + 0,789 0.652 - - -
ESC + ACB + SA)
[58] Ahmadi,S.A. at xBD U-Net 0,805 0.674 - 0,820 0,790
al.(2024) Bam City
Earthquake ResNet34-Unet 0,800 0.667 - 0,820 0,780
EfficientNet 0,820 0,695 - 0,840 0,800
UNet
EfficientNet 0,880 0,786 - 0,890 0,870
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Tablo 2.2 (Devam)

[59] Xie,Y. at
al.(2022)

[60] Qing, Y. at
al.(2022)

[61] Mei,J. at
al.(2023)

[62] Wu,C. at
al.(2021)

[63] Gupta,A.S. at
al.(2020)

[64] Moradi,M.&
Shah-Hosseini,R.
(2021)

Haiti
Earthquake

Ludian
Earthquaqe,
China

xBD

xBD

Palu
Earthquake,

Endonezya

DeepLabv3+
DVM
Resnet101

Direct change

detection + PreSC

Direct change

detection
AlexNet + PreSC
CEESA + PreSC

D2ANet (ResNet-
101)

ResNet+Attention

SEresNeXt+Attention

U-Net
DPN+Attention
SENet+Attention
ENet

ENetSeparable

LinkNet (ResNet18)

LinkNet (ResNet34)

UNet (VGG11)
UNet (VGG16)
UNetUp (VGG16)

UNet

0,807
0,637
0,810

0,686

0,629

0,590
0,680

0,754

0,744

0,787

0,781
0,779
0,928
0,940
0,945
0,947
0,938
0,945

0,943

0,669
0,467
0,688

0,522

0,459

0,420
0,520

0,605

0,592

0,649

0,641
0,638
0,866
0,887
0,896
0,899
0,883
0,896

0,892

0,853
0,671

0,858

0,687

0,788
0,535
0,797

0,582

0,503

0,480

0,580

0,828
0,788
0,823

0,840

0,840

0,770

0,840

2.1.3 Transfer (")grenimi Kullanilan Calismalar

Transfer Ogrenimi deprem hasar tespitine baska bir boyut kazandirmaktadir.

Ozellikle giiglii hesaplama ve biiyiik veri gerektiren modellerin avantajlarimni, daha

kiigiik ve spesifik gorevler i¢cin kullanmayr miimkiin kilar. Bu sekilde, egitim stiresi

ve veri ihtiyaci azaltilir.

Kaur vd. dogal afetlerin ardindan uydu goriintiilerine dayali olarak bina hasarlarini

siniflandirmak i¢in hiyerarsik doniistiiriiciilii U-Net tabanli mimariye sahip hiyerarsik

dontstiiriici mimarisi (DAHiTrA) kullanarak hasar degerlendirmesi sunmaktadir.

Caligmada, bina hasarmi degerlendirmek i¢in yeni bir transformator tabanli ag

Onerilmis, bu ag, birden fazla c¢oziiniirliikteki hiyerarsik uzamsal Ozelliklerden

yararlanir ve uzamsal Ozelliklere bir doniistiiriicii kodlayici uyguladiktan sonra

ozellik alanindaki zamansal farkliliklar1 yakalar. Onerilen ag, bina lokalizasyonu ve
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hasar siniflandirmasi i¢in xBD ve degisiklik algilama gorevleri icin LEVIR-CD veri
seti lizerinde test edildiginde gelismis performans elde etmistir. Ayrica, modeli sinirlt
ince ayarlarla uyarlayarak ve boylece modeli kit veriye sahip yeni hasar gérmiis

alanlara uygulayarak, bu veri setini kullanmanin bir yaklasimin1 gostermektedir [4].

Li vd. single-shot multibox detector (SSD) yonlendirmeli, egitim ve veri artirimi ile
hasarli bina degerlendirme yontemi onermis, VGG16’dan olusan bir Konvoliisyon
Otomatik Kodlayici (CAE) olusturulmus ve etiketlenmemis afet sonrasi goriintiiler
kullanilarak egitilmistir. Bir transfer O6grenme stratejisi olarak, SSD modelinin
agirliklar1 CAE muadilinin agirliklart kullanilarak baslatilmig, egitim veri setini
artirmak i¢in goriintii yansitma, dondiirme, Gauss bulaniklastirma ve Gauss giirtiltiisii
isleme gibi veri artirma stratejileri kullanilmistir. Deneyler, 6n egitim stratejisinin
sifirdan egitilen SSD'ye kiyasla genel dogruluk agisindan %10'luk bir iyilesme
saglayabilecegini gostermektedir. Bu deneyler ayrica veri artirma stratejilerinin
kullanilmasimnin mAP ve mF1’1 sirasiyla %72 ve %20 oraninda iyilestirebilecegini

gostermektedir [67].

Shi vd. deprem sonrasi hava goriintiilerinden yikilmis binalar1 tespit etmek amaciyla
YOLO mimarisinin klasik bir versiyonu olan ve gelistirilmis bi¢cimiyle kullanilan
you only look once versiyon 4 model (YOLOv4) mimarisini 6énermis, 6zellikle, K-
NN algoritmasint goriintiiden ¢apa sayisin1 ve boyutunu en uygun sekilde segmek
icin  kullanilmistir.  YOLOv4’teki CSPDarkNet53’teki Resblock’u, omurganin
yetenegini ve smiflandirma performansini iyilestirmek icin ResNext blogu ile
degistirilmigtir. Ayrica, YOLOv4’lin kayip fonksiyonunu Focal-EOIU kayip
fonksiyonu ile  degistirilmistir.  Sonuclar, orijinal YOLOv4 modeliyle
karsilastirildiginda, Onerilen yontemin ¢Okmiis binalar1 daha dogru bir sekilde
cikarabildigini gostermektedir. AP (ortalama hassasiyet) %88,23’ten %93,76’ya
yiikselmistir. Tespit hiz1 32,7 {/s’ye ulagsmigtir. Yontem dogrulugu artirmakla birlikte,
yikilmis binalarin tespit hizin1 da artirmistir [68].

Shi vd. afet sahnelerinin karmasikligi ve veri kiimelerinin azligi, bina hasarinin
belirlenmesinde biiyiik zorluklar oldugundan, bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in,

depremden sonra aliman hava goriintiilerini kullanarak binalarin hasar derecesini
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siiflandirmak ve degerlendirmek i¢in Cross Conv Transformer modeli onermistir.
Gorilintlilerden  6zellik ¢ikarmak i¢in  Conv-Embedding ve Conv-Projection
kullanilmis, Konvoliisyon ve Transformatoriin entegrasyonu, modelin hesaplama
yiikiinii azaltirken, 6zellik ¢ikarma yeteneklerini gelistirmistir. Ayrica, her bir dalin
sirasiyla kiiresel ve yerel 6zelliklere odaklanmasina olanak taniyan, kiiresel ve yerel
dikkati olan iki dalli Conv-Transformer mimarisi tasarlanmistir. Capraz dikkat
flizyon modiilii, siniflandirma o6zelliklerini zenginlestirmek i¢in iki daldan gelen
Ozellik bilgilerini birlestirir. Son olarak, modeli degerlendirmek i¢in Beichuan ve
Yushu depremleri sirasinda ¢ekilen hava goriintiileri, egitim ve test veri seti olarak
almmistir. Onerilen Cross Conv-Transformer modeli, Vision Transformer (ViT) ve
EfficientNet’e kiyasla siniflandirma dogrulugunu sirasiyla %4,7 ve %2,1 oraninda
artirmistir. Sonuglar, Cross Conv-Transformer modelinin agir ve orta derecede hasar
kategorileri arasindaki yanlis siniflandirmayr onemli Olgiide azaltabilecegini

gostermektedir [69].

Hu ve Tang, ilk olarak afet sonras1 uydu goriintiilerini kullanarak, hava goriintiileri
tizerinde egitilen U-NASNetMobile modelin genelleme yetenegi degerlendirmis,
ardindan, afet sonrast uydu goriintiileri i¢in genelleme yetenegini gelistirmek
amaciyla {i¢ tlir yontemi sistematik olarak analiz etmistir. Her afetten rastgele secilen
cok az sayida egitim Ornegi kullanarak modele ince ayar yapilmig, CycleGAN
kullanarak afet sonras1 uydu goriintiilerinin stili aktarilmis ve etki alani karsit egitimi
kullanarak, ozellik doniisimii gerceklestirilmistir. Deneyde kullanilan xBD uydu
gorlntiileri, kasirga, hortum, deprem, tsunami, sel ve orman yangini gibi diinya
capinda sikca meydana gelen alti1 afet tiirlinden 14 farkli olaydan olusmaktadir.
Deneysel sonuglar, {ic yontemin bina haritalama agisindan kiiresel modelin
dogrulugunu 6nemli 6lciide artirabilecegini ve binalarin hasar bilgilerini daha hizli
cikarmak i¢in gelismis bir transfer-6grenme yontemiyle birlestirilmis, mevcut bir
kiiresel modeli kullanarak siniflandirma sonrasi karsilastirma yapmanin umut verici

oldugunu gostermistir [70].

Literatiirde hava goriintiileri {izerinden hasar tespiti alaninda transfer Ogrenimi

kullanilan modellerin performans degerlendirmesi Tablo 2.3’te verilmistir.
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Tablo 2.3 Hava Goriintiileri Uzerinden Hasar Tespiti Alaninda Transfer Ogrenimi Kullanilan
Modellerin Performans Degerlendirmesi

Referans Veri Seti Model DSC ToU Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
[4] Kaur,N. at al. xBD DAHITrA 0.819 0.872 - -
(2022) xBD Siam-Unet 0.743 0.824 - - -
xBD BDANet 0.806 0.864 - - -
Levir-CD DAHITrA 0.908 0.842 - - -
Levir-CD Siam-Unet 0.859 0.813 - - -
Ida-BD DAHITrA 0.585 0.805 - - -
[20] Abdi,G. at Irma, ResNet-34 0.981 0.963 0.981 - -
al.(2022) Dorian,Fire
[67] LiY. at Hurricane SSD + CAE 0,678 0,513 - 0,772 -
al.(2019) Sandy&Trma SSD + CAE 0,569 0,398 - 0,515 -
[68] Shi,L. at Yushu YOLOv4 0,654 0,486 - 0,820 0,882
al.2021) Earthquake v o1 Ov4+ResNext 0,721 0,564 . 0,860 0,895
‘Wenchuan
Earthquage YOLOV4 + ResNext 0,872 0,773 - 0,890 0,937
+ Focal-EIOU Loss
[69] Shi, L. at al. xBD ResNet - - 0.913 - -
(2023) Vision Transformer - - 0.936 - -
EfficientNet - - 0.948 - -
Cross Conv- - - 0.976 - -
Transformer
[70] Y. Hu and H. (xBD) U-NASNetMobile + - 0.702 - 0.789 0.863
Tang. (2021) Moore-TD Transfer
Harvey-HC - 0.331 - 0.546 0.452
Nepal-FD - 0.368 - 0.424 0.753
Joplin-TD - 0.469 - 0.509 0.828
[71] Da at xBD Resnet50 0,785 0,646 - - -
al.(2022) SDAFormer (without 0,795 0,660 - . B
SF)
SDAFormer (with 0,802 0,669 - - -
SF)
[72] Ma, H. at Haiti YOLOvV3 0,827 0,705 - 0,880 0,780
al.(2020) Earthquake v o10y3-ShuffleNet 0,838 0,721 - 0,870 0,810
YOLOV3 -S-GloU 0,904 0,825 - 0,930 0,880
DenseNet121 0,790 0,653 0,790 0,820 0,730

Multi-temporal

Da vd. simetrik bir hiyerarsik doniistiiriiciiyli, Siam U-Net benzeri bir aga yerlestiren

SDAFormer adli yeni iki asamali hasar degerlendirme cergevesi Onermis; ilk

asamada, afet Oncesi gorlintli, bina lokalizasyonu i¢in bir segmentasyon agina

beslenmistir. Ikinci asamada, ilk asamadan paylasilan agirliklara dayali olarak iki

dall bir hasar smiflandirma agi kurulmustur. Ardindan, afet Oncesi ve sonrasi
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goriintiiler hasar tespiti i¢in aga ayr1 ayri gonderilmis, ayrica, Swin Transformer
bloklarinda uzamsal bilgi olusturan piksel diizeyinde korelasyon olusturarak 6zellik
temsil yetenegini gelistirmek i¢in bir uzamsal flizyon modilii tasarlanmistir.
Onerilen cerceve, biiyiik dlcekli bina hasar1 degerlendirme veri seti-xBD {izerinde

Oonemli bir gelisme saglamaktadir [71].

Ma vd. deprem sonrasi uzaktan algilama goriintiilerinden yikilmis binalar1 bulmak
icin ESA’ya dayali nesne algilama yontemini YOLOv3 uygulamayir amaglamis,
ayrica, YOLOV3 daha etkili tespit sonuglar1 elde etmeye yonelik gelistirilmistir. Tk
olarak, YOLOv3’teki Darknet53 ESA, hafif ESA ShuffleNet v2 ile degistirilmis,
ikinci olarak, kayip fonksiyonundaki tahmin kutusu merkez noktasi, XY kayb1 ve
tahmin kutusu genisligi ve yiiksekligi, WH kaybi, Generalized Intersection over
Union (GIoU) loss ile degistirilmistir. Gelistirilmis YOLOv3 modeli kullanilarak
Yushu ve Wenchuan depremlerinden sonra 0,5 m ¢oziiniirliikkte yiiksek uzamsal
¢Oziiniirliiklii, havadan uzaktan algilama goriintiileri ile yapilan deneyler, parametre
sayisinda onemli bir azalma gdstermis olup, genel YOLOV3 ile karsilastirildiginda,

tespit hiz1 5,21 f/s ve hassasiyeti %5,24 oraninda iyilesmistir [72].

2.2 Bina Cepheleri Alaninda Kullamlan Calismalar
Literatiirdeki baz1 c¢alismalar c¢ati haricinde, bina cephelerinin de analizini

gerektirmesi nedeniyle, egik acili (oblique) goriintiilere odaklanmustir.

Duarte vd. arastirmalarinda c¢oklu zamansal cephe hasar tespiti {izerine
odaklanmislardir. Bu calismanin ilk amaci, konvoliisyonel sinir aglarina dayali
denetimli bir siniflandirma yontemi c¢ercevesinde, afet dncesi ve sonrasi egik hava
goriintiilerini en uygun sekilde birlestirerek cephe hasarlarini tespit etmektir. Ikinci
hedef ise, cephe goriintiilerinin genellikle insanli hava fotogrametrisiyle yapilan
caligmalarda farkli agilardan elde edilen ¢oklu goriiniimlerle temsil edildigi
gerceginden yola ¢ikarak, bu ¢oklu goriiniim verilerini birlestiren ¢esitli yontemlerin
gelistirilmesidir. Bu dogrultuda, 6nerilen yontemler goriintii siniflandirma siirecine
entegre edilmistir. Calismada alt1 farkli coklu zamansal yaklagim, {i¢ tekli zamansal

yontem ile karsilastirilmis; elde edilen bulgular, ¢oklu zamansal tekniklerin f1-skoru
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acisindan tekli zamansal yaklasimlara gore yaklasik %25 oraninda daha bagarili

oldugunu ortaya koymustur [73].

Kakooei ve Baleghi, afet sonrasi bina hasar tespiti amaciyla yalnizca ¢ati Ortiisiinii
degil, ayn1 zamanda bina cephelerinin de analizini gerektirmesi nedeniyle, oblique
goriintiiler, afet oncesi mahalle diizeyindeki binalarin yapisal ozellikleri analiz
edilerek bilgi kiimeleri, bina kiimeleri diizeyinde toplanmistir. Bdylece, her bir
binaya ait afet sonrasi hasar durumu, kiime diizeyinde elde edilen bilgilerle
desteklenmis, gelistirilen Intra-Cluster Classification (ICC) yontemi, denetimsiz ve
denetimli 6grenme tekniklerinin hiyerarsik bir yapida entegrasyonunu icermistir. Bu

yontem ile bina kiimeleri i¢inde hasarli ve hasarsiz bolgeler tespit edilmistir [74].

Tu vd. tarafindan gelistirilen yerel simetri 6zellikleri ve Gini indeksi tabanli cephe
hasar tespit yontemi referans alinmistir. Bu yontem, oblique hava goriintiilerinden
elde edilen bina cephelerinde yerel simetri bozulmalarini analiz ederek hasar tespiti

yapmaktadir [75].

Vetrivel vd. uzaktan algilama goriintiilerinde yap1 hasarlarini, goriintiileme 6lgegi ve
karmasiklifindan bagimsiz olarak, 1zgara temelli bir siniflandirma yontemiyle tespit
etmeyi amaclamislardir. Bu amacla, BoW yaklagimi ile Histogram of Oriented
Gradients (HoG) ve Gabor dalgaciklart gibi radyometrik 6znitelikler kullanilarak,
DVM, RF ve Adaboost siniflayicilariyla denetimli 6grenme modelleri gelistirilmistir.
Calismada kullanilan dort farkli veri seti, goriintilleme platformu, dlgek ve sahne

karmagiklig1 agisindan gesitlilik gostermektedir [76].

Literatiirde hava goriintiileri iizerinden hasar tespiti alaninda bina cepheleri

kullanilan modellerin performans degerlendirmesi Tablo 2.4’te verilmistir.
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Tablo 2.4 Hava Gériintiileri Uzerinden Hasar Tespiti Alaninda Bina Cepheleri Kullanilan Modellerin
Performans Degerlendirmesi

Referans Veri Seti Model DSC ToU Dogruluk Kesinlik Duyarhhik
[73] Duarte,D. at L’Aquila& DenseNet121 0.820 0,695 0,840 0,870 0,800
al.(2020) Tempera Mono-temporal
Earthquage,
DenseNet121 0,790 0,653 0,790 0,820 0,730
Multi-temporal
[74] M. Kakooei Hurricane - - 0.832
: Michael 4-class
and Y. Baleghi lLR;e : - Intra- Cluster-
-scale
(2023) Classification (ICC)
Hurricane - - 0.910
Michael 3-class
RS-scale
[75] Tu,J. At al Beichuan Simetri-Gini 0.822 - - 0.837 0.807
(2017) Earthquake
[76] Vetrivel,A. Dataset 1 BoW-HoG + DVM - - 0.98 0.98 0.97
(2016) Dataset 2 BoW-HoG + DVM = - 0.91 0.93 0.89
Dataset 3 BoW-HoG + DVM - - 0.96 1.00 .093
Dataset 4 BoW-Gabor + DVM - - 0.91 0.95 0.88

2.3 Catlak Segmentasyonu Alaninda Yapilan Calismalar

Derin 6grenmenin goriintii isleme konusundaki basarisindan yararlanmak amaciyla,
cok sayida semantik segmentasyon mimarisi gelistirilmistir. Bu cergeveler genellikle
U-Net [77], SegNet [78], Tam Evrigimli Ag (FCN) [79] veya DeepLabV3+ [80] gibi
temel mimariler kullanilarak ya dogrudan uygulanmis ya da cesitli mimari
degisikliklerle yeniden yapilandirilmistir. Ornegin Zhang vd. U-Net mimarisinin
kenar bilgisi cikarimindaki eksikliklerini gidermek amaciyla her bir kodlayici
katmana dikkat (attention) modiilleri entegre ederek ALP-UNet adini verdikleri
gelistirilmis bir model sunmuslardir [81]. Ayn1 zamanda kod ¢oziicii yapiyr da
optimize ederek segmentasyon basarimini énemli dl¢iide artirmislardir. Konig vd.
kodlayici-kod ¢oziicli mimariler ile transfer 6grenme yaklagimlarinin performansa
etkilerini degerlendirmis ve farkli omurga mimarileriyle yaklasik %4’e varan
performans degisimleri gozlemlemislerdir [23]. Lee vd. DANet, U-Net, FCN ve
DeepLabV3+ gibi farkli mimarileri kullanarak, yigin 6grenme entegrasyonu
sayesinde Jaccard benzerlik indeksinde 6nemli artislar elde etmislerdir [82]. Al-Huda
vd. segmentasyon siirecinde karsilasilan giiriiltii temelli zorluklar1 azaltmak icin
siniflandirict ve segmentasyon agi arasinda bilgi paylasimi saglayan hibrit bir model
onermistir [83]. Yang vd. yerel oOzelliklerin yetersiz islenmesi ve havuzlama

katmanlarinin neden oldugu bilgi kayiplarim1 azaltmak amaciyla, U-Net {iizerine
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hiyerarsik ve ilerlemeli baglamsal fiizyon modilleri ekleyerek daha yiiksek
dogrulukta segmentasyon hedeflemis ve modelin etkinligini nicel analizlerle ortaya
koymuslardir [22]. Soni vd. FCN tabanli bir mimaride farkli evrisimsel omurga
yapilarinin performansa etkilerini karsilagtirmis; VGG16’nin semantik 6znitelik
cikariminda iistiin performans gosterdigini belirtmislerdir [84]. Liu vd. iki boyutlu
uzamsal ile li¢ boyutlu geometrik bilgilerin birlesimine dayanan bir segmentasyon
modeli sunmus ve ¢ok boyutlu fiizyon yaklasimi ile mevcut yontemlerin iizerine
cikan bir basar1 elde etmistir [85]. Lang vd. dikkat mekanizmas1 destekli bir derin
segmentasyon mimarisi Onererek, arka plan parazitlerinin azaltilmasi yoluyla

segmentasyon dogrulugunu artirmayi basarmislardir [86].

Ozgenel’in calismasi, kapsam ve icerik agisindan &nceki arastirmalarla benzerlik
gostermekte olup, temel olarak simniflandirma ve catlak bolgesi tespiti odaklidir.
Caligmanin ilk boliimiinde, farkli yapi elemanlarina ait goriintiiler kullanilarak
GoogleNet, AlexNet, VGG19, VGG16, ResNetlOl, ResNetl52 ve ResNet50
mimarileri ile ¢esitli siniflandirma modelleri gelistirilmis ve bu modeller ayrik test
verileriyle degerlendirilmistir. Ikinci boliimde ise, yazar tarafindan 6zgiin olarak
tasarlanip gelistirilen QuadP isimli bir segmentasyon mimarisi sunulmustur.
Literatiirdeki FCN [79] ve SegNet [78] mimarileriyle karsilastirilan QuadP, dort
farkli test ortaminda ve gesitli degerlendirme kriterleri agisindan iistiin performans

gdstermis olup, bu yoniiyle, 6zgiin bir model tasarimi ortaya koymaktadir [87-89].

Yilmaz vd. betonarme elemanlarin sismik hasarlarini siniflandirmak i¢in derin
O0grenme tabanli akilli yazillm olan DamageNet ve mobil uygulamalarin
gelistirmistir. Farkli yikict depremlere maruz kalmis 2455 hasarli elemanin
goriintlileri  ‘datacenterhub’ veritabanindan toplanmig, DamageNet algoritmasi,
performans Ol¢iitlerine goére Onceden egitilmis ESA algoritmalaniyla (VGGI6,
ResNet-50, MobileNetV2 ve EfficientNet) karsilastirilmistir. Diger modellerle
maksimum %389 test basarisi elde edilirken, DamageNet ile hasar siniflandirmada
%92 test basaris1 elde edilmistir. DamageNet modeline dayali olarak gelistirilen
mobil uygulama, Kahramanmaras/Tiirkiye’de meydana gelen depremler sonrasinda

sahada test edilmis ve %88 siniflandirma basarisi elde edilmistir [90].
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Cangiir, ¢alismasinda Kahramanmaras merkezli depremler sonrasi ¢ekilen gorseller
kullanilarak betonarme yapilarda olusan hasarlarin siniflandirilmas: hedeflenmistir.
Calismada AlexNet ve VGG19 gibi ESA modelleri kullanilmis, bu modellerin
yapisal ve yapisal olmayan hasarlari smiflandirmadaki  performanslari
karsilagtirilmistir. Veri seti, yontem olarak k-fold capraz dogrulama (5 katli) ile
egitilmistir. AlexNet modelinin %97,41 dogruluk orani ve %8,19 kayip sonuglariyla,
VGGI19 modeli esas alindiginda, daha basarili sonuclar elde ettigini gostermektedir.
Ayrica, sinif aktivasyon haritalar1 yardimiyla modellerin hasarin yerini dogru sekilde
tespit edip etmedigi analiz edilmistir. AlexNet’in, gorsellerdeki hasar bolgelerine
daha iyi odaklandigi goriilmiistiir. Calisma, deprem sonrasi hizli ve nesnel karar

destek sistemlerinin gelistirilmesine yonelik degerli katki sunmaktadir [91].

Ye vd. mevcut gatlak tespit yontemlerinin sinirlamalarini agmak ve c¢oklu nesne
iceren ortamlarda beton catlaklarint daha etkili bir sekilde belirlemek amaciyla
YOLOv7 mimarisine dayali, li¢ 6zglin modiil iceren bir ag gelistirmistir. Bu ag,
algisal alanin yetersizligi, dogruluk sinirlamalar1 ve gradyan dagilim sorunlar1 gibi
temel problemleri ¢6zmeye yonelik olarak Swin Transformer bloklarinin
entegrasyonu, artitk baglantilarin eklenmesi gibi ¢esitli tekniklerle optimize
edilmistir. Ayrica model, degisken cevresel kosullara uyum saglayabilmek amaciyla
farkli ¢oziiniirliik, pozlama ve giiriiltii seviyelerine sahip veri kiimeleri {izerinde
egitilmistir. Deneysel sonuglar, bu mimarinin yalnizca ¢atlak tespitinde yliksek
dogruluk sundugunu degil, ayn1 zamanda cesitli diizeylerdeki giiriiltii bozulmalarina

kars1 da saglamlik gosterdigini ortaya koymustur [92].

Jenkins vd. yol ve kaldirim yiizeylerinde meydana gelen ¢atlaklarin piksel bazinda
siniflandirilmasini saglamak amaciyla U-Net mimarisine dayali tam evrisimli sinir
ag1 onermistir. Model, kodlayict agsamasinda giris goriintiisiinii diisiik seviyeli 6zellik
haritalarina doniistiirmekte, ardindan kod ¢oziicii katman, bu kodlanmis 6zellikleri
orijinal ¢oziiniirliikkte yeniden yapilandirmaktadir. Bu siirecte kodlayici katmanlarinin
havuzlama indeksleri verimli bir sekilde yukar1 Ornekleme amaciyla
kullanilmaktadir. Siniflandirma katmani, her bir pikselin etiketlenmesini saglarken,
model mevcut uygulanabilir verilerin eksikligine ragmen, herkese ag¢ik bir dizi yol

catlag: veri kiimesi iizerinde goriintii segmentasyonu gergeklestirilmistir [93].
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Fan vd. otomatik olarak kaldirim yiizeylerindeki c¢atlaklari tespit etmek ve 6lgmek
amaciyla, havuzlama katmani igermeyen, olasilik fiizyonuna dayali bir
konvoliisyonel sinir ag1 toplulugu gelistirmistir. Ik olarak, ham goriintiilerden kiigiik
catlaklarin yapisal 6zelliklerini yakalamak icin birden fazla ESA modeli kullanilmis;
ardindan, bu modellerin ¢iktilarinin ortalamasi alinarak nihai g¢atlak olasiligi elde
edilmis, boylece ongoriilen bir olasilik haritasi olusturulmustur. Son asamada ise
ongoriilen morfolojik 6zellikler, iskelet ¢ikarma algoritmasi ile dlgiilmiistiir. CFD ve
AigleRN veri tabanlarinda gergeklestirilen deneyler, Onerilen yaklagimin

performansini mevcut yontemlerle karsilastirmali olarak ortaya koymustur [94].

Konig vd. kiigiik boyutlu veri kiimelerinden verimli sekilde faydalanmak i¢in yama
tabanli bir egitim siireci benimseyerek, yiizey catlaklarinin anlamsal segmentasyonu
icin U-Net temelli tamamen konvoliisyonel bir mimari gelistirmistir. Mimari,
kodlayic1 ile kod ¢oOziicii katmanlari arasinda dikkat temelli bir gecitleme
mekanizmasi igermekte ve konvoliisyonel bloklarda artik baglantilar kullanmaktadir.
Bu sayede, yalnizca ilgili aktivasyonlarin daha ileri katmanlara aktarilmasi

saglanarak, daha dogru ve anlamli segmentasyon elde edilmistir [95].

Altun ve Altun tarafindan, beton ylizeylerdeki catlaklarin tespiti amaciyla METU
veri kiimesi kullanilmis ve YOLOvV8 mimarisi temel alinarak bir goriintii isleme
yaklagimi gelistirilmistir. Caligmada, veri seti ¢esitli veri artirma teknikleriyle
zenginlestirilmis ve modelin egitimi gerceklestirilmistir. Elde edilen deneysel
bulgular, modelin ¢atlaklar1 yiiksek dogrulukla tespit ettigini, yanls pozitif oraninin
oldukgca diisiik seviyede kaldigini ve farkl catlak siniflari arasinda basarili bir ayrim

yapabildigini gostermistir [96].

Ali vd. beton yapilarin yiizeylerinde meydana gelen catlaklarin tespiti amaciyla 6zel
olarak tasarlanmis ESA modeli gelistirmistir. Bu g¢alisma kapsaminda onerilen
model, egitim veri kiimesinin biiyiikliigii, veri 6rneklerinin ¢esitliligi (heterojenligi),
agin yapisal karmagiklig1 ve egitim siirecindeki epok sayis1 gibi faktorler dikkate
aliarak, dort farkli derin 6grenme mimarisiyle karsilastirilmistir. Modelin etkinligi,
iki farkli genel veri kiimesinden tiiretilmis sekiz ayr1 veri seti iizerinde test edilmistir.

Karsilagtirmalar, yaygin olarak kullanilan onceden egitilmis VGG16, VGGI19,
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ResNet-50 ve Inception V3 modelleriyle gerceklestirilmistir. Elde edilen deneysel
bulgular, egitim verisinin hem miktarinin hem de g¢esitliliginin model basarimi
tizerinde belirgin etkiler olusturdugunu gostermistir. Tiim modeller, sinirli fakat
cesitli verilerle egitildiginde, tatmin edici sonuglar {retirken, veri miktarmin
artirlmas1 ve cesitliligin azaltilmasi durumunda genelleme kapasitesinde diisiis
gozlemlenmis ve bu durum asirt uyum (overfitting) sorununa yol ac¢mustir.
Ozellestirilmis ESA modeli ile VGG16, smirli veri kosullarinda siniflandirma
dogrulugu, catlaklarin lokalizasyon basaris1 ve islem siliresi bakimindan diger
yontemlere kiyasla daha basarili performans sergilemistir. Bu sonuglar, her iki
modelin beton yapilarda catlaklarin dogru ve verimli bir sekilde tespit edilmesi ve

konumlandirilmasinda avantaj sagladigin1 gostermektedir [97].

Fang vd. ham goriintiilerdeki catlaklarin tespitine yonelik olarak, derin 6grenme
algoritmalarin1 Bayes olasilik analizleri ile birlestiren yenilik¢i bir hibrit yontem
gelistirmistir. Bu yaklasima gore, Faster R-ESA gibi gelismis bir nesne tanima agi
yeniden egitilmis ve ¢atlak hatlar1 boyunca yamalar olusturmak i¢in yar1 otomatik bir
etiketleme siireci tasarlanmigtir. Elde edilen tespitlerin dogrulugunu artirmak
amaciyla, uzamsal yakinlik, yonelme ve hizalama tutarlilig1 gibi kriterlere dayali
Bayes entegrasyon algoritmast uygulanmis, bdylece yanlis pozitif tespitlerin
bastirilmast saglanmistir. Gelistirilen yontem, yeni bir genis c¢apl catlak veri seti

tizerinde kapsamli testlerle dogrulanmistir [98].

Hadinata vd. tarafindan gerceklestirilen karsilastirmali ¢alismada, beton yiizeylerdeki
catlaklar1 tespit etmede U-Net ve DeepLabV3+ mimarilerinin etkinlikleri
degerlendirilmistir. I¢ ve dis kaynakli veri kiimeleri kullamlarak yapilan analizler,
her iki mimarinin de catlaklarin segmentasyonunda yiiksek dogruluk sundugunu
ortaya koymustur. Boylece, encoder-decoder yapisina sahip bu iki modelin, beton
yiizey goriintiilerinde etkili ve gilivenilir segmentasyon sagladigi sonucuna

ulasilmistir [99].

Arafin vd. beton yapilardaki iki farkli kusur tiirii olan ¢atlaklar ve dokiilmeleri igeren
genis kapsamli bir veriseti olusturmus ve siniflandirmak amaciyla 6nceden egitilmis

ESA modelleri (ResNet50, InceptionV3, VGG19, Xception ve MobileNetV2)
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kullanmistir. Gergek kosullar1 daha iyi temsil edebilmek icin veri artirimi
uygulanmamig; ayrica, modellerin hiperparametrelerine iligkin kapsamli  bir
duyarhilik analizi yapilarak en uygun siniflandirma kosullar1 belirlenmistir. Sonuglar,
model performanslarini karsilagtirmali olarak degerlendirerek en uygun mimari

seciminin yapilmasina olanak tanimistir [100].

Islam vd. beton yiizeylerdeki catlaklar1 goriintiilerden tespit etmek amaciyla, transfer
O0grenmeye dayali bir derin Ogrenme yaklasimi gelistirmistir. Bu ¢alismada,
ImageNet veri seti iizerinden Onceden egitilmis olan dort farkli ESA mimarisi
(VGG16, AlexNet, ResNet18 ve DenseNetl61) kullanilarak bir transfer 6grenme
stratejisi uygulanmistir. Model performansi, Kaggle platformunda yer alan BWCI
veri kiimesi kullanilarak degerlendirilmis ve transfer 6grenmenin beton catlak tespiti

gorevlerinde etkili bir ¢céziim sundugu gosterilmistir [101].

Uncii vd. binalarda olusan gatlaklarin ve egim bozukluklarmin tespiti amaciyla
goriintli isleme tabanli dl¢clim sistemi gelistirmis ve bu sistemde ESA tabanli derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Goriintiiler 6n isleme adimlarindan gegirilerek
analiz edilmis ve VGG16 ile InceptionV3 mimarileri kullanilarak en az 2 mm
genislige ve 4 cm uzunluga sahip dikey ve yatay catlaklarin dogru sekilde tespit
edildigi rapor edilmistir. Bu sistem, 6zellikle insaat yapilarinda detayl catlak analizi

i¢in umut vadeden sonuglar sunmustur [102].

Yang vd. yapisal catlaklarin tespiti ve smiflandirilmasi amaciyla 6zel bir veri seti
olusturmus ve goriintiiler tizerinde ii¢ farkli sinir ag1 mimarisi (AlexNet, VGGNet13
ve ResNetl8) ile deneyler gerceklestirmistir. Test sonuglari, 6zellikle ResNetl8
mimarisinin en basarili sonuglar1 verdigini ortaya koymustur. Ek olarak, YOLOv3
modeli kullanilarak yapilan nesne tespiti uygulamalarinda, ¢atlak bolgelerinin

konumlarmin oldukga yiiksek dogrulukla belirlendigi gézlemlenmistir [103].

Zeeshan vd. beton yiizeylerdeki c¢atlaklarin simiflandirilmasina yoénelik olarak
VGG19 mimarisine dayali bir transfer 6grenme yaklasimi onermistir. Modelin son
iki konvoliisyonel blogu ince ayar yapilarak optimize edilmis ve son katman Softmax

tabanl iki smifli bir smiflandiriciyla degistirilmistir. Bu model, SDNET2018 veri
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setinden secilen cesitli beton yiizey tiirleri (duvar, kaldirim, koprii) lizerinde test
edilmistir. Calisma, transfer 6grenmenin ¢atlakli ve catlaksiz goriintiileri yiiksek

dogrulukla ayirt etmede etkili oldugunu gostermektedir [104].

Jamshidi vd. catlaklar1 arka plan piksellerinden ayirt edebilen bir U-Net mimarisi
lizerine odaklanarak, transfer 6grenme yaklasimi gelistirmistir. Bu amagla, sentetik
bir veri seti olusturulmus ve elde edilen veriler, genel veri kiimeleriyle birlestirilerek
CutMix veri artinmi uygulanmustir. Ayrica, beton ylizeylerdeki zamanla yayilan
catlaklar takip edebilmek i¢in zamansal veri birlestirme teknigi gelistirilmis ve ¢oklu
zaman adimlarina ait tahminlerin biitiinlestirilmesiyle performans artis1 saglanmistir.
Uygulanan stratejiler, F1 skoru ve mloU (mean Intersection over Union)

degerlerinde sirastyla %28,4 ve %22,2 oraninda iyilesme saglamistir [37].

Qayyum vd. catlak tespiti ve yon siniflandirmasi amaciyla yedi farkli dnceden
egitilmis derin 6grenme mimarisini degerlendirmistir: GoogleNet, MobileNetV2,
InceptionV3, ResNet18, ResNet50, ResNet101 ve ShuffleNet. Goriintiiler, dort farkl
smifa (dikey, yatay, diyagonal catlak ve c¢atlaksiz) ayrilmis ve her smif i¢in dengeli
orneklerle egitim gerceklestirilmigtir. Modellerin dogruluk oranlari ve islem siireleri
karsilastirilmig, sonuglara gore InceptionV3 mimarisi en yiiksek basariyl
gostermistir. Bu analiz, ¢atlak tespiti ve yon tayini i¢in uygun ESA mimarilerinin

secilmesine yonelik kiymetli i¢goriiler sunmaktadir [34].

Literatiirdeki giincel ¢aligmalar incelendiginde, derin 6grenme tabanli mimarilerin
catlak segmentasyonu gorevinde geleneksel yontemlere kiyasla kayda deger
performans istiinliigli sagladig1 goriilmektedir. Ancak bu yontemlerin yiliksek
dogruluk oranlarina ragmen, karmasik gorsel yapilar, diisiik kontrastli ¢atlak formlar
ve degisken morfolojik oOzellikler gibi zorluklarla karsi karsiya kalindigr da
bilinmektedir. Literatiirde sunulan bir¢ok yaklasimin, bu sinirliliklarin iistesinden
gelmeyi amaglayan mimari iyilestirmelere odaklandigi anlasiimaktadir. Ozellikle,
derin ag yapilarinda O6zellik ¢ikariminda kilit rol oynayan kodlayici bloklardaki
omurga mimarilerin basarimi iizerine yogunlasilmistir. Bu calismada, bilimsel arka
plan dogrultusunda, yap1 yiizeylerindeki catlaklarin semantik diizeyde ayrigtirilmasi

amaciyla, DeepLabV3+ mimarisi temel alinarak cesitli kodlayict omurgalarin
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segmentasyon etkinligi kapsamli bigimde analiz edilmistir. Optimum segmentasyon
basarimini saglayacak mimarinin belirlenebilmesi i¢in, farkli morfolojik 6zelliklere
ve catlak yogunluklarina sahip veri setleri tercih edilmis; bu sayede mimarilerin

genellenebilirlik ve giivenilirlik diizeyleri degerlendirilmistir [38].

Ayrica, kodlayict blokta yer alan omurga mimarilerin yalnizca semantik temsil
iretme kapasiteleri degil, ayn1 zamanda segmentasyon sistemine ylikledikleri
parametre boyutlar1 acisindan da egitilebilirlik verimlilikleri incelenmistir. Algak ve
yiiksek seviyeli 6zellik ¢ikariminin segmentasyon ¢iktilart {izerindeki etkisi, sayisal

basarimlar araciligiyla ortaya konmus ve kapsamli bigimde tartisilmistir.

Modellerin bagsarimini nesnel ve istatistiksel olarak giivenilir sekilde 6l¢mek igin 10
kath ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmis olup, her bir segmentasyon adiminda,
egitim, dogrulama ve test veri setleri birbirinden bagimsiz olarak yapilandirilmis ve
her bir katmandan elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak nihai degerlendirme

gerceklestirilmistir.

Literatiirde ¢atlak segmentasyonu alaninda kullanilan modellerin performans

degerlendirmesi Tablo 2.5’te verilmistir.

Tablo 2.5 Catlak Segmentasyonu Alaninda Literatiirde Onerilen Modellerin Performans
Degerlendirmesi

Referans Model DSC ToU Dogruluk Kesinlik Duyarhhik
[34] Qayyum,W. at al. (2023) GooglLeNet 0,817 0,691 0,912 0,827 0,852
MobileNetV2 0,725 0,569 0,870 0,735 0,775
InceptionV3 0,880 0,786 0,945 0,885 0,895
ResNet18 0,727 0,571 0,870 0,742 0,805
ResNet50 0,817 0,691 0,907 0,815 0,847
ResNet101 0,875 0,778 0,940 0,877 0,887
ShuffleNet 0,795 0,660 0,897 0,792 0,862
[37] Jamshidi, M. at al. (2023) U-Net (Base model) 0,511 0,343 - 0,512 0,597
U-Net + CutMix Fine- 0,585 0,413 - 0,605 0,572
Tuning
U-Net + CutMix + 0,656 0,488 - 0,778 0,612

Temporal Data Fusion

[92] Ye, G. at al. (2023) YOLOV7-AMF - - 0,941 0,913 0,871
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Tablo 2.5 (Devam)

[93] Jenkins, M. D. at al.
(2018)

[94] Fan, Z. at al. (2020)

[95] Kénig, J. at al. (2019)

[96] Altun, M.G.,& Altun,
A.H.,, (2024)

[97] Al L. at al. (2021)

[98] Fang, F. at al.

(2020)

[99] Hadinata, P. N. at al.
(2021)

[100] Arafin, P. at al. (2022)

[101] Islam, M.M. at al.
(2022)

[102] Uncii, 1. S. at al. (2023)

[103] Yang, C. at al. (2021)

[104] Zeeshan M. at al. (2021)

U-Net

ESA

U-Net

YOLOV8 100 Epoch
YOLOV8 200 Epoch
YOLOV8 300 Epoch
Customized ESA
VGG16
VGG19
ResNet50
Inception V3
Baseline
Faster R-ESA w/VGG16

Faster R-ESA w/ResNet-
101

YOLO_v3
SSD (Mobilenet v2)
U-Net
DeepLabV3+
InceptionV3
Xception
MobileNetV2
ResNet50
VGGI19
VGG16
ResNet18
DenseNet16
AlexNet
VGG16
InceptionV3
AlexNet
VGG13
ResNet18

VGGI19

0,873

0,953
0,923
0,949
0,898
0,950
0,950
0,930
0,986
0,999
0,960
0,996
0,994
0,307
0,926

0,900

0,723
0,786
0,875

0,852

0,998
0,993
0,996

0,998

0,976
0,983
0,988

0,917

0,775

0,910
0,857
0,903
0,815
0,900
0,900
0,870
0,972
0,998
0,923
0,992
0,988
0,181
0,862

0,818

0,566
0,647
0,778

0,742

0,996
0,986
0,992

0,996

0,953
0,966
0,976

0,847

0,965
0,964
0,910
0,900
0,840
0,850
0,670
0,998
0,993
0,996
0,998
0,971
0,951
0,976
0,983
0,988

0,917

0,924

0,955
0,930
0,963

0,869

1,000
0,998
0,972
0,993
0,994
0,184
0,968

0,932

0,783
0,921
0,881
0,920
0,830
0,810
0,700
0,720
0,620
0,997
0,989
0,995

0,999

0,979
0,986
0,989

0,919

0,828

0,952
0,916
0,935

0,930

0,973
1,000
0,949
0,998
0,994
0,943
0,888

0,877

0,672
0,686
0,889
0,818

1,00

1,00

1,00
0,970
0,860
0,999
0,997
0,998

0,998

0,973
0,980
0,986

0,917
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde, afet sonrasi yapi hasarinin belirlenmesine yonelik gelistirilen derin
O0grenme tabanli yaklasimlarin uygulanmasinda kullanilan veri setleri, on isleme
adimlari, model mimarileri, egitim stratejileri ve degerlendirme metrikleri ayrintili
olarak agiklanacaktir. Tez caligmasi kapsaminda hem betonarme yiizeylerdeki
catlaklarin semantik segmentasyonu hem de uydu ve drone goriintiilerinden elde
edilen bina hasar seviyelerinin segmentasyonu ve siniflandirilmasi olmak iizere iki
ana problem ele alinmistir. Bu baglamda, literatiirde yaygin bigimde kullanilan
DeepCrack ve CrackForest veri setleri ¢atlak segmentasyonunda kullanilmak iizere,
ek olarak, Kahramanmaras Depremi, Joplin Kasirgas1 ve xBD gibi yiiksek
¢cOziiniirliiklii  goriintiilerden olusan veri kiimeleri yap1 hasar tespitinin

degerlendirilmesinde kullanilmistir.

Uygulanan yontemler, evrisimsel sinir aglarina dayali DeepLabV3+ mimarisi lizerine
insa edilerek, farkl kodlayici (encoder) omurga yapilarinin (MobileNetV2, Xception,
ResNet-18, ResNet-50 ve Inception-ResNet) performanslart karsilagtirmali olarak
analiz edilmigtir. Ayrica, bina bazinda hasar siniflandirmasinin saglanabilmesi
amactyla, afet Oncesi poligon verileri ile model ¢iktilar1 biitiinlestirilerek nesne

diizeyinde hasar tespiti gerceklestirilmistir.

Bu boliimde ayrica, kullanilan hesaplama altyapisi, hiperparametre ayarlari, egitim
ve dogrulama siireci ile performans degerlendirme 6l¢iitleri (Intersection Over Union
(IoU), Dice Similarity Coefficient (DSC), dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik vb.)
detaylandirilmig, elde edilen ciktilar iizerinden yontemlerin uygulanabilirligi,

verimliligi ve genellenebilirligi teknik bir perspektiften degerlendirilmistir.

3.1 Beton Yapilarda Catlak Tespiti

Betonarme yap1 yiizeylerindeki catlaklarin piksel diizeyinde ayristirilmasina yonelik
olarak genel semantik segmentasyon cercevesi, Sekil 3.1’de sematik big¢imde
sunulmustur. Bu kapsamda, 0Ozellik c¢ikarici olarak gbrev yapan omurga
mimarilerinin segmentasyon basarimma olan etkilerini incelemek amaciyla
yapilandirilan DeepLabV3+ tabanli model mimarisi detaylandirilmistir. Boliim

icerisinde ayrica, kullanilan veri setlerinin nitelikleri ile birlikte, karsilagtirmali analiz
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kapsaminda degerlendirilen ESA mimarileri  (Inception-ResNet, MobileNetV2,
ResNet-18, ResNet-50 ve Xception) ayri ayri incelenip aciklanmistir.
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Sekil 3.1 Onerilen genel segmentasyon gergevesi [38]

3.1.1 Veri Seti

Bahsedilen modellerin performanslarini test etmek i¢in erisime agik DeepCrack ve
CrackForest veri setlerinden yararlanilmistir. Bu veri setlerinin baglanti adresleri
sirastyla [105, 106] numarali kaynaklarda sunulmustur. Veri setlerine ait Ornek

goriintliler ise Sekil 3.2°de gorsellestirilmistir [38].

Sekil 3.2 Her iki veri setine ait 6rnekler (a): DeepCrack, (b):CrackForest [38]
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3.1.2 DeepCrack

DeepCrack, 384x544 piksel boyutlarinda, toplamda 537 adet RGB formatinda
goriintiiden olusmaktadir [105]. Bu veri seti, asfalt ve beton gibi ylizeylerde meydana
gelebilecek catlaklar igeren farkli Olgeklerdeki goriintiilerle karakterize edilmistir.
Nispeten daha genis hatlara sahip catlaklar, uzmanlar tarafindan isaretlenerek

gercege yakin referans segmentasyon haritalar1 olusturulmustur.

3.1.3 CrackForest

CrackForest veri seti ise 480%320 piksel ¢Oziiniirlige sahip, toplam 118 yiizey
goriintisiinden olugsmaktadir [106]. Catlak igeren bu goriintiler igin, alan
uzmanlarinca hazirlanan gercek referans segmentasyon haritalar1 mevcuttur. Tiim

goriintliler RGB formatinda olup, literatiire bu sekilde kazandirilmastir.

3.1.4 Agin Egitimi

Catlak smiflandirma c¢alismasinda Ozgenel’in ¢alismasinda sunulan etiketlenmis
veriler ile agimizin egitimi yapilmistir [89]. Temel veri setinde 500 goriintiiden elde
edilen 40000 adet 224x224 piksellik duvar ve zemin resmi bulunmaktadir. Bu
resimlerin 20000 adedinde ¢atlak bulunmakta (hasarli), 20000 adedinde g¢atlak
bulunmamaktadir (hasarsiz). Sekil 3.3’te Ozgenel’in sunmus oldugu veri seti

ornekleri gosterilmektedir.

A

P . TS {

Sekil 3.3 Ozgenel Tarafindan Sunulmus Veri Setine Ait Ornekler [89]

3.1.5 DeepLabV3+
DeepLabV3+, semantik segmentasyon alaninda yaygin olarak tercih edilen,

kodlayic1 (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) olarak adlandirilan iki ana bilesenden
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olusan derin 6grenme tabanli bir mimaridir [80]. Bu yap1, ozellikle gorsel veriler
tizerinde yliksek dogrulukla siniflandirma ve nesne ayrimi yapilmasina olanak
tanimaktadir. Mimari yap1 itibariyla, kodlayict modiil; giris goriintlistinden anlamli
Ozelliklerin hiyerarsik bi¢imde ¢ikarildigi ve uzamsal boyutlarin kademeli olarak
azaltildig1 bolim olarak islev gérmektedir. Kod ¢oziicii modiil ise, kodlayicidan elde
edilen diisiik ¢oziiniirliiklii ancak semantik olarak zengin 6zellik haritalarinin, orijinal
goriintii boyutuna yakin bir ¢oziniirliikte yeniden yapilandirilmasini saglamaktadir

[107].

DeepLabV3+ mimarisinde dikkat g¢eken Onemli bir teknik tercih, kodlayici
boliimiinde klasik evrisimsel katmanlar yerine derinlemesine ayrilabilir (depthwise
separable) evrisimlerin kullanilmasidir. Bu yontem, hem modelin hesaplama yiikiinii
azaltmakta hem de uzamsal ¢oziinirliigli koruyarak detay kaybmi en aza
indirmektedir [108]. Bu 6zellik haritalari, farkli oranlarda atrous (delikli) evrisimler
ile c¢alisan Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) modiilii araciligiyla
birlestirilmekte ve boylece c¢ok Olgekli baglamsal bilgilerin entegrasyonu
saglanmaktadir. Elde edilen yiiksek seviyeli 6zellikler, kod ¢oziicli asamada algak
seviyeli 6zellik haritalari ile birlestirilerek, yukar1 6rnekleme (upsampling) teknikleri

yardimiyla segmentasyon ciktisi tiretilmektedir.

DeepLabV3+ mimarisi, giinlimiizde yaygin olarak kullanilan diger semantik
segmentasyon modelleriyle karsilastirildiginda bir dizi teknik ve performans
acisindan istlinliik sunmaktadir. Bu avantajlar, hem mimari tasarim tercihleri hem de
elde edilen deneysel sonuglar bakimindan Onemli farklar yaratmaktadir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimlerle hesaplama verimliligi ile kodlayic1 boliimiinde
kullanilan derinlemesine ayrilabilir evrisim (depthwise separable convolution)
katmanlari, klasik evrisim katmanlarina kiyasla parametre sayisini ve hesaplama
yiikiinii biiylik oranda azaltmaktadir. Bu sayede DeepLabV3+, yiiksek dogruluk
sunarken, mobil ve gOmiili sistemlerde kullanim i¢in de daha uygun hale
gelmektedir. Gelismis kod ¢oziicii yapist ile daha dogru segmentasyon sinirlari,
DeepLabV3+’un kod ¢6ziicli modiilii, yiiksek seviyeli semantik 6zelliklerle birlikte,
kodlayicidan gelen diisiik seviyeli detay bilgilerini de entegre ederek segmentasyon

haritalarinin daha keskin ve dogru sinirlarla iiretilmesini saglar. Esnek omurga
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mimari uyumlulugu ile DeepLabV3+, farkli 6nceden egitilmis derin ag mimarileri ile
kolaylikla entegre edilebilen esnek bir omurga mimari yapisina sahiptir. Bu durum,
uygulamaya 0Ozel olarak modelin dogruluk ve hiz kriterleri agisindan optimize
edilmesine olanak tanir. Buna karsilik, SegNet veya FCN gibi mimarilerde bu
diizeyde bir omurga esnekligi smurlidir. Transfer 6grenmeye yiiksek uyum ile
DeepLabV3+ mimarisi, biiyiik 6l¢ekli siniflandirma gorevlerinde egitilmis aglardan
transfer 6grenme ile yararlanmayr miimkiin kilan bir yapidadir. Bu, 6zellikle sinirli
veri i¢eren uygulamalarda daha hizli ve basarili egitim siirecleri saglar. Diger
mimarilerde bu entegrasyon her zaman kolay veya etkili olmayabilir. Sinirli veriyle
daha ytiksek performansla, derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin sagladig1 parametre
verimliligi ve ASPP ile saglanan ¢ok 6l¢ekli baglamsal analiz, DeepLabV3+’1 diisiik
veri rejimlerinde dahi giiclii bir aday haline getirir. Bu baglamda, veri toplamanin zor
ve maliyetli oldugu uzaktan algilama gibi alanlarda, diger modellere oranla daha iyi

performans gosterebilir. Sekil 3.4’te DeepLabV3+ mimarisi gosterilmistir.

Deeplabv3+ Mimarisi Cikti Segmentasyon Sonuglari Performans Metrikleri
( \ - — : :
. = * Intersection over Union (loU)
) | Encoder W 3 ©
g [ | % b + Dice Similarity Coefficient (DSC)
2 ResNet18 X * Dogruluk
=§ ‘ ResNet50 ( ASPP ] . A . )Sesi:xl&i(
2 MobileNetv2 L~ | * Ozgillak
Multi-scals

s Xcepcion RSN @arkarian @vikimis @Hasarsiz
& | Inception-Resnet | | "0
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~
Yap: Siniflandirma

Sekil 3.4 DeepLabV3+ Mimarisi

3.1.6 Kodlayic1 Modiilii

DeepLabV3+ mimarisinin kodlayici modiilli, yiiksek diizeyde o6zellik ¢ikarimi
saglayan bir ESA mimarisi ile desteklenmektedir [29, 30]. ESA mimarileri,
baslangicta goriintii smiflandirma amaciyla gelistirilmis olsalar da, giiclii temsil
ogrenimi kabiliyetleri sayesinde semantik segmentasyon gibi farkli gorevlerde de
basariyla kullanilabilmektedir. Ancak bu mimarilerin, 6zel bir probleme ait sinirh

orneklem biiyilikliigline sahip veri kiimeleri lizerinde dogrudan egitilmesi, genelleme
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kapasitesini kisitlayabilmektedir [41]. Bu durum, agin semantik diizeyde ayirt edici

bilgi ¢cikarim yetisini olumsuz etkileyerek segmentasyon bagarimini diistirebilir.

Bu smirliliklarin tistesinden gelinmesi amaciyla transfer 6grenme yontemlerinden
faydalanmak, literatiirde yaygin bir yaklagimdir. Bu baglamda, 6nceden kapsamli ve
cesitlilik arz eden veri kiimeleri iizerinde egitilmis olan ESA mimarileri,
segmentasyon gorevine aktarilmak iizere kodlayici yapiya entegre edilmektedir.
Ozellikle ImageNet gibi biiyiik dl¢ekli siiflandirma gorevlerinde basariyla egitilmis
olan modellerin yeniden kullanilmasi, segmentasyon goérevinde giiglii ve

genellestirilebilir semantik temsillerin elde edilmesini olanakli kilmaktadir [109].

Her ne kadar DeepLabV3+ mimarisi, semantik segmentasyon alaninda yiiksek
dogruluk degerleri sunmasi bakimindan 6ne ¢iksa da, bu bagsarimin bir bedeli olarak
artan hesaplama maliyeti dezavantaj olusturmaktadir [29]. Agin toplam islem yiikii
ve bellekteki kaynak tliketimi, dogrudan dogruya kullanilan omurga mimarinin
karmagikligiyla iligkilidir. Bu nedenle, uygulamaya 0zel mimari secimlerde,
segmentasyon dogrulugu ile hesaplama verimliligi arasindaki denge dikkatle

gozetilmelidir.

Bu c¢alismada, yapilarda olusan catlaklarin segmentasyonuna yonelik olarak,
kodlayici yapisinda kullanilan gesitli ESA mimarilerinin etkinlikleri analiz edilmistir.
Bu kapsamda, MobileNetv2, Inception-ResNet, ResNet ve Xception gibi derin

O0grenme tabanli mimarilerden yararlanilmistir.

3.1.7 ResNet

ResNet (Residual Network), yiiksek dogruluk oranlariyla biiyiik 6l¢ekli goriintii
siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar sunan bir ESA mimarisidir. Ilk olarak
He vd. tarafindan Onerilen bu mimari, 2015 yilinda diizenlenen ImageNet Biiyiik
Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda (ILSVRC 2015) birincilik elde etmistir [110].
ResNet, derin evrisimsel aglarda goriilen gradyan sénmesi veya patlamasi gibi
sorunlarin 6niine gegmek amaciyla gelistirilmis ve bu dogrultuda ‘atlamali baglant1’

(skip connection) ya da ‘artik blok’ (residual block) yapilar1 tanitilmistir. Bu yapilar
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sayesinde daha derin mimarilerin kararli bigcimde egitilebilmesi miimkiin hale

gelmistir.

Mimari, farkli derinliklere sahip varyantlar ile sunulmus olup, katman sayilarina gore
adlandirilan  versiyonlar1 (ResNetl8, ResNet34, ResNet50, ResNetlO01 ve
ResNet152) bulunmaktadir. Her ne kadar mimarinin farkli versiyonlar1 bulunsa da,
genel yapisi itibartyla bes temel evrisim blogundan olusmaktadir. Bu bloklarin her
birinde, farkli sayida evrisimsel katman yer almakta olup, agin derinligi bu yapiya
gore degisiklik gostermektedir. Bu g¢alisma kapsaminda, model karmasikligi ve
hesaplama maliyeti dengelenerek ResNet-18 ve ResNet-50 mimarileri tercih

edilmistir.

ResNet-18, toplamda 18 agirlikli katmana (convolutional + fully connected) sahip
olan gorece hafif bir mimaridir. Bu yapi, oOzellikle sinirli kaynaklara sahip
sistemlerde veya diisiik ¢cozlintirliiklii veriler iizerinde egitim yapilacak durumlarda
tercih edilmektedir. ResNet-18 mimarisi toplamda 8 adet residual blok igerir. Her
blok 2 konvoliisyon katmanindan olusur. Az katmanli yapisi1 sayesinde daha hizli
egitim saglar. Egitim siiresi kisadir ve overfitting’e daha az egilimlidir. Daha az

derinlik nedeniyle, karmagik gorevlerde yeterli temsil 6grenimi saglayamayabilir.

ResNet-50, toplamda 50 katmandan (48 evrisim katmani ve 1 tam bagh (fully
connected)) olusan ve daha karmasik gorevler i¢in yiiksek temsil giicline sahip bir
mimaridir. Derin yapis1 sayesinde biiylik ve ¢esitli veri kiimelerinde {istlin basari
saglar. ResNet-50 mimarisi toplamda 16 adet bottleneck residual blok igerir. Her
blok 3 konvoliisyon katmani igerir (1x1, 3x3, Ix1). Identity block, giris ile ¢ikis
boyutlarinin esit oldugu durumlarda kullanilan bir residual blok tiiriidiir. Bu blokta,
giris dogrudan (skip connection) toplama islemine katilir. Bu yap1 sayesinde, agirlik
O0grenimi sirasinda hata geri yayilimi (backpropagation) daha etkili sekilde

gerceklestirilir.

Bottleneck Tasarimi, daha derin mimarilerde hesaplama yiikiinii dengelemek icin
kullamilir. 1x1 evrisimlerle boyut kiiciiltiiliir ve tekrar artirtlir. ilk 1x1 evrisim, boyut

indirgeme (channel reduction) amaciyla kullanilir. 3x3 evrisim, asil 6grenme
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isleminin yapildig1 ¢ekirdek katmandir. Son 1x1 evrisim, kanal boyutunu tekrar
artirarak girigle ayni hale getirir. Bu {i¢li yapi, hesaplama yiikiinii azaltmakta, ayrica
derin katmanlarda daha etkili 6zellik ¢ikarimi saglamaktadir. Bottleneck bloklar
sayesinde, model derin ve hafif bir yapiya sahip olmaktadir. Yiiksek dogruluk ve

giiclii genelleme kabiliyeti sunar. Hesaplama maliyeti yiiksektir, ayrica egitim stiresi

uzundur.

7
Classes

7x7 Conv, 64
1x1 Conv, 64
3x3 Cony, 64
1x1 Conv, 256

3x3 Max Pooling
1x1 Conv, 128
3x3 Conv, 128
1x1 Conv, 512
1x1 Conv, 256
3x3 Conyv, 256
1x1 Conv, 1024
1x1 Conyv, 512
3x3 Conv, 512
1x1 Conv, 2048
Avarage Pooling

3x\|4x|\ex\\3x

Sekil 3.5 ResNet50 Mimarisi
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3x3 Conv, 512
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F
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Sekil 3.6 ResNet18 Mimarisi

3.1.8 Xception

Xception modeli, Inception mimarisinden tiiretilmis bir evrisimsel sinir agidir ve bu
yap1, geleneksel evrisim operasyonlar1 ile derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin
(depthwise separable convolutions) yeniden yapilandirilmasiyla olusturulmustur
[111]. Sekil 3.7°de klasik bir Inception modiiliiniin genel yapist gosterilmektedir.
Geleneksel Inception modiiliinde, giris verisinin boyutunu diisiirmek amaciyla 1x1
boyutundaki noktasal evrisim filtreleri (pointwise convolution) kullanilmaktadir.
Xception mimarisinde ise bu yapi tersine gevrilmis bir bi¢imde uygulanmistir; yani
once pointwise evrisim gerceklestirilmekte, ardindan kanal basma ayr1 ayr
uygulanan uzamsal evrisim adimi kaldirilmaktadir. Bu yapisal degisiklik sonucunda,
giris ve cikis Ozellik haritalar1 arasinda kiigiik 6lcekli farklar olusmakta; ancak bu

modifikasyon siiflandirma performansinda belirgin bir artis saglamaktadir.

Xception mimarisi, artik baglantilar (residual connections) ile organize edilmis

toplam 36 evrisim katmanindan meydana gelir. Bu katmanlar, agin temel 6zellik
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cikarimi iglemlerini gergeklestiren yapiyr olusturur. Ayrica, her bir evrisimsel ve
ayrilabilir evrisim katmanindan sonra batch normalization islemi uygulanmaktadir
[112]. Gelismis 6zellik ¢ikarim kapasitesi sayesinde, Xception mimarisi, semantik
segmentasyon gorevlerinde kodlayici blok olarak kullanilmasi i¢in gii¢lii bir omurga

yap1 (backbone) adayi haline gelmistir.

Goriintii siniflandirma ve semantik segmentasyon gibi gorevlerde derin sinir
aglarinin basarisi, yalnizca agin derinligi degil, ayn1 zamanda verimli ve ¢ok yonli
ozellik ¢ikarimi yapabilen mimari yapilarla da iligkilidir. Bu baglamda gelistirilen
Inception ve Xception mimarileri, ¢ok Olcekli filtreleme ve hesaplama verimliligi

acisindan dikkat ¢eken iki 6nemli yaklagimdir.

Inception, ilk olarak 2014 yilinda Google tarafindan ‘GoogleNet (Inception vl1)’
adiyla tamitilmistir [113]. Temel amaci, agin derinligini ve genisligini artirirken,
parametre sayisini denetim altinda tutarak hesaplama verimliligini stirdiirmektir. Her
Inception blogunda farkli boyutlardaki evrisim filtreleri (1x1, 3x3, 5x5) ayni1 anda
uygulanir. Boylece her katman, hem lokal hem de daha genis baglamsal bilgiyi
paralel olarak cikarir. Yiiksek boyutlu girdiler 1x1 konvoliisyonlarla daraltilir. Bu,
hesaplama maliyetini diisiirii ve agin daha derin yapilmasina olanak tanir. Ag, ardisik
Inception bloklarinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Bu modiiler yapi, farkli veri
setleri ve gorevler i¢in kolayca uyarlanabilir. Diisiik hesaplama maliyetiyle derin
yapt elde edilebilir. Cok 6lgekli bilgi ¢ikarimi ile genelleme kabiliyeti ytiksektir.

Parametre verimliligi sayesinde overfitting riski azaltilmistir.

Giris

Birlestirme
1 x 1 evrisim

u 3 x 3 evrisim u Ortalama Havuzlama

Sekil 3.7 Inception modiiliiniin kanonik gosterimi [38]
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Xception (Extreme Inception), 2017 yilinda Frangois Chollet tarafindan 6nerilen ve
Inception mimarisinin ‘dogrusal bir genisletmesi’ olarak tanimlanan gelismis bir
modeldir [111]. Bu mimari, Inception felsefesini derinlemesine ayrilabilir
evrisimlerle (depthwise separable convolutions) tamamen yeniden yapilandirir.
Depthwise Separable Convolution, bu yapi, klasik evrisimlerin yerine kullanilarak
her kanalda bagimsiz evrisim uygulanir (depthwise), ardindan kanallar aras1 birlesim
(pointwise - 1x1 conv) gerceklestirilir. Bu, klasik evrisime kiyasla daha az parametre
ve islem gerektirir. Xception, bastan sona tamamen derinlemesine ayrilabilir
evrisimlerden olusur ve az sayida parametre ile daha yliksek dogruluk saglanir.
Ozellikle biiyiik ve cesitli veri setlerinde etkili sonuglar verir. Hesaplama agisindan
son derece verimli olup, yliksek ¢oziiniirlikklii goriintiilerde bile hizli sonuglar verir.
Derin 6grenme gorevlerinde, Ozellikle transfer 6grenme ile kullanildiginda ¢ok

yiiksek basar1 saglar. Inception’a gore daha sade ama daha etkili bir mimari sunar.

Inception mimarisi ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarmada basarili bir yap1 sunarken, Xception
bu prensibi optimize ederek daha yiliksek verimlilik ve dogruluk sunan modern bir
yaklasim olarak dikkat c¢ekmektedir. Derin mimarilere dayali segmentasyon
gorevlerinde Xception, Ozellikle DeepLabV3+ gibi c¢ergevelerde, hesaplama

verimliligi ve gii¢lii temsil 6grenimi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir.

3.1.9 MobileNet

MobileNet mimarisi, kaynak agisindan sinirli olan mobil ve gomiilii sistemlerde
kullanilmak tizere gorsel uygulamalar i¢cin Howard vd. tarafindan gelistirilmistir
[114]. Bu mimaride temel amag, siniflandirma gorevlerinde dogruluk performansi ve
islem siiresi arasinda dengeli ve verimli bir yap1 olusturmaktir. MobileNet, temel
olarak Inception mimarisiyle literatiire giren derinlemesine ayrilabilir evrisim
prensibine dayanmaktadir. Bu yaklasimda, geleneksel evrisim islemi iki ayri
asamaya boliinmiistiir; 1x1 boyutunda uygulanan noktasal evrisim ve derinlemesine
evrisim. Derinlemesine evrigim, her bir kanal icin tekil bir filtre uygulanarak
gerceklestirilirken; noktasal evrisim, bu kanallardan elde edilen c¢iktilar
biitiinlestirmek amaciyla uygulanmaktadir. Her evrisim katmani sonrasinda batch
normalization ve ReLU aktivasyon islevleri devreye sokularak agin kararliligi

artirilmastir.
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Verimli islem yapisi sayesinde MobileNet, siniflandirma dogrulugundan biiyiik
Olciide 6diin vermeden, yiiksek hizda islem gerceklestirebilmektedir. Bu ¢alismada,
kodlayict bloklarda transfer Ogrenme yaklasiminin etkinligini degerlendirmek
amaciyla MobileNet mimarisinin giincellenmis versiyonu olan MobileNetv2 tercih
edilmistir [115]. MobileNetv2’de, evrisimsel yapi iizerinde baz1 yapisal iyilestirmeler
gerceklestirilmistir. Ozellikle ilk katmanda, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte
I1x1 boyutunda evrisim uygulanmakta; bunu takip eden ikinci katmanda ise

derinlemesine evrisim gergeklestirilmektedir.

Add - Conv 1x1, Linear

I

Conv 1x1, Relu6 ;
- Conv 1x1, Linear

¥ Dwise 3x3,
Stride=2, Relub
Dwise 3x3,Relub 1

Dwise 3x3,
stride =s, Relub

Conv 1x1,Relub Conv 1x1,Relub
Stride=1 block ——— Stride=2 block
Sekil 3.8 MobileNetV2 evrisimsel bloklari [115]

Son asamada, noktasal evrisim herhangi bir aktivasyon islemi olmadan dogrudan
uygulanmaktadir. Ayrica, ResNet mimarisinden esinlenerek tasarlanan yeni artik
baglant1 yapilar1 sayesinde, daha derin aglarin yiiksek dogruluk ve diisiik hesaplama
maliyeti ile egitilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Sekil 3.8’de, genel bir

MobileNetV2 evrisimsel bloklarinin yapisal goriinlimii sunulmaktadir.

3.1.10 Inception-ResNet

Inception-ResNet modeli, gilinlimiizde derin 6grenme alaninda yaygin bigimde
kullanilan artik baglantilar ile Inception mimarisinin birlestirilmesi fikri temel
aliarak gelistirilmistir [116]. Artik baglantilar, derin sinir aglarinin daha verimli
sekilde egitilmesini miimkiin kilan 6nemli bir yapt1 sunmaktadir [117]. Inception

mimarisinin gelismis bir modeli olan Inception-v3’iin yiiksek derinlige sahip yapisi,
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bu mimaride filtre birlestirme siire¢lerinin artik baglantilarla degistirilmesi fikrini

ortaya ¢ikarmistir.

Bu yapisal entegrasyon sayesinde, Inception mimarisinin sagladigi hesaplama
verimliligi korunurken, ayn1 zamanda ResNet mimarisinin sundugu avantajlardan da
yararlanmak miimkiin hale gelmistir. Boylece, hem derinligin artirilmas: hem de
egitim silirecinde karsilasilan optimizasyon problemlerinin azaltilmasi saglanmistir.
Sekil 3.9’da, genel bir Inception-ResNet-V2 mimarisinin yapisal gorliniimii

sunulmaktadir.

D 1 % 1 Evrisim
Q D 3 % 3 Evrisim

u RelLU Aktivasyon

——

Sekil 3.9 Inception-ResNet-v2 modeli/blogu [38]

Onerilen model kapsaminda, Inception mimarisine artik baglantilarin entegre
edilmesiyle egitim siiresi ve modelin genel performansinda anlamli iyilegsmeler
gozlemlenmistir. ILSVRC 2012 veri seti lizerinde yapilan testlerde, ResNet ve
Inception-v3 mimarilerinin sundugu siniflandirma bagarimi asilmis ve daha yiiksek
performanslar saglanmistir. Bu c¢alismada, bahse konu iki giiclii mimarinin
birlesiminden olusan Inception-ResNet-v2 yapisinin, segmentasyon gorevlerindeki

ozellik ¢ikarim kapasitesi degerlendirilmistir.

3.1.11 Genisletilmis (atrous) Evrisim ve ASPP
Omurga mimarilerde standart evrisim katmanlarina bir alternatif olarak kullanilan
genisletilmis (atrous) evrisim, modelin parametre sayisini artirmaksizin daha genis

alict alanlara (receptive field) ulasabilmesine olanak tanimaktadir [108]. Bu yontem
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sayesinde, ayn1 goriintii lizerinden farkli dlgeklerde Gzelliklerin es zamanli olarak
cikarilmasi saglanmakta ve c¢ok oOlcekli baglamsal bilgilere erisim miimkiin
olmaktadir [80]. Sekil 3.10’da, atrous evrisim kullanimiyla uzamsal ¢oziiniirliigiin

nasil korundugu gorsel olarak sunulmaktadir.

o— M —

M/2

M/4 M/8
M/16 M/32
—> N/4 —> N/8 —> N/16 ] —>N/32E
] M/2
M/a M/8 M/8 M/8
i TS oy RSN, oy PO g PO oy
= d>1 d>1

Sekil 3.10 Genisletilmis evrisim ile uzamsal ¢oziiniirliigiin korunmasi [38]

Kiiciik boyutlu 6zellik haritalar1 smiflandirma gibi gorevlerde yeterli olurken,
semantik segmentasyon gibi uzamsal hassasiyet gerektiren gorevlerde daha biiyiik
boyutlu haritalarin kullanilmasi gerekmektedir [107]. Bu nedenle, atrous evrigsim
operatorlerinin kullanimi, kodlayic1 asamasinda iiretilen 6zellik haritalarinin uzamsal

ayrintilarin1 korumak agisindan kritik 6neme sahiptir.

3.1.12 Kod Coéziicii Modiil

Kod ¢o6ziicii modiil, ham goriintiilerden c¢ikarilan ve c¢ikis orani (output stride)
genellikle 16:1 olacak sekilde elde edilen semantik Ozellikleri kullanarak, giris
boyutlarina yakin ¢oziiniirliikkte segmentasyon haritalar tiretir. Kodlayici tarafindan
saglanan bu 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliigii, genisletilmis evrisim gibi yontemlerle
denetlenebilmekle birlikte, c¢ogu uygulamada ¢ikis oran1 sabit olarak 16
secilmektedir [80]. Bu yap1 sayesinde, detay kaybr minimize edilirken, daha dogru

segmentasyon ¢iktilar1 elde edilebilmektedir.

Onerilen kod ¢oziicii modiil, segmentasyon ciktisin giris goriintiisiiyle benzer
¢oziiniirliikte elde edilmesini hedefleyen ¢ok katmanli bir tasarima sahiptir. ilk
adimda, kodlayicidan gelen yiiksek seviyeli 6zellik haritalari, faktor 4 oraninda ¢ift
dogrusal (bilinear) enterpolasyon yontemiyle yukari orneklenmektedir. Ardindan,

omurga mimari olarak kullanilan 6n egitimli ESA modelinden elde edilen diisiik
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seviyeli ozelliklerle birlestirme islemi gergeklestirilir. Bu entegrasyonun dogru ve
tutarli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in, her iki 6zellik haritasinin da aym
uzamsal ¢oziiniirliige sahip olmasi gereklidir. Diisiik seviyeli 6zelliklerin genellikle
yiiksek kanal boyutuna sahip olmasi nedeniyle, bu boyutun azaltilmasi i¢in 1x1
evrisim uygulanarak kanallar sadelestirilir. Son asamada, birlestirilen 06zellik
haritalart birden fazla 3x3 boyutlarinda evrisim filtresi ile islenir ve nihayetinde
yukar1 orneklenerek segmentasyon haritasi iiretilir. Bu silireg, segmentasyonun hem

uzamsal hem de anlamsal dogrulugunu artirmay1 amacglamaktadir.

3.1.13 Model Basarim Metrikleri

Semantik segmentasyon uygulamalarinda, smiflar arasinda genellikle ciddi bir
dengesizlik gézlemlenmektedir. Ozellikle ilgi alani olarak tamimlanan nesne ya da
bolgeler, ¢cogu zaman arka planla karsilastirildiginda olduk¢a az sayida piksel
tarafindan temsil edilmektedir. Bu durum, model basarimini degerlendirirken

giivenilir ve genelleyici sonuglar elde edilmesini zorlastirabilir.

Bu nedenle, literatirde yaygin sekilde kabul gérmiis olan degerlendirme
metriklerinin kullanimi1 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda, ¢alismada IoU ve DSC

metrikleri temel degerlendirme Olciitleri olarak tercih edilmistir.

IoU, model tarafindan tahmin edilen segmentasyon haritasi ile gercek etiketlerin
(ground-truth) kesisim ve birlesim kiimelerine dayanarak hesaplanmaktadir. Bu
metrigin degeri [0, 1] araliginda tanimlanmakta olup, degerin 1’e yaklagmasi
modelin daha yiiksek dogrulukta segmentasyon yaptigina isaret eder. loU metrigi,
segmentasyon dogrulugunu 6zellikle alan kapsami1 ve sinir hassasiyeti gibi yonlerden
detayli bigimde degerlendirme yetisine sahiptir. Bununla birlikte, kiiclik nesnelerin
segmentasyonu s0z konusu oldugunda, ufak pozisyonel hatalar bile metrigin degerini
belirgin bi¢cimde diisiirebilmektedir. Bu tiir diisiislerin altinda yatan olas1 nedenler;
modelin nesne smirlarini yeterince dogru tespit edememesi, veri dengesizligi, sinirl
egitim Ornekleri ya da asir1 (over-segmentation) ya da yetersiz (under-segmentation)

segmentasyon gibi yapisal problemler olabilir.
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DSC ise, tahmin edilen ve gergek piksellerin kesisiminin iki katinin, toplam piksel
sayisina orani olarak tanimlanir [118]. Deger aralig1 IoU ile benzer sekilde [0, 1]
olup, 1’e yaklasan degerler tahmin edilen segmentasyonun referans veriye daha fazla
benzerlik gosterdigini ifade eder. DSC, IoU’ya kiyasla daha toleransli bir yap1
sergiler; oOzellikle kiiclik nesnelerin segmentasyonu s6z konusu oldugunda daha
yiikksek basar1 skorlar1 {iiretebilir. Bu metrik, ikili siniflandirma problemlerinde
duyarlilik (recall) ile kesinlik (precision) arasinda dengeli bir 6lgiit sunar. Ayrica,
sinif dengesizliginin belirgin oldugu durumlarda IoU’ya kiyasla daha duyarh
sonuglar saglamasi bakimindan avantajhidir. Kiiciik yapilar iizerindeki tahmin

performansini degerlendirirken daha agiklayici bir degerlendirme sunabilir.

Bunlara ek olarak, bu caligmada segmentasyon ve simiflandirma problemlerinin
kapsamli analizini yapabilmek amaciyla duyarlilik, dogruluk (accuracy) ve kesinlik
gibi tamamlayic1 basar1 Ol¢iitlerinden de faydalanilmistir. Asagida, kullanilan tim

model degerlendirme metriklerine ait matematiksel ifadeler sunulmustur [38].

2XTP
DS = X TP+ FP T FN G
TP
o = T s FP+ FN G2
TP
Duayrlik = TP+ FN (3.3)
o TP
Kesinlik = TP T FP (3.4)
TP + TN
Dogruluk = (3.5)

TP+ FP+TN+FN

Degerlendirme metrikleri TP (Dogru Pozitif), FP (Yanlis Pozitif), TN (Dogru
Negatif) ve FN (Yanlis Negatif) sayilarinin dagilimina gore hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.11 10-kath ¢apraz-dogrulama iglemi [38]

Sekil 3.11°de 10 kath c¢apraz dogrulama uygulamasi gosterilmektedir. Sekil 3.11°de

sunulan veri dagilim metodolojisi her iki veri seti i¢in de uygulanmistir.

3.2 Uydu ve Drone Goriintiileri Kullanilarak Hasar Tespiti

Bu calisma, Kahramanmaras depremi sonrasinda afet bolgesinde elde edilen uydu ve
drone goriintiileri iizerinde gerceklestirilen semantik segmentasyon islemlerine
yonelik cesitli derin 6grenme mimarilerinin karsilagtirmali analizini sunmaktadir.
Calismada ayrica, kamuya ac¢ik bir hava goriintiisii veri kiimesi kullanilarak bina
bazli hasar tespitine yoOnelik segmentasyon tabanli bir smiflandirma ydntemi
onerilmektedir. Bu boliimde, kullanilan yeni drone ve uydu goriintiisii veri setlerine
iligkin detayli bilgiler, deneysel tasarim siireci, segmentasyon ve siniflandirma
performans sonuglar1 ile yOntemlerin hesaplama karmasikligina dair kapsaml

analizler ayrintili bicimde sunulmaktadir.

3.2.1 Kahramanmaras Veri Seti

Kahramanmaras veri seti, afet sonrasi hasar degerlendirmelerine yonelik olarak T.C.
Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi ve T.C. Milli Savunma Bakanlig
Harita Genel Miidiirliigii tarafindan saglanan giincel uydu ve drone tabanli hava

goriintlilerinden olusturulmustur [119, 120].
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a-Adiyaman Merkez
.1 b-Kahramanmarag Elbistan
§ c-Kahramanmaras Merkez
d-Gaziantep Nurdagi
c-Gaziantep Islahive

% f-Hatay Kirikhan
L ¢-Hatay Merkez

Sekil 3.12 Kahramanmarag Veri Seti Alanlar1

Veri seti, depremden etkilenen toplam on bir ilden Sekil 3.12°de belirtilen besine ait
(Kahramanmarag, Hatay, Gaziantep, Adiyaman ve Malatya) hava fotograflarindan
sayisal arazi modeliyle iiretilmis 08.02.2023 tarihli 30 cm mekéansal ¢oziiniirliige
sahip, Geography-WGS84 referans sistemine bagli ve ECW formatinda ortofoto

goriintiiler igermektedir.

Bu ortofotolar, 8 bit radyometrik ¢oziiniirliige ve standart RGB bant dizilimine
sahiptir. Farkli ¢oziiniirliiklerde elde edilen toplam 305 adet hava goriintiisii, yeni bir

veri kiimesi olusturmak amaciyla derlenmistir.

Gorlntl ¢oziiniirliikleri, satir (ylikseklik) sayist i¢in ortalama 588 +£228 piksel ve
stitun (geniglik) sayisi icin ortalama 759 +£438 piksel olarak degismektedir. Farkli
boyutlardaki bu goriintiiler, belirli bir standart saglamak ve on egitimli omurga
mimarilerine uyumlu hale getirmek amaciyla 512 x 512 piksel boyutuna yeniden

Olceklendirilmistir.
Bina hasar tespitine yonelik goriintiiler i¢in zemin gercegi aciklamalar1 (ground

truth) saglanmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda etiketleme islemi, her bir pikselin ii¢

ana siifa gore smiflandirilmasi seklinde gerceklestirilmistir: Arka Plan (bina
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icermeyen alanlar), Hasarsiz (goriiniir yapisal hasart olmayan binalar) ve Yikilmis

(kismen ya da tamamen ¢okmiis yapilar).

1/25000 olgekte hazirlanmig goriintiiler kullanilmistir. ITRF-96-36 dilim 3 derece
koordinat sistemindedir. Adiyaman merkez i¢in ITRF-96-39 dilim 3 derece koordinat
sistemi kullanilmistir. Global mapper pro programinda gonderilen ecw raster verileri
ITRF-96 koordinat sistemine c¢evrilerek daha kullanilabilir hale getirilmistir. Netcad
5.2 programinda 1/25000 6lgekli karelaj ve koordinat islemleri yapilmis ve sekil
3.13’teki gibi ¢ikt1 haline getirilmistir.

(a) Adiyaman Merkez (b) Kahramanmarag Elbistan

(¢) Kahramanmaras Merkez (d) Gaziantep Nurdag

Sekil 3.13 Kahramanmaras Veri Seti Alanlari Ortofoto Goruntiileri (a) Adiyaman Merkez (b)
Kahramanmaras Elbistan (c) Kahramanmaras Merkez (d) Gaziantep Nurdagi (e) Gaziantep Islahiye
(f) Hatay Kirikhan (g) Hatay Merkez
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(e) Gaziantep Islahiye (f) Hatay Kirikhan

(g) Hatay Merkez

Sekil 3.13 (Devam)

3.2.2 xBD Veri Seti

xBD wveri kiimesi, uzaktan algilama alaninda bina segmentasyonu ve hasar
degerlendirmesi amaciyla yaygin olarak kullanilan, biiyiik dl¢ekli ve karsilagtirmali
bir optik uydu goriintii arsividir [121, 122]. Veri seti, depremler, orman yanginlari,
tsunamiler ve seller gibi cesitli dogal afetlerin 6ncesi ve sonrasina ait VHR uydu
gorlntiilerini i¢cermektedir. Toplamda 22.068 adet 1024 x 1024 x 3 boyutlarinda
RGB goriintiiden olusan bu kiime, 11.034 olay Oncesi ve sonrasi goriintli ¢ifti
icermekte olup, farkli uydu platformlarindan elde edilen verilerle olusturulmustur.
xBD, diisiik ve yiiksek yogunluklu kentsel bolgelerin yami sira kirsal alanlar1 da
kapsayan genis bir mekansal cesitlilik sergilemekte ve diinya genelindeki farklh
cografi bolgelerden toplanmis toplam 850.736 bina poligonunu biinyesinde

barindirmaktadir.
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(b) Kahramanmaras Merkezli Depremler Veri Seti Ornekleri

Sekil 3.14 Her bir veri setinden 6rnek goriintiiler ve yer-gercek ek agiklamalari. (a) Joplin Kasirgasi
(b) Kahramanmaras Merkezli Depremler Ornekleri. Ground-truth haritalarinda siyah renk arka plan
smifiny, yesil renk hasarsiz sinifi, kirmizi renk ise yikilmig sinifi temsil etmektedir.

Bu caligmada, omurga mimarilerinin afet sonrasi senaryolardaki dayanikliligini
analiz etmek ve bina diizeyindeki tahmin modellerinin uygulanabilirligini
degerlendirmek amaciyla, xBD veri kiimesinden 22 Mayis 2011 tarihinde
gerceklesen Joplin kasirgasina ait 6rnekler kullanilmisgtir. Bu alt kiime, afet 6ncesi ve
sonrasina ait toplam 149 goriintii ¢iftinden olugmaktadir. Olay sonrasi goriintiiler,
modellerin afet kosullarindaki performansini analiz etmek i¢in degerlendirilmis; olay

Oncesi ve sonrasi goriintiilerin birlikte kullanimi ise bina bazli hasar tahmini
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gorevlerinde temel veri kaynagi olarak kullanilmistir. Sekil 3.14°te, her iki veri

setinden elde edilen 6rnek drone ve uydu goriintiilerine yer verilmistir.

Segmentasyon gorevlerinde smiflar arasindaki piksel dagilimindaki dengesizlik,
modelin performansmni dogrudan belirleyen &nemli bir unsurdur. Ozellikle, daha
fazla piksel ile temsil edilen siniflarin, 6grenme siirecinde daha baskin hale gelmesi
nedeniyle daha basarili segmentasyon sonuclar1 iiretme olasiligi artmaktadir. Bu
nedenle, her iki veri kiimesinde segmentasyon performanslarinin karsilastirmali
olarak degerlendirilebilmesi icin, siniflar arasindaki piksel oranlarinin analiz edilmesi
kritik 6nem tagimaktadir. Sekil 3.15, arka plan, hasarsiz ve yikilmis bina siniflarinin
her iki veri kiimesinde sahip oldugu piksel sayilarina dayal yiizde dagilimlarini

sunarak bu dengesizligi nicel olarak ortaya koymaktadir.

Hasarsiz —]

Yikimig

Yiklmig

Arka Plan

l—~ Hasarsiz

P
0 o
-

Kahramanmaras depremi Joplin Kaswgas]

Sekil 3.15 Arka plan, hasarsiz ve tahrip edilmis siniflarin piksel sayilarina gore yilizde dagilimi

3.2.3 Agin Egitimi ve Test Edilmesi

3.2.3.1 Catlak Segmentasyonu

Onerilen segmentasyon modellerine iliskin tiim deneysel calismalar, MATLAB
(MathWorks, Natick, Massachusetts) programlama platformu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Deneyler, Intel 17 2.70 GHz islemciye, 8 GB NVIDIA GeForce
RTX grafik islem birimine (GPU) ve 16 GB RAM donanim kapasitesine sahip bir
bilgisayar ortaminda yiriitilmiistir. Calismada kullanilan farkli omurga
mimarilerine sahip segmentasyon yapilari, uctan uca (end-to-end) ve birbirinden

bagimsiz olarak egitilmistir.
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Model egitimi ve degerlendirme siireclerinde veri kiimesi, genel gecer bir uygulama
olarak %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olacak sekilde ii¢c alt kiimeye
ayrilmistir. Segmentasyon modellerinin genel performansini daha giivenilir ve
genelleyici sekilde degerlendirebilmek amaciyla 10 katli capraz dogrulama yontemi
tercih edilmistir. Her bir dogrulama katinda egitim, dogrulama ve test verileri
birbirinden farkli olacak bi¢imde yapilandirilmig; her katmanda elde edilen

degerlendirme sonuglarinin ortalamasi alinarak nihai basari dlgiitleri belirlenmistir.

3.2.3.2 Uydu ve Drone Goriintiileri

Bu c¢aligmadaki tiim deneysel analizler, NVIDIA RTX serisi GPU ile donatilmis
Windows tabanli bir sistem iizerinde ylriitiilmiistiir. Drone ve uydu goriintiilerine
yonelik 6n isleme adimlan ile birlikte, sematik segmentasyon ve bina diizeyinde
siniflandirma islemleri MATLAB 2022a yazilim ortaminda gerceklestirilmistir.
Model egitimi siirecinde, farkli omurga mimarilerine ait derin aglarin
hiperparametreleri  deneysel  gozlemler  dogrultusunda  sezgisel  olarak
yapilandirilmistir. Optimizasyon islemleri i¢in baslangic 6grenme oran1 0,001 olarak
belirlenen Adam algoritmasi kullanilmis; mini yigin (mini-batch) boyutu 4 olarak
secilmis ve egitim siireci 10 epok ile sinirlandirilmistir. Asirt 6grenme (overfitting)
riskini azaltmak amaciyla erken durdurma (early stopping) mekanizmasi devreye

alinmistir.

Bu tez ¢aligmasinda Onerilen semantik segmentasyon mimarilerinin egitim siirecinde
asirt uyumlamay1 Onlemek amaciyla 6grenme sabr1 (ValidationPatience) parametresi
5 olarak belirlenmistir. Egitim sirasinda dogrulama kaybi (validation loss), her 2
iterasyonda bir (VerboseFrequency = 2) izlenmis ve ardisitk 5 degerlendirme
periyodu siiresince iyilesme gozlenmemesi durumunda egitim siireci erken
durdurulmustur. Bu yontemle, modelin egitim verisine asirt uyum saglayarak
dogrulama verisi {lizerindeki genelleme performansinin diismesi engellenmeye

caligilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Catlak Segmentasyonu Sonuclari
Bu bolimde, ¢esitli ESA modellerinin omurga mimarisi olarak entegre edildigi
DeepLabV3+ yapilarinin, iki farkli agik erisimli veri kiimesi {iizerinde

gergeklestirdigi segmentasyon performanslari analiz edilmistir.

Tablo 4.1°de, bes farkli 6nceden egitilmis mimari kullanilarak gerceklestirilen 10
katl capraz dogrulama siireci sonucunda elde edilen ortalama segmentasyon
basarimlari; DSC, IoU, dogruluk, duyarlilik ve kesinlik oOlgiitleri agisindan

karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 4.1 DeepCrack veri setine iligkin segmentasyon sonuglart [38]

Yontem Simf DSC IoU Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
u a u a u a Iz o H o

DeepL.& Catlak 0.586  0.145 0.428 0.148 0961  0.023 0.446  0.170 0.949  0.048
Resnet-18 Arkaplan 0979  0.013 0.960 0.240 0.961  0.023 0.998  0.002 0.962  0.025
DeepL& Catlak 0.625 0.116 0.464 0.122 0.968  0.012 0.475  0.131 0.963  0.023
Resnet-50 Arkaplan 0983  0.006 0.967 0.012 0.968  0.012 0.998  0.001 0.969  0.013
DeepL.& Catlak 0.631  0.093 0.467 0.098 0.970  0.010 0.487 0.115 0.933  0.047
MobileNetV2  Arkaplan  0.985  0.005 0.967 0.011 0.970 0.010 0.996  0.002 0.972  0.009
DeepL.& Catlak 0.586  0.147 0.428 0.143 0.962  0.021 0.446  0.160 0.936  0.047
Xception Arkaplan 0980  0.011 0.961 0.021 0.962  0.021 0.997  0.002 0.963  0.022
DeepL.& Catlak 0.482  0.097 0.322 0.080 0.929  0.081 0.330  0.085 0.938  0.050
Inception-

Arkaplan 0959  0.052 0.926 0.086 0.929  0.081 0.998  0.001 0.928  0.086

Resnet

Burada DeepL=DeeplabV3+, p ortalama degeri ve ¢ standart sapmay1 temsil etmektedir.

Farkli omurga mimarilerine sahip segmentasyon modellerinin performans
degerlendirmeleri, ¢atlak ve arka plan siniflar1 i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir.
Genel bulgular, 6nerilen tim modellerin ham goriintiilerde arka plani yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Arka plan sinifi i¢in en basarili
segmentasyon performansi, MobileNetV2 omurga mimarisine sahip DeepLabV3+
cergevesi tarafindan sunulmustur. DSC, IoU ve dogruluk degerleri bu mimari ile
sirastyla %98.5, %96.7 ve %97 olarak elde edilmistir. Ote yandan, arka plan

segmentasyonunda en diisiik basar1 ise Inception-ResNet mimarisiyle saglanan
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model tarafindan gosterilmis olup, ilgili metrikler sirastyla %95.9 (DSC), %92.6
(IoU) ve %92.9 (dogruluk) diizeyinde kalmistir.

Catlak siifi segmentasyonunda ise arka plan smifina kiyasla genel olarak daha
diisiik basarimlar elde edilmistir. Bu sinifta en yiliksek segmentasyon performansi
yine MobileNetV2 omurga mimarisine sahip model tarafindan saglanmis olup, DSC,
IoU ve dogruluk oranlar1 %63.1, %46.7 ve %97 olmak lizere sirasiyla kaydedilmistir.
Bu basarima en yakin sonug, ResNet-50 tabanli model tarafindan sunulmus ve
sirastyla %62.5 (DSC), %46.4 (IoU) ve %96.8 (dogruluk) oranlarinda performans
diizeyine ulasilmistir. En diisiik basari ise Inception-ResNet mimarisi ile ¢alisan
modelde gozlemlenmis; bu modelin ilgili metrik degerleri %48.2 (DSC), %32.2
(IoU) ve %92.9 (dogruluk) olarak raporlanmistir. Bu bulgular, Tablo 4.1’de
DeepCrack veri seti {lizerinde elde edilen segmentasyon performanslarini

gostermektedir.

Tablo 4.2 CrackForest veri setine iliskin segmentasyon bagarimlari [38]

Yontem Simf DSC IoU Dogruluk Duyarhhk Kesinlik

u o u o u o u o u o
DeepL. & Catlak 0.399  0.047 0.250  0.036 0.952 0.018 0.280  0.057 0.773  0.167
Resnet-18 Arkaplan 0.975  0.010 0.952  0.019 0.952  0.018 0.992  0.012 0.959  0.013
DeepL & Catlak 0.410  0.057 0.259  0.046 0.953  0.021 0.284  0.053 0.787  0.159
Resnet-50 Arkaplan 0975  0.011 0.952  0.021 0.953  0.021 0.992  0.012 0.958 0.014
DeepL. & Catlak 0419 0.044 0.266  0.036 0.958 0.013 0.312  0.089 0.750  0.173
MobileNetV2  Arkaplan 0.978  0.007 0.958 0.014 0.958 0.013 0.991 0.013 0.966 0.011
DeepL. & Catlak 0.406  0.073 0.257  0.059 0.953  0.019 0.291 0.081 0.780  0.169
Xception Arkaplan 0.975 0.010 0.952  0.019 0.953  0.019 0.992  0.014 0.959  0.016
DeepL. &  Catlak 0.361  0.094 0.226  0.067 0.929  0.046 0.237  0.071 0.859  0.106
Inception- Arkaplan 0961  0.265 0.927  0.047 0.929  0.046 0.995  0.005 0.931  0.046
Resnet

Tablo 4.2 incelendiginde, CrackForest veri seti kullanilarak elde edilen
segmentasyon basarimlari, genel olarak DeepCrack veri setine kiyasla daha diisiik
diizeyde seyretmistir. Ancak en yiiksek performansi sunan omurga mimariler
acisindan veri setleri arasinda benzerlik gozlemlenmistir. MobileNetV2 mimarisine

sahip model, CrackForest veri seti lizerinde de en basarili sonuglari iiretmis olup,
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arka plan smifi i¢in elde edilen metrik degerler sirasiyla DSC, IoU ve dogruluk
acisindan %97.8, %95.8 ve %95.8 olarak belirlenmistir. Beton yiizey goriintiilerinde
arka plan smfi, genis piksel dagilimi nedeniyle yiiksek dogrulukla
segmentlenebilirken, daha diisiik piksel ile gosterilen catlak sinifi i¢in segmentasyon
performansi sinirl kalmigtir. Buna ragmen en yiiksek catlak segmentasyon basarimi
%41.9 DSC degeri ile MobileNetV2 tarafindan elde edilmis, en diisiik performans ise
%36.1 DSC degeriyle Inception-ResNet mimarisine sahip model tarafindan

sunulmustur.

Farkli segmentasyon mimarilerinin 0grenme siireclerini degerlendirmek ve
karsilastirmak amaciyla, egitim siirecinde elde edilen dogruluk ve kayip egrilerinin
zamansal degisimi incelenmistir. Bu analiz, agiklamali (etiketlenmis) catlak alanlar
ile modellerin tahmin ettigi segmentasyon ciktilar1 arasindaki benzerlik diizeyinin
dolayli bir gostergesi olarak degerlendirilmistir. Ozellikle egitim kaybi egrileri,
modelin egitim verisini ne dl¢lide 6grenebildigini ortaya koymasi bakimindan énemli
bir performans gostergesi niteligindedir [12]. Sekil 4.1°de, DeepCrack veri seti
kullanilarak gergeklestirilen 10 katli ¢apraz dogrulama kapsaminda, farkli omurga
mimarilerine sahip modellerin 6grenme dinamiklerini temsil eden egitim dogrulugu

ve kaybi egrilerine yer verilmistir.

Sekil 4.1 incelendiginde, tiim segmentasyon mimarilerinin 6grenme siireci ilk 50
iterasyon icerisinde biiyiik Olgiide tamamlanmistir. Bu siiregte, 6zellikle kayip
egrilerinde gozlemlenen dalgalanmalarin 50. iterasyon sonrasinda belirgin bigimde
azalmasi, modellerin 6grenme asamasinda son uyarlamalar1 ger¢eklestirdigine isaret
etmektedir. MobileNetV2, ResNet-18 ve ResNet-50 omurga mimarilerine sahip
DeepLabV3+ yapilarinin, diger mimarilere kiyasla egitim kaybini daha hizli bir
sekilde minimum seviyeye indirdigi rapor edilmistir. Buna karsilik, Xception ve
Inception-ResNet mimarilerinde, Ogrenme siirecinin erken asamalarinda asir
uyumlama belirtileri gozlemlenmis ve bu durumun ¢ok katmanli yapilar nedeniyle

O0grenmenin erken sonlanmasina yol actig1 anlagilmistir.
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Sekil 4.1 DeepCrack veri seri iliskin egitim ve kayip fonksiyonlari, (a) ResNet-18, (b) ResNet-50,
(c) MobileNetV2, (d) Xception ve (e) Inception-ResNet [38]

Sekil 4.2°de, CrackForest veri seti kullanilarak gergeklestirilen 10 katli capraz
dogrulama siireci sonucunda, farkli omurga mimarilerine sahip modellerin 6grenme
egilimlerini temsil eden egitim dogrulugu ve kaybi egrilerine yer verilmistir. Elde
edilen sonuglar, genel olarak tiim modellerin egitim performansinin DeepCrack veri
setine kiyasla daha diisiik seviyelerde seyrettigini gostermektedir. Egitim kaybi
egrisinin yaklasik 20. iterasyondan itibaren hizli bir yakinsama egilimine girdigi ve
50. bir

gdzlemlenmistir. Ozellikle Xception ve Inception-ResNet omurga yapilarinda, egitim

egitim  dogrulugunun iterasyondan sonra sabit degere ulastigi

kaybt ve dogruluk egrilerinde belirgin dalgalanmalar gozlenmis; bu durum,

modellerin veri lizerindeki istikrarsiz 6grenme davranislarini isaret etmektedir.
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Sekil 4.2 CrackForest veri seri iliskin egitim ve kayip fonksiyonlari, (a) ResNet-18, (b) ResNet-50,
(c) MobileNetV2, (d) Xception ve (e) Inception-ResNet [38]

Farkli 6n egitimli ESA temelli omurga mimarilerinin segmentasyon basarimini
giivenilir bir sekilde analiz etmek amaciyla 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmstir.
Uygulanan yontem sayesinde, her bir segmentasyon tekrarinda farkli veri dagilimi
senaryolar1 olusturularak, her bir goriintlinlin egitim, dogrulama ve test kiimelerinde
yer almasi saglanmistir. Sekil 4.3’te, incelenen omurga mimarilerine ait
segmentasyon c¢iktilarindan Ornek gorsellere yer verilerek, modellerin gorsel

performanslarina iligkin nitel bir kargilastirma yapilmstir.
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Sekil 4.3 Farkli mimarilere iligkin elde edilen gorsel segmentasyon c¢iktilari (a): Gergek referans
(Ground-Truth), (b) ResNet-18, (c): ResNet-50, (d):MobileNetv2, (e): Xception, (f):Inception-ResNet

Sekil 4.4°te gortildiigii tizere MobileNetV2 tabanli segmentasyon mimarisinin farkl
veri dagilimlarinda daha diisiik varyansa sahip ve basarili bir performans
sergilemistir. Farkli omurga mimarileri i¢in genel olarak dogruluk metriginin en
diisiik varyansa sahip oldugu gozlemlenmistir. Her bir segmantasyon katinda farkli
bir dagilim ile birlikte elde edilen basariminin dogrudan etkilendigi ve degisimin
CrackForest veri seti icin daha yiiksek diizeylerde oldugu tespit edilmistir. Ustiin
performans saglayan omurga mimarilerin kullanildigi segmasyon mimarilerinin
farkli veri dagilimlarinda daha tutarli oldugu elde edilen bulgularla gézlemlenmistir.
Sekil 4.4’te farkli omurga mimarilere iliskin segmentasyon c¢iktilarinin 6rnek

gorselleri verilmistir.
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Ground truth goriintiiler ile elde edilen segmentasyon ¢iktilar1 karsilastirildiginda,

farkli omurga mimarileriyle yapilandirilmis DeepLabV3+ modellerinin genel olarak

Sekil 4.4 Farkli mimarilerine iliskin segmentasyon performanslarinin kutu grafikleri

tatmin edici diizeyde segmentasyon basarmm sergiledigi gézlemlenmistir. Ozellikle

ResNet-50 ve MobileNetV2 temelli mimarilerin daha tutarli ve net segmentasyon
sonuclart sundugu, gorsel incelemeler dogrultusunda belirlenmistir. Buna karsin,
Inception-ResNet ve Xception tabanli segmentasyon mimarilerinde yanlis pozitif
(false positive) siniflandirmalarin sayisal olarak fazla oldugu ve bunun modelin ayirt
edici giiclinii olumsuz etkiledigi tespit edilmistir. Ayrica, DeepCrack veri setinde yer
alan ¢atlaklarin gorece daha kalin yapilarla ve yliksek piksel yogunlugu ile temsil
edilmesi, onerilen modellerin bu bolgelerde yanlis negatif (false negative) etiketleme

yapma riskini azalttig1 yoniinde bulgular sunmustur. Gorsel segmentasyon c¢iktilari,

bu durumu destekleyen niteliksel kanitlar saglamaktadir.
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4.2 Kahramanmaras Veri Seti Segmentasyon Sonuclari

Anlamsal segmentasyon gorevinde kullanilan veri kiimesi, 0nerilen aglarin egitimi,
dogrulamasi ve test islemleri i¢in sirasiyla %60, %20 ve %20 oranlarinda ii¢ alt
kiimeye ayrilmistir. Her bir alt kiime, aglarin etkin sekilde o6grenmesini ve
degerlendirilmesini saglamak amaciyla arka plan, hasarsiz ve yikilmig siniflarindan
yeterli sayida Ornek igerecek sekilde dengeli bigimde olusturulmustur. Veri
kiimesinde yer alan farkli bina tiirleri ve cesitli goriis agilari, segmentasyon
oranlarinin degerlendirilmesinde mimarilerin ayrigtirma yeteneklerini test etmek i¢in
uygun bir gesitlilik sunmaktadir. Onerilen mimarilerin genelleme kapasitesini ve
performans tutarliligini daha kapsamli sekilde incelemek amaciyla bes katli ¢apraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Tablo 4.3’te bu ¢apraz dogrulama siirecinin

ardindan elde edilen genel segmentasyon performans metrikleri sunulmaktadir.

Table 4.3 Kahramanmaras depremi i¢in bes kat c¢apraz dogrulama sonrasinda elde edilen
segmentasyon sonuglari

Network Simf DSC IoU Hassasiyet Ozgiilliik

n c n c n c n c
Arka Plan 0.838 0.029 0.714 0.0417 0.807 0.084 0.876  0.131
Deep&ResNet18 Yikilmig 0.813 0.172 0.711 0.225 0.801 0.255 0910 0.071
Hasarsiz 0.705 0.071 0.548 0.082 0.806 0.255 0910 0.029
Arka Plan 0.844 0.021 0.732 0.032 0.820 0.058 0.901 0.069
Deep&ResNet50 Yikilmg 0.849 0.110 0.750  0.161 0.880 0.094 0.901 0.043
Hasarsiz 0.736  0.058 0.585 0.071 0.782  0.062 0951 0.013
Arka Plan 0.825 0.062 0.699 0.088 0.801 0.047 0.893 0.055
Deep&MobileNetV2 Yikilnmg 0.853 0.104 0.755 0.151 0.867 0.098 0.897 0.066
Hasarsiz 0.688 0.058 0.527 0.068 0.745 0.096 0.934 0.030
Arka Plan 0.802 0.079 0.675 0.102 0.849 0.075 0.810 0.086
Deep&Xception Yikilmig 0.806 0.105 0.686 0.142 0.768 0.144 0919 0.069
Hasarsiz 0.646 0.070 0.481 0.074 0.671 0.078 0941 0.021

Model egitimi tamamlandiktan sonra gergeklestirilen ¢ikarim siireci, ozellikle
yikilmis ve hasarsiz smiflarda yiiksek segmentasyon basarimi sergilemistir.
Uygulanan mimariler arasinda, DeepLabV3+ yapisinin ResNet50 ve MobileNetV2
tabanli omurgalar, DSC ve IoU gibi temel degerlendirme metriklerinde {istiin
performans gostermistir. ResNet50 tabanli mimari, yikilmis smiflar i¢in ortalama
olarak 0,849 DSC ve 0,750 IoU degerlerine ulasirken; hasarsiz siniflar i¢in sirasiyla
0,736 ve 0,585 degerleri elde edilmistir. Benzer sekilde, MobileNetV2 omurgasi
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yikilmis yapilar i¢in ortalama 0,853 DSC ve 0,755 IoU performansi sunarken,
hasarsiz smiflar i¢in 0,688 DSC ve 0,527 IoU degerlerine ulasmistir. Tim
mimarilerde arka plan smifi i¢in yiiksek segmentasyon dogrulugu goézlemlenmis
olup, bu smifa ait DSC skorlar1 0,802 ile 0,844 arasinda degismektedir. Egitimin
daha ayrintili analizine olanak saglamak amaciyla, her bir omurga agmin tahmin
basarimi egitim siireci boyunca elde edilen dogruluk ve kayip egrileri {izerinden
incelenmistir. Sekil 4.5, Kahramanmarag veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen egitim
iterasyonlar1 siirecinde her bir segmentasyon mimarisine ait dogruluk ve kayip
egrilerinin zamansal degisimini sunmakta olup, bu veriler mimarilerin genelleme

yeteneklerine iliskin daha kapsamli ¢ikarimlarda bulunulmasina olanak tanimaktadir.
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Sekil 4.5, farkli segmentasyon aglarinin egitim dogrulugu ve kayip degerleri
acisindan benzer Ogrenme egilimleri sergiledigini ortaya koymaktadir. Egitim
kaybinin yakinsama hizi, hem ResNet50 hem de MobileNetV2 omurgalar i¢in ilk
100 iterasyon boyunca oldukga yiiksek olup, bu mimariler genellikle 90 ila 100
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iterasyon arasinda %90 seviyelerinde egitim dogruluguna ulasmaktadir. 200.
iterasyon sonrasinda dogruluk egrilerindeki dalgalanmanin azaldigr gézlemlenmis,
bu durum aglarim agirhk gilincellemelerinde daha hassas ayarlamalar

gergeklestirdigini gostermistir.

Orijinal Goriintii Ground Truth Deep&Res18 Deep&Res50 Deep&MobV2  Deep&Xception

Sekil 4.6 Kahramanmaras depremi veri seti i¢in segmentasyon sonuglarimin gorsellestirilmesi: Kirmizi
renk tamamen yikilmis binalar1 (yikilmis sinif), yesil renk hasarsiz binalari (hasarsiz sinif), siyah renk
ise diger yapisal olmayan unsurlari (arka plan sinifi) temsil etmektedir.

Sekil 4.6°da, her bir modelin segmentasyon ¢iktilari, zemin gergegi (ground truth)
aciklamalariyla birlikte gorsel olarak sunulmakta ve mimarilerin performansina
iligkin niteliksel analiz yapilmasina olanak taninmaktadir. Hava goriintiileri tizerinde
yapilan degerlendirmelerde, 6zellikle MobileNetV2 ve Xception tabanli mimarilerin
hasarsiz siifin segmentasyonunda daha yiiksek dogruluk ve hassasiyet sagladigi
goriilmiistiir. Ote yandan, yikilmis yapilarm segmentasyonu acisindan ResNet50
omurgasinin daha dayanikli 6zellikler ¢ikartarak dogruluk oranlarini artirdigi tespit

edilmistir. Ayrica, ResNet50 ve Xception tabanli mimariler, yikilmig binalarla arka
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plan arasindaki diisiik kontrast, diizensiz yapilar ve goriintii giiriiltiisii gibi zorluklarin

istesinden daha etkili bicimde gelebilmektedir.

4.3 xBD Veri Seti Segmentasyon Sonuclari

Onerilen segmentasyon modelleri, xBD biiyiik 6l¢ekli veri kiimesinde yer alan ve
Joplin Kasirgas: felaketi sonrasinda elde edilen uydu goriintiileri iizerinde de
uygulanarak test edilmis olup, deneysel calismada, her bir mimarinin egitimi ve
degerlendirilmesi siirecinde kullanilan veri ayrim oranlan ile k-kathh ¢apraz
dogrulama prosediirli, Kahramanmaras veri kiimesinde uygulanan yontemle tutarh
sekilde gerceklestirilmistir. Joplin veri seti, ozellikle arka plan sinifina ait piksel
yogunlugunun oldukea yiiksek olmasi ve hasarsiz ile yikilmig bina siniflarinin daha
sinirli  Orneklerle temsil edilmesi nedeniyle ciddi bir smif dengesizligi

barindirmaktadir.

Genel degerlendirmede, tiim mimariler arka plan segmentasyonunda yiiksek
dogruluk sergileyerek en saglam ¢iktilar1 bu sinif {lizerinde iiretmistir. Arka plan
smifi icin DSC 0.915 ile 0.925 arasinda, IoU ise 0.843 ile 0.861 aralifinda degisen
sonuglar vermistir. ResNet50 omurgasina sahip segmentasyon mimarisi, sirastyla
arka plan, hasarsiz ve yikilmis siniflar icin 0.925, 0.658 ve 0.478 DSC degerlerine

ulasarak diger mimarilerle karsilastirildiginda daha tstiin performans sergilemistir.

MobileNetV2 mimarisi, gorece daha az parametreye sahip olmasina karsin biitlin
siniflarda tutarli bir performans sergilemistir. Ozellikle yikilmis ve hasarsiz yapi
siniflarinda sirasiyla 0.476 ve 0.613 DSC degerleriyle ResNet50’ye yakin sonuglar
tretmistir. Bu yOniiyle, smirli kaynak gereksinimi olan uygulamalarda tercih

edilebilir bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

ResNetl8, ozellikle yikim smifinda ResNet50’ye oldukca yakin bir performans
sergilemis (DSC: 0.469), ancak hasarsiz sinifta belirgin bir diisiis gézlemlenmistir
(DSC: 0.587). Derinlik ac¢isindan smirli olan bu mimarinin daha detayli simf
ayrimlarinda yetersiz kaldig1 degerlendirilmektedir. Xception mimarisi ise, incelenen
tim modeller arasinda en diisiik yikim sinifi basarimina sahiptir (DSC: 0.466).

Modelin egitim siirecinde de benzer bir zayiflik gézlemlenmistir.
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Sekil 4.7°deki dogruluk egrileri incelendiginde, ResNet50 ve MobileNetV2
modellerinin ilk 100 iterasyonda hizli bir yakinsama sagladigi, egitim siirecinin stabil
ilerledigi goriilmektedir. Buna karsilik Xception ve ResNet18 modellerinde, 6zellikle
ilk 150 iterasyonda dogruluk degerlerinde belirgin dalgalanmalar gézlemlenmis; bu
durum modellerin daha ge¢ yakinsadigim1i ve Ogrenme siirecinde kararsizlik

yasadigini ortaya koymustur.

Tablo 4.4, her bir mimarinin segmentasyon ¢ikarimina iligkin detayli performans
metriklerini sunmaktadir. Ek olarak, Sekil 4.7, egitim siireci boyunca aglarin giris
verileri lizerindeki optimizasyon kabiliyetlerini degerlendirmek amaciyla elde edilen

dogruluk ve kayip egrilerini géstermektedir.

Table 4.4 Joplin Kasirgas: felaketinin bes kat ¢apraz dogrulamasindan sonra elde edilen segmentasyon

sonuglari

Network Class DSC IoU Hassasiyet Ozgiilliik

n c n c R c R c
Arka Plan 0915 0.011 0.843  0.019 0.859 0.023 0.868  0.043
Deep&ResNet18 Yikilmis 0.469  0.103 0311 0.088 0.752  0.152 0.950 0.030
Hasarsiz 0.587 0.022 0416 0.022 0.807  0.062 0.908  0.022
Arka Plan 0.925 0.015 0.861 0.027 0.873  0.028 0.898  0.015
Deep&ResNet50 Yikilmis 0478 0.054 0.315 0.048 0.807  0.087 0.946 0.033
Hasarsiz 0.658 0.031 0419 0.034 0.848  0.041 0.927 0.025
Arka Plan 0918 0.020 0.849 0.034 0.865 0.035 0.866  0.013
Deep&MobileNetV2 Yikilmis 0476 0.047 0.314  0.040 0.746  0.129 0.950 0.041
Hasarsiz 0.613  0.024 0.442  0.025 0.822  0.017 0916 0.015
Arka Plan 0917 0.025 0.848  0.043 0.866  0.045 0.850  0.022
Deep&Xception Yikilmig 0.466  0.030 0.304 0.026 0.727  0.169 0.945 0.049
Hasarsiz 0.619  0.036 0.449 0.038 0.803  0.051 0922 0.024
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Sekil 4.7 Joplin Kasirgas: felaketi veri kiimesi lizerinde her bir segmentasyon agi igin egitim
dogrulugu ve kayip egrileri a)Deep&Res18 b)Deep&Res50 ¢c)Deep&MobV?2 d)Deep&Xception

Sekil 4.7, farkli segmentasyon mimarilerinin egitim siirecinde dogruluk ve kayip
egrileri agisindan benzer O6grenme dinamiklerine sahip oldugunu gostermektedir.
Ozellikle ResNet50 ve MobileNetV2 tabanli aglarda, ilk 50 iterasyon igerisinde
egitim kaybinda hizli bir yakinsama egilimi gbzlemlenmis, bu mimariler genellikle
90 ila 100 iterasyon arasinda %90°lik egitim dogruluguna ulagmigtir. 150.
iterasyondan itibaren dogruluk egrilerindeki dalgalanmalarin azaldig1 gézlemlenmis
olup, bu durum aglarin parametre gilincellemelerinde daha hassas ayarlamalara
gectigini  gostermektedir. Her bir mimarinin ¢ikarim (inference) asamasindaki
performansina iliskin gorsel ve nicel veriler, Sekil 4.8’de detayli bicimde

sunulmustur.
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Sekil 4.8 xBD (Joplin Tornado felaketi) veri kiimesi i¢in segmentasyon sonuglarinin
gorsellestirilmesi: Kirmizi renk tamamen ¢okmiis binalart (yikilmig sinif), yesil renk hasarsiz binalari
(hasar yok sinifi) ve siyah renk diger yapisal olmayan unsurlari (arka plan sinifi) temsil eder.

Kasirgalar, etkiledikleri bolgelerde yiiksek diizeyde fiziksel yikima neden olmakta ve
ortaya ¢ikan enkaz, depremlere kiyasla daha genis alanlara yayilabilmektedir. Bu
durum, afet 6ncesi haritalama ile tanimlanmis bina poligonlarinin, 6zellikle yikilmis
yapilarin, anlamsal segmentasyonunu onemli Olgiide zorlastirmaktadir. Sekil 4.8
genel olarak tiim segmentasyon mimarilerinin yikilmis yapilarin tespiti konusunda
giigliik yasadigini ortaya koymaktadir. Ozellikle Sekil 4.8’in 3. ve 4. satirlarinda yer
alan orneklerde, bina yikintilarinin g¢evre alanlara dagilmasi nedeniyle, binalarin
yakinindaki arka plan piksellerinin model tarafindan siklikla ‘yikilmig’ sinifina ait
olarak smiflandirildig1 gozlemlenmistir. Ayrica, Sekil 4.8’in son satirinda sunulan
ornek, segmentasyon mimarilerinin zemin ile diisiik kontrasta sahip yap1 sinirlarim
dogru sekilde ayristirmakta zorlandigini ve bu tiir 6rneklerde dogruluk seviyesinin

diistligiinii gostermektedir.
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4.4 On Gériintii Poligonlarina Dayah Smiflandirma Sonuglar:

Bu calismada, afet dncesi uydu goriintiilerinden elde edilen bina poligonlar ile afet
sonras1 gorlntiiler lizerinde her bir segmentasyon agi tarafindan iiretilen ¢ikti
haritalar1 st lste bindirilerek bina diizeyinde smiflandirma  islemi
gerceklestirilmistir. Bina ayak izi konumlarinin hassasiyetle belirlenmesi, afet
sonrasi acil miidahale siireglerinde yonlendirme ve kaynak tahsisi agisindan kritik bir
rol oynamaktadir. Etkili ve gilivenilir haritalama sistemleri, 6zellikle kriz anlarinda
hizli karar alma mekanizmalarinin isletilebilmesi i¢in temel gerekliliklerdendir. Bir
binanin geometrik sinirlarinin afet sirasinda degisime ugrayabilecegi ongoriisiiyle,
karsilastirma temelini olusturmak amaciyla, yalnizca afet Oncesi goriintiilerden
tiretilmis olan bina poligon sinirlar1 referans olarak kullanilmistir. Uygulanan
yontem kapsaminda, afet sonrasi segmentasyon haritalarinda bir poligonun sinirlar
icerisinde ‘yikilmig’ olarak etiketlenmis piksel sayisinin, ‘hasarsiz’ olarak
etiketlenmis piksel sayisindan fazla olmasi durumunda, ilgili bina ayak izi ‘yikilmis’
olarak simiflandirilmistir; aksi halde ‘hasarsiz’ olarak degerlendirilmistir. Afet
Oncesine ait toplam 139 goriintli {izerinde yapilan analiz sonucunda 34.450 bina
poligonu tespit edilmistir. Tablo 4.5, bina diizeyindeki siniflandirma dogrulugunu
degerlendirmek tizere her bir segmentasyon mimarisi i¢in dogruluk, hassasiyet,

ozgiilliik, kesinlik ve F1-skor gibi temel performans metriklerini sunmaktadir.

Tablo 4.5 Her bir segmentasyon agi i¢in bina poligon tabanli siniflandirmanin performansi
detaylandirilmistir, burada p ortalama degeri ve ¢ standart sapmayi temsil etmektedir. Performans
Olgiitlerinin degerlendirilmesinde, yikilmig binalar pozitif simif olarak kabul edilirken, geri kalan
hasarsiz binalar negatif sinif olarak kabul edilir.

Temel Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik Kesinlik F1-skoru
Modeller

n c n c n c n c n c
ResNet18 0936 0.014 0.769  0.161 0.969 0.016 0.882  0.061 0.817  0.116
ResNet50 0.935 0.016 0.819  0.125 0.948 0.039 0.858  0.042 0.835 0.077
MobileNetV2 0.931 0.016 0.859 0.112 0935 0.044 0.815 0.076 0.833  0.080
Xception 0.939  0.010 0.820 0.111 0963 0.013 0.860  0.081 0.838  0.092

Tablo 4.5’te sunulan sonuglar, incelenen tiim segmentasyon mimarilerinin bina
diizeyinde benzer siniflandirma dogruluklarina ulastigini gostermektedir. Xception

tabanli mimari, %93,9 oranindaki dogruluk degeriyle diger mimarilere kiyasla en
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yiiksek siniflandirma basarimini sergilemistir. Ote yandan, MobileNetV2 mimarisi,
%85,9’luk hassasiyet (recall) degeri ile 6zellikle yikilmis binalarin tespitinde gili¢li
bir performans sergilemistir. Genel olarak, tiim modellerin hasarsiz binalarin
(hasarsiz ve az hasarli kategoriler) tanimlanmasinda daha yiiksek basar1 diizeyi
sagladig1 tespit edilmistir; bu durum, ozgillik (specificity) verileri ile de
desteklenmektedir. Elde edilen 6zgiilliik degerleri ResNetl8 icin %96,9, ResNet50
icin %94,8, MobileNetV?2 i¢in %93,5 ve Xception i¢in %96,3 olarak hesaplanmustir.
Ayrica, smif dengesizligiyle basa ¢ikma konusundaki basarim acgisindan
degerlendirildiginde, Xception ve ResNet50 mimarileri sirastyla %83,8 ve %83,5 F1-
skor degerleriyle 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 4.9, cesitli 6rnek goriintiiler tizerinde her bir
segmentasyon mimarisi tarafindan gergeklestirilen bina diizeyindeki siniflandirma

sonuclarin1 gorsel olarak karsilastirmali bigimde sunmaktadir.

Orijinal Gérintd Deep&Res18 Deep&Res50 Deep&MobV2 Deep&Xception

N

Sekil 4.9 Joplin Tornado veri setinden Ornek goriintiiler icin her bir segmentasyon agmin bina
diizeyinde smiflandirma sonuglari. TP dogru etiketlenmis yikilmig yapilari, FP Onerilen model
tarafindan yikilmis olarak etiketlenmis hasarsiz yapilari, FN 6nerilen model tarafindan hasar smifi yok
olarak etiketlenmis yikilmig yapilart ve TN Onerilen model tarafindan dogru etiketlenmis hasarsiz
binalar1 temsil etmektedir.
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4.5 Hesaplama Karmasikhig1 Analizi

Model karmasiklig1 ile segmentasyon dogrulugu arasindaki iligkiyi analiz etmek
amaciyla, Tablo 4.6’da ayrintil1 olarak sunulan ve Sekil 4.10°da gorsel bir ifade ile
desteklenen analiz kapsaminda, Kahramanmaras ve Joplin kasirga veri kiimeleri
tizerinde farkli segmentasyon mimarileri i¢in parametre boyutu (toplam parametre
sayisi), cikarim siiresi (inference time) ve segmentasyon basarimi karsilastirmali

olarak incelenmistir.

Tablo 4.6 Farkli modeller igin toplam &grenilebilir parametrelerin (M), ortalama g¢ikarim siiresinin
(ms) ve segmentasyon performansinin karsilastiriimast.

Kahramanmaras Veri Seti xBD (Joplin Tornado Veri Seti)
Backbone Parametreler Inf.Siiresi DSC mloU Inf.Siiresi DSC mloU
model M) (ms) (ms)
ResNet18 20.595 58.8 0.785 0.657 60.3 0.657 0.523
ResNet50 43.924 86.2 0.809 0.689 96.2 0.687 0.531
MobileNetV2 6.750 77.5 0.788 0.660 82.7 0.669 0.535
Xception 27.580 90.3 0.751 0.614 95.7 0.667 0.533

Cikarim stiresi, her bir modelin test asamasinda goriintii basina ortalama tahmin
stiresi olarak degerlendirilmis olup, bu metrik ayn1 zamanda hesaplama verimliligini
ve modelin gercek zamanli uygulamalara uygunlugunu yansitmaktadir.
MobileNetV2 mimarisi, diisiik parametre sayisina ve kisa ¢ikarim siiresine ragmen
tatmin edici bir segmentasyon performansi ortaya koyarak dogruluk ile hesaplama

maliyeti arasinda dengeli bir yap1 sunmustur.

Tablo 4.6’daki bulgular, ResNet50 omurgasia sahip segmentasyon mimarisinin
artan derinligi sayesinde en yiliksek dogruluk diizeylerine ulastigin1 gostermektedir.
Bu mimari, sahip oldugu yiiksek parametre sayisina karsin 86,2 ila 96,2 milisaniye
arasinda degisen cikarim siireleri ile rekabetci bir gergek zamanli performans

sunmay1 basarmistir.
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Sekil 4.10 Farkli omurga tabanli modeller i¢in parametre boyutu (parametre sayisi), ¢ikarim siiresi ve
segmentasyon performansinin gorsel karsilastirmasi. Sol stitun Kahramanmaras veri setini, sag siitun
ise Joplin Tornado veri setini temsil etmektedir.

4.6 Tartisma

4.6.1 Catlak Segmentasyonu

Semantik segmentasyon, bilgisayarla gdrme alaninda temel aragtirma bagliklarindan
biri olup, ozellikle son yillarda beton ylizeylere ait goriintiilerin analizinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Segmentasyon modellerinin basarimini artirmaya yonelik en
yaygin stratejilerden biri, 6nceden biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitilmis olan ESA
temelli omurga mimarilerinin kullanimidir [82, 108, 112]. Calisma sonuclari, 6n
egitimli mimarilerin segmentasyon performansini dogrudan etkiledigini gostermistir.
Farkli ESA vyapilariyla elde edilen smiflandirma performanslarinin degiskenlik
gostermesi, mimari se¢imin model basarimi agisindan 6nemli bir unsur oldugunu

gostermektedir.

Yiiksek dogruluk oranlarma sahip semantik segmentasyon modellerinin 6nemli
simnirlhiliklarindan  biri hesaplama yiikiiniin fazlaligidir [29]. Bu nedenle, hem
segmentasyon dogrulugu hem de model karmasikli§i (parametre sayisi) agisindan
dengeli mimarilerin gelistirilmesi 6nem arz etmekte olup, ¢alisma boyunca yapilan
analizler, MobileNetV2 mimarisinin bu dengeyi en iyi saglayan omurga yap1
oldugunu ortaya koymustur. Yaklasik 6.7 milyon egitilebilir parametreye sahip
MobileNetV2 tabanli DeepLabV3+ modeli, hem segmentasyon dogrulugu hem de

hesaplama verimliligi bakimindan en bagarili performansi sergilemistir.
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ESA mimarileri esasen biiyiilk oOl¢ekli goriintii smiflandirma gorevleri igin
tasarlanmis, giiclii 6zellik ¢ikarim kapasitelerine sahip yapilardir [23]. Bu ¢alismada,
hem derin hem de gorece sig 6n egitimli mimarilerin segmentasyon gorevlerindeki
etkinlikleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Derin kodlayict mimarilerin
trettigi  kiicik boyutlu 06zellik haritalari, siniflandirma goérevlerinde avantaj
saglarken, segmentasyon agisindan bazi dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir
[107]. Ozellikle catlak gibi kiigiik ve ince yapilarla temsil edilen bdlgelerde, diisiik
¢cOziinlirliklii 6zellik haritalarinin uzamsal bilgiyi kaybetme egiliminde oldugu
gozlemlenmistir. Bu baglamda, Inception-ResNet gibi derin yapilarla elde edilen
diisiikk segmentasyon bagarimi, daha biiylik 6zellik haritalarinin beton catlaklari gibi

ince ayrintilar iceren uygulamalarda daha uygun oldugunu ortaya koymustur.

Onerilen segmentasyon modelleri, DeepCrack ve CrackForest veri setleri iizerinde
test edilmistir. Her iki veri setiyle elde edilen performanslar arasinda belirgin
farkliliklar gozlemlenmistir. Bu farkliligin temel nedenleri arasinda ¢atlaklarin
geometrik yapisi, boyutu, aydinlatma kosullar1 ve golgeleme gibi goriintiileme
sartlariin  veri setleri arasinda farklilik gostermesi yer almaktadir. Ayrica,
DeepCrack veri setinin daha biiyiik boyutta olmasi, bu veri seti lizerinde elde edilen
segmentasyon basariminin daha yiiksek olmasinda etkili bir unsur olarak
degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, her iki veri setinin sinirli sayida ornek
icermesi nedeniyle, model genelleme kabiliyetinde bazi sinirlamalar olugmus, bu
durumu agmak adma literatiirde yaygin olarak veri artinmi (data augmentation)

yontemlerine bagvuruldugu gézlemlenmistir.

Tablo 2.5’te literatlirdeki o6rnekler incelendiginde, Qayyum vd. ¢alismasinda ResNet-
50 modeli %81.7 DSC ve %69.1 IoU degerlerine ulagsmistir. Inception V3 mimarisi
ile %88 DSC ve %78.6 IoU degerlerine ulasmistir [34]. Benzer sekilde, Jenkins vd.
tarafindan Onerilen U-Net tabanli mimari %87.3 DSC ile yiiksek bir basari
saglamistir [93]. Fan vd. ¢alismasinda ESA tabanli modelin %95.3 DSC elde ettigi
bildirilmistir [94]. Ayrica Ali vd. ¢alismasinda VGG16 tabanli mimari ile %99.9
DSC, %99.8 IoU degerlerine ulastig1 belirtilmistir [97]. Bu farklarin temel nedenleri
arasinda, literatlirde genellikle daha genis veri setlerinin kullanilmasi, veri artirimi

tekniklerinin (6rnegin CutMix, Temporal Data Fusion) uygulanmasi ve daha uzun
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stireli egitim siireglerinin (6rnegin 100-300 epoch) tercih edilmesi gosterilebilir. Bu
calismada ise veri artirimi yapilmamis ve egitim epoch sayist sinirli tutulmustur (10

epoch).

Bununla birlikte, kullanilan DeepCrack veri setinin dogas1 geregi ¢atlaklarin kalinlig
ve morfolojisinin daha homojen olmasi, dnerilen MobileNetV2 tabanli modelin stabil
ve glvenilir sonuglar vermesine katki saglamistir. Derin ve karmasik modellerin
(6rnegin Inception-ResNet) segmentasyon performansinda geride kalmasi, kiigiik
catlak bolgelerinin daha hassas segmentasyonunda si1§ ve hafif mimarilerin

(MobileNetV2 gibi) daha avantajli oldugunu bir kez daha kanitlamistir.

Tablo 2.5 incelendiginde, Hadinata vd. calismasinda U-Net tabanli bir model %87.5
DSC [99]; Jamshidi vd. ¢alismasinda ise CutMix ve Temporal Data Fusion teknikleri
ile giiclendirilmis U-Net modelinin %65.6 DSC basarimina ulastig1 rapor edilmistir
[37]. Ayrica, Ye vd. tarafindan gelistirilen YOLOvV7-AMF modelinde %94.1
dogruluk saglanmistir  [92]. Literatiirdeki c¢alismalarla karsilastirildiginda,
CrackForest ¢calismasindaki oranlarin diisiik kaldig1 goriilmektedir. Bu farkin temel
sebebi olarak CrackForest veri setinin daha az sayida goriintii igcermesi (sadece 118
goriintli) ve catlaklarin daha ince, diisiik kontrastli ve diizensiz yapida olmasi
gosterilebilir. Ayrica, veri setinde golgeleme ve zemin kirliligi gibi giiriiltii
faktorlerinin  bulunmasi segmentasyon basarimin1 olumsuz yonde etkilemistir.
Literatiirdeki yiiksek basarimli ¢alismalarin cogunda veri artirimi, 6n isleme adimlari
(glirtilti  azaltma, histogram esitleme vb.) ve daha yogun egitim siirecleri

kullanilirken, bu ¢alismada veri setlerine dogrudan miidahale edilmemistir.

Kodlayict mimarilerin etkinligi iizerine degerlendirme yaptigimizda, elde edilen
sonuglar, derin omurga mimarilerinin (6rnegin ResNet-50 ve Inception-ResNet)
segmentasyon basarimini artirmada her zaman avantaj saglamadigini acikc¢a ortaya

koymustur.

Literatlirde raporlanan performans degerleri ile karsilastirildiginda, veri artirnmi ve
ileri egitim tekniklerinin eksikligi nedeniyle dogrudan bir iistiinliik saglanamasa da,
onerilen modellerin makul bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Bulgular, beton

catlaklarinin segmentasyonunda hafif aglarin derin aglara kiyasla daha verimli
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oldugunu ve ag se¢iminde model karmasikligindan ziyade problem yapisinin 6n

planda tutulmasi gerektigini gostermektedir.

Sonuglar, bu calismanin mevcut literatiirdeki yaklagimlar ile uyumlu olmakla
birlikte, egitim verisinin biiyiikliigi, veri seti cesitliligi ve ileri seviye diizenleme
tekniklerinin (data augmentation, dikkat mekanizmalari, multi-scale feature
extraction gibi) segmentasyon basariminda belirleyici oldugunu gdstermektedir.
Ayrica, DeepLabV3+ cergevesinde kullanilan kodlayici mimarinin segmentasyon
kalitesi tizerinde dogrudan etkili oldugu; daha derin aglarin degil, problem odakl

hafif aglarin se¢ilmesinin daha stratejik bir tercih olabilecegi sonucuna varilmstir.

4.6.2 Uydu ve Drone Goriintiileri

Bu calismada, uzaktan algilama goriintiilerini kullanarak, deprem sonrasi yikilan
yapilarin tespitinde derin 6grenme tabanli segmentasyon modellerinin performansi
karsilastirilmakta ve farkli ag mimarilerinin segmentasyon basarist ile genel

etkinlikleri degerlendirilmektedir.

Yiiksek ¢ozlintirlikli gorlintlilerin uzamsal ¢oziiniirligiiniin  arttirilmasi, derin
O0grenme teknikleri ile birlikte hasar tespitinin dogrulugunu O©nemli o6lgiide
artirmaktadir [5]. Ancak, derin 6grenme modellerinin egitim siireclerinde asir
uyumun Oniine gegebilmek icin veri setlerinin ¢esitlendirilmesi kritik bir gerekliliktir.
Deprem sonrasi yiiksek c¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goériintiilerinde arka plan
ortaminin karmasikligi, dogal goriintiilerden daha farklidir; bu da siniflandirma
ciktilart iizerinde daha belirgin bir etkiye yol agmaktadir. Ornegin, yikilmis kerpig ev
ile ¢iplak topragin Ozelliklerinin benzerligi, ¢iplak topragi yikilmis yapr olarak
degerlendirmeyi kolaylastirmaktadir [56]. Uzaktan algilama verilerinin analizinde,
¢ok zamanli yaklagimlarin tek zamanli yaklagimlara kiyasla daha iistiin performans
sergiledigi goriilmektedir [40]. Ancak, karmasik arka planlar ve benzer ozelliklere
sahip hasarli binalar nedeniyle yanlis siniflandirmalar yaygin olarak karsilasilan bir
durumdur [69]. Ozellikle, deprem sonras1 yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama
goriintlilerinin arka planimin karmasikligi, dogal goriintiilerden daha belirgin etkiye
sahiptir ve bu da siniflandirma sonuglarini 6nemli 6lclide etkilemektedir. Gergek
zamanl afet miidahalelerinde kritik 6neme sahip olan hizli ve daha hafif egitim

siireclerine sahip modellerin gelistirilmesi gerekmektedir [58]. Ayrica, biiylik caba
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sarf edilerek yiiksek kaliteli agiklamal1 veri kiimeleri olusturulmali ve ¢cok modlu veri
kiimeleri, hasar tespitinde daha kapsamli ve dogru bilgi sunma amaciyla
kullanilmahidir [40]. Bu noktada, derin sinir aglarmin, ozellikle anlamsal
segmentasyon modellerinin egitilmesi genellikle uzun zaman alirken, biiylik
miktarda agiklamali veri gerektirmektedir. Bu durum, hizli karar alinmasi gereken
gercek diinya afet senaryolari i¢in uygun olmayabilir. Daha saglam ve hafif

modellerin gelistirilmesi, bu sinirlamalarin asilmasinda 6nemli bir adim olacaktir.

Bu c¢alismada yer alan derin 6grenme modellerinin performansi, Kahramanmaras veri
setinde elde edilen segmentasyon dogruluklar1 ve literatiirdeki basarili modellerle
karsilastirildiginda olduk¢a tatmin edici sonuglar sunmaktadir. BoW+DVM,
Histogram tabanli siniflandiricilar, KNN, MLP vb. genellikle %64-%91 dogruluk ve
%79—%83 DSC araliginda sonuglar sunmustur (Tablo 2.1). ESA ve transfer 6grenimi
tabanlt modellerle yapilan kiyaslamalarda ise, baz1 modeller (YOLOv4 + ResNext +
Focal-EIOU Loss gibi) %87.2 DSC’ye ulasmistir (Tablo 2.2 ve 2.3). Ancak bu
modellerin ¢ok biiyiik veri setlerine ve GPU giiciine ihtiya¢ duydugu bilinmektedir.
ResNet50 ve MobileNetV2’nin, egitim siireci ve donanim maliyetleri gbz oniinde
bulunduruldugunda benzer dogruluklara diisiik karmasiklikla ulasabilmesi, onemli
bir avantajdir. Tablo 2.2°de yer alan BDANet modeli, xBD veri setinde 0,806 DSC
ve 0,675 IoU [3], VGG16 modeli, 0.825 DSC ve 0.702 IoU [52] degerleriyle oldukca
1yl bir segmentasyon performansi sunmasina ragmen, Kahramanmaras veri setinde
test edilen modellerin daha yiiksek dogruluklar elde etmesi, Onerilen modellerin
ozellikle deprem sonrasi hasar tespiti i¢in optimize edilebilecegini gdstermektedir.
Levir-CD veri setinde U-Net++ modeli, 0.940 DSC ve 0.887 IoU [3] performans
sunmasina karsin, Kahramanmaras veri setindeki ResNet50 ve MobileNetV2’nin
basarilari, bu modellerin yiiksek ¢6ziiniirliiklii drone goriintiileri ile daha verimli

Ogrenebilecegini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.5’te yer alan bina bazli siiflandirma analizine gore, Xception modeli
dogruluk oraniyla genel basarida one ¢ikarken, MobileNetV2 modeli hassasiyet
oraniyla yikilmis binalarin tespitinde iistiinliik saglamistir. Bu bulgular, 6zellikle afet
sonras1 hizli miidahale gerektiren durumlarda, yiiksek dogruluk oranlarma sahip

MobileNetV2 gibi hafif ve verimli modellerin 6nemini vurgulamaktadir. Tablo
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4.6’da ise hesaplama karmasiklig1 agisindan MobileNetV2’nin parametre ve ¢ikarma
stiresi ile en verimli model oldugu, buna karsin ResNet50’nin daha fazla hesaplama
giicii gerektirdigi gozlemlenmistir. Kahramanmaras veri setindeki segmentasyon
basar1 oranlari, afet sonras1 hizli ve hassas hasar tespiti i¢in mevcuttaki en basaril
yontemlerden biri olarak kabul edilebilir. Ancak xBD veri setindeki performans
diistisli, simif dengesizligi ve enkaz yayiliminin model performansini etkiledigini
gostermektedir. Bu baglamda, gelecek calismalarda ¢ok zamanli goriintii analizi ve
hibrit model yaklasimlarinin entegrasyonu ile modelin genelleme yetenegi

artirilabilir, boylece farkli afet senaryolarinda daha bagarili tespitler saglanabilir.

Bu calismada kullanilan daha biiyiik ve ¢esitlendirilmis veri setinde, modellerin
genellenebilirligini artirmada énemli bir rol oynamistir. Modellerin hiperparametre
ayarlarinin optimize edilmesi, performans artigina énemli 6l¢iide katki saglamistir.
Ayrica, daha derin ag yapilar1 ve farkli mimariler kullanilarak model performansi
tyilestirilmistir. Birden fazla modelin bir arada kullanilmasi ise farkli modellerin
giiclii yonlerini birlestirerek daha iistiin sonuglar elde edilmesini saglamistir. Egitim
verilerinin artiritlmasi, modelin daha saglam hale gelmesine yardimci olmustur. Veri
artirimi, rotasyon, Oteleme ve dlgekleme gibi tekniklerle gerceklestirilmistir. Model
ciktilariin daha fazla analiz edilmesi, yanlis siniflandirmalarin nedenlerini anlamak
ve diizeltmek i¢in kritiktir. Bu analizler, modelin zayif yonlerinin belirlenmesine
olanak taniyarak, iyilestirme stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu
Oneriler, uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak derin 6grenme tabanli modellerin
performansin1 artirmak ve yikilmis yapilarin tespiti konusunda daha etkili bir

yaklasim benimsemek adina degerli katkilar sunacaktir.

Bununla birlikte, genel basariya ragmen, bazi yanlis siniflandirma 6rneklerinin gesitli
faktorlere atfedilebilecegi gozlemlenmistir. One ¢ikan faktorlerden biri, deprem
sonras1 hava goriintiilerindeki karmagik arka plan ortamidir. Ayrica, hasarli bina
enkazinin ve acikta kalan topragin gorsel Ozelliklerinin benzerligi, yanlis
siniflandirma olasiligim1 artirmaktadir. Bu durum, gelecekteki calismalarda bu tiir
karmasik arka planlarin daha iyi islenmesi i¢in daha sofistike model yaklasimlarinin

gelistirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Tez caligmasi, yapt sagligl izleme ve afet sonrast hasar tespiti alanlarinda, derin
Ogrenme tabanli semantik segmentasyon yontemlerinin etkinligini degerlendirmek ve
gelistirmek amaciyla iki asamali bir yaklasim ile yiiriitiilmiistiir. ilk asamada, beton
yiizeylerde meydana gelen ¢atlaklarin piksel diizeyinde segmentasyonu hedeflenmis,
farkli omurga mimarilerine sahip DeepLabV3+ modelleri kullanilarak catlak tespit
performanslar1 karsilastirlmistir. Ikinci asamada ise, biiyiik 6lgekli dogal afetler
sonrasinda elde edilen uzaktan algilama goriintiileri {izerinden bina bazli hasar

segmentasyonu ve siniflandirmasi gerceklestirilmistir.

Her iki ¢alisma, farkli veri kaynaklarina ve problem 6lgeklerine (mikro diizeyde yap1
malzemesi hasar1 ve makro diizeyde bina yikimi) odaklanmis olsa da, ortak bir
metodolojik ¢erceve olan derin 6grenme tabanli semantik segmentasyon yaklasimi
altinda biitiinlestirilmistir. Bu yaklasim sayesinde, hem yap1 malzemesi bazli erken
hasar tespiti hem de afet sonrasi hizli miidahale planlamasi i¢in otomatik, giivenilir

ve hesaplama agisindan verimli ¢oziimler gelistirilmistir.

Bu kapsamda, beton catlak tespitinde DeepCrack ve CrackForest veri setleri; afet
sonrasi bina hasar analizinde ise xBD uydu goriintiileri veri seti ve Kahramanmarasg
Depremi sonrasi olusturulan 6zel drone veri seti kullanilarak modellerin basarimi
sistematik olarak test edilmistir. Caligmanin nihai amaci, yap1 sagligi izleme ve afet
yonetimi alanlarina derin 68renme teknolojilerinin sundugu olanaklarla yenilik¢i

katkilar saglamaktir.

5.1.1 Catlak Segmentasyonu

Bu caligmada, beton yiizeylerdeki catlaklarin semantik segmentasyonu amaciyla
kullanilan DeepLabV3+ mimarisi kapsaminda, farkli omurga yapilarinin etkinlikleri
kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Kodlayic1 blokta gorev alan ESA tabanh
omurga mimarilerinin hem 6zellik ¢ikarim yetenekleri hem de egitilebilir parametre
sayist acisindan verimlilikleri detayli bigimde degerlendirilmistir. Bu dogrultuda,

Xception, ResNet-18, ResNet-50, MobileNetV2 ve Inception-ResNet mimarileri,

79



herhangi bir veri artirimi1 yontemi kullanilmaksizin, sabit kosullar altinda iki farkli

kamuya agik veri seti (DeepCrack ve CrackForest) tizerinde test edilmistir.

Sonuglar, veri setleri Ozelinde MobileNetV2 mimarisinin gerek segmentasyon
basarimi gerekse model karmasikligr bakimindan en verimli yapt oldugunu ortaya
koymustur. Yaklasik 6.7 milyon egitilebilir parametreye sahip MobileNetV2 tabanl
DeepLabV3+ segmentasyon modeli, DeepCrack ve CrackForest veri setleri iizerinde

strastyla %81 ve %70 DSC bulgularina ulagsmastir.

Bu bulgular, DeepLabV3+ ¢er¢evesinin basariminin dogrudan kodlayici blokta tercih
edilen ESA mimarisine bagli oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, omurga
yapilarinda artan ag derinligi ve mimari karmasikligin, segmentasyon basarimi
tizerinde beklenen pozitif etkiyi yaratmadigi goézlemlenmistir. Bunun yerine,
karmagik ve derin yapilarin yiiksek hesaplama maliyeti ve daha yavas 6grenme
siregleriyle birlikte egitim siirecini daha hantal hale getirdigi belirlenmistir. Bu
nedenle, segmentasyon basarimi ile hesaplama verimliligi arasinda optimal denge

saglayan mimarilerin tercih edilmesi, uygulama agisindan ana unsurlardandir.

Elde edilen segmentasyon basarimlari, mevcut literatiirde Onerilen ydntemlerle
karsilagtirildiginda hem gii¢lii yonler hem de iyilestirmeye agik noktalar ortaya
koymaktadir. DeepCrack veri setinde, en yiiksek segmentasyon performansi
MobileNetV?2 ile elde edilmistir. Bu model ¢atlak sinifi i¢in %63.1 DSC, %46.7 IoU
ve %97.0 dogruluk degerlerine ulagsmistir. Ancak bu sonugclar, literatiirde Inception-
V3, ResNet-101 ve U-Net gibi gelismis modellerle raporlanan basarimlarin altinda
kalmaktadir. Bu fark, kullanilan modellerin mimari derinlikleri, veri artirimi

stratejileri (0r. CutMix, temporal fusion) ve egitim stiresine bagl olarak agiklanabilir.

CrackForest veri setinde, catlak smifi i¢cin en yiiksek basar1 yine MobileNetV2 ile
saglanmis; burada %41.9 DSC ve %26.6 IoU degerleri elde edilmistir. CrackForest
veri setindeki diisiik performans, sirli goriintii sayis1 (118 adet), catlaklarin
diizensiz, ince ve diisiik kontrastli yapisi, ayrica golgelenme ve ylizey giirtiltiisii gibi

faktorlerle iliskilidir.
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Buna karsin, literatirde U-Net + CutMix + Temporal Fusion, YOLOvV8 ve ESA
tabanli bazi1 modellerle son derece yiiksek basarimlar rapor edilmistir. Bu yiiksek
basarimlarin ¢ogu, ileri seviye veri isleme adimlari, yogun egitim dongiileri (100—

300 epoch) ve 6zel mimari optimizasyonlar kullanilarak saglanmustir.

Elde edilen veriler, onerilen modellerin segmentasyon performansinin, modelin
derinligi, egitim siireci, veri setinin yapisal Ozellikleri ve on isleme teknikleri ile
dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir. MobileNetV2 gibi daha az parametreli,
hafif modeller; ozellikle diisiik 6rneklem sayisina sahip veri setlerinde dengeli ve
genellenebilir sonuglar sunarken, derin mimariler (6rnegin Inception-ResNet) veri

yetersizligi durumunda asir1 uyum riskine sahiptir.

Sonug olarak, bu arastirmada oOnerilen cergeve, veri setlerine dogrudan miidahale
edilmeden uygulandiginda dahi kabul edilebilir diizeyde performans sergilemistir.
Ancak, literatlirdeki yliksek dogruluk seviyelerine ulagsmak i¢in model mimarilerinde
dikkat mekanizmalari, ¢cok Olgekli 6zellik flizyonu ve domain-adaptation gibi ileri

diizey yaklagimlarin entegrasyonu gerekmektedir.

5.1.2 Uydu ve Drone Goriintiileri

Ikinci ¢alisma kapsaminda, afet sonras1 yap1 hasar tespitine yonelik olarak gelistirilen
derin 6grenme tabanli semantik segmentasyon modelleri; dogruluk, genellenebilirlik
ve hesaplama verimliligi agisindan sistematik olarak degerlendirilmistir. Bu amagla,
calisma kapsaminda 6zel olarak olusturulan Kahramanmaras Depremi veri seti ile
birlikte Joplin Kasirgast ve xBD’ye ait yiiksek ¢oziinirlikli drone ve uydu
goriintlilerinden olusan veri kiimeleri kullanilmis; bina bazinda hasar tespiti
gerceklestirilmistir. DeepLabV3+ mimarisi, farkli evrisimsel omurga yapilar
(Xception, ResNet-18, ResNet-50, MobileNetV2) ile entegre edilerek test edilmistir.
Bina diizeyinde siniflandirma i¢in afet 6ncesi goriintiilerden ¢ikarilan poligon verileri
ile model ¢iktilar1 birlestirilerek hasar seviyesi tayin edilmistir. Deneysel bulgular,
ResNet-50 ve MobileNetV2 omurgalarinin segmentasyon dogrulugu agisindan {istiin
performans sergiledigini ortaya koyarken, Xception mimarisinin diisiik hesaplama
yiikii ve daha hizli ¢aligmasi sayesinde gercek zamanli uygulamalarda avantaj

sagladigi belirlenmistir. Ote yandan, smif dengesizligi ve karmasik enkaz yapisi,
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Ozellikle yikilmis binalarin tespitinde tiim modellerin performansin1 olumsuz
etkilemis olup; bundan en ¢ok diisiik katman derinligine sahip modellerin etkilendigi

gozlemlenmistir.

Elde edilen sonuglar, Onerilen modellerin literatiirdeki onciil yaklagimlarla
kiyaslandiginda rekabetgi bir performans sergiledigini gostermektedir. Ozellikle
Kahramanmaras veri setinde yikilmis sinifinda, Deep&MobileNetV2 modeli 0.853
DSC ve 0.755 IoU degerleri ve Deep&ResNet50 mimarisi DSC: 0.849, IoU: 0.750
degerleri ile segmentasyon basarimi agisindan One ¢ikarken; gercek zamanh
uygulamalara uygunlugu acisindan dikkat ¢ekmistir. Benzer sekilde, bina diizeyinde
siniflandirma agisindan degerlendirildiginde, Xception mimarisi %93,9 dogruluk ve
%83,8 F1-skor degerleriyle literatiirdeki bircok derin model ile kiyaslandiginda iistiin

performans ortaya koymustur.

Literatiirde Onerilen yontemlerden, BDANet (Levir-CD) modeli DSC ve IoU
basarimiyla oldukca yiiksek performans sergilemisken, bu tezde Onerilen
Deep&MobileNetV2 ve Deep&ResNet5S0 mimarileri bu seviyeye yaklasmaktadir.
Ayrica, MobileNetV2 mimarisi, diisiitk hesaplama karmasikligi ile BDANet gibi daha

yiiksek parametreli modellere gore pratik uygulamalarda avantaj saglamaktadir.

Tiim modeller arasinda, dogruluk ve duyarlilik agisindan dengeli sonuglar veren
mimariler, 6zellikle smif dengesizliginin belirgin oldugu yikim smifinda yiiksek
duyarhilik degerleri ile afet sonrasi haritalama ic¢in giivenilirlik sunmaktadir. Buna
karsilik, literatiirde bazi yaklasimlarda yiiksek DSC ve IoU degerlerine ragmen,
hesaplama verimliligine dair veri sunulmamasi, bu tezdeki modellerin biitiinciil

degerlendirmeye olanak taniyan yoniinii 6ne ¢ikarmaktadir.

xBD veri seti kapsaminda bina poligonlarinin (vektdr tabanli bina ayak izlerinin)
kullanilmasi, hem model dogrulugunu artirmak hem de bina diizeyinde yapilan hasar
siniflandirmalarin1 daha giivenilir ve anlamli kilmak agisindan 6nemli avantajlar
saglamistir. Segmentasyon ¢iktilarinin, afet Oncesine ait bina poligonlar1 ile
cakistirilmasi, sadece piksel diizeyinde degil, her bina ig¢in biitiinclil bir hasar

siniflandirmas: yapilmasina olanak saglamistir. Bu sayede, her binaya ait ortalama
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hasar seviyesi belirlenebilmis ve analizler daha anlamli hale gelmistir. Cografi
koordinatlarla eslesen poligonlar, modelin ¢iktilarinin  konumsal olarak
dogrulanmasin1 ve bina smirlari igindeki simiflandirma hatalarinin azaltilmasini
saglamistir. Bu durum ozellikle hak sahipligi gibi konumsal tutarlilik gerektiren
stireclerde kritik 6nem tagimaktadir. Her bina poligonu i¢in goriintii verilerinden elde
edilen ortalama spektral degerler gibi Oznitelikler, makine 6grenimi modellerinde
siiflar arasi ayrimin artirilmasina katki saglamistir. Bu yontem sayesinde, hasarli ve
hasarsiz binalar arasinda istatistiksel anlamda belirgin farklar ortaya konulabilmistir.
Poligonlar, gorsel harita arayiizlerinde segmentasyon sonuglarinin katmanli olarak
sunulmasma imkan tanimis ve karar vericiler i¢in daha sezgisel analiz ortamlari

olusturmustur.

Sonug olarak, bu calisma kapsaminda gelistirilen derin 6grenme tabanli modeller,
afet sonrasi yap1 hasarlarinin tespiti ve haritalanmasina yonelik olarak hem semantik
segmentasyon hem de bina diizeyinde siniflandirma gorevlerinde yiliksek dogruluk ve
hesaplama verimliligi sergilemistir. Klasik basar1 Olciitlerinde elde edilen {istiin
performanslara ek olarak, Onerilen yoOntemlerin diisiik hesaplama maliyetleri
sayesinde, mevcut literatlirdeki ¢oziimlerle karsilagtirildiginda pratik uygulamalara

uygun, hizli ve giivenilir alternatifler sundugu ortaya konmustur.

5.2 Oneriler

Tez kapsaminda, afet sonrast yap1 hasarlariin tespiti amaciyla derin 6grenme tabanl
semantik segmentasyon yontemleri kullanilmis ve farkli omurga mimarilerin
performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Ancak c¢alisma bazi
kisitlamalar1 da beraberinde getirmektedir. Bu kisitlamalar dogrultusunda ileriki

calismalara 151k tutmak iizere belirlenen Oneriler asagida listelenmistir.

e Kullanilan veri kiimeleri belirli afet tiirleri (deprem, kasirga v.b.) ve cografi
bolgelerle smirli olup, dnerilen modellerin diger afet tiirleri ve farkli bolgelere
dogrudan genellenebilirligi smurli kalmistir. Ayrica, sinif dengesizligi ve
karmasik enkaz yapilari, 6zellikle yikilmis binalarin tespiti agisindan model

performansin1 olumsuz yonde etkilemistir. Gergek zamanli uygulamalarda
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ihtiya¢ duyulan islem siiresi ve donanim gereksinimleri de goz ardi edilmemesi

gereken diger 6nemli sinirlamalar arasinda yer almaktadir.

Hasarli ve hasarsiz yapilarin dogru smiflandirilabilmesi igin, farkli cografi
bolgelerden ve gesitli afet tilirlerinden toplanan goriintiilerin dahil edildigi daha
genis ve c¢esitlendirilmis veri kiimeleri kullanilmalidir. Bu, modelin genelleme
yetenegini artiracak ve farkli sahalarda uygulanabilirligini giliclendirecektir.
Yikseklik verileri, arazi Ortlisii haritalari, tarihsel veriler ve bina kullanim
bilgileri gibi tamamlayict veri kaynaklarmin entegrasyonu, makine 6grenimi

modellerinin siiflandirma dogrulugunu artirmada degerlendirilebilir.

Gelecek caligmalarda, daha genis ve dengeli veri setleri olusturularak, model
basarimimin artirilmasi hedeflenmektedir. Ozellikle egik (oblique) goriintiilerin
kullanilmastyla bina cephelerindeki hasarlarin tespitine yonelik c¢alismalarin
genisletilmesi, ¢cok modlu veri kaynaklarinin (6rnegin LiDAR, DEM, SAR)
entegre edilerek daha zengin Ozelliklerin ¢ikarilmas1 6nemli bir katki
saglayacaktir. Ayrica, model genellenebilirligini artirmak amaciyla transfer
O0grenme gibi ileri tekniklerin etkin kullanimi1 da gelecek calismalarda
degerlendirilebilir. Bu kapsamda gelistirilecek hafif ve hizli ¢alisan derin
o0grenme modellerinin, afet yonetimi siireglerine entegre edilerek sahada gercek

zamanl karar destek sistemleri olarak kullanilmasi1 hedeflenmektedir.

Model genelleme yeteneginin artirilmasi, siif dengesizligi ve karmasik enkaz
yapilari nedeniyle gozlemlenen yanlis siniflandirmalarin azaltilmasi i¢in ¢ok
zamanli goriintii analizleri ve domain adaptation (alan uyarlamasi) teknikleriyle
desteklenmis modelleri gelistirilebilir. Ozellikle afet dncesi ve sonrasi goriintii
ciftlerinin kullanimi, zamansal farkliliklarin daha etkin analiz edilmesine olanak

saglayacaktir.

Hibrit model yaklagimlari, ESA tabanli mimarilerin transformer tabanh

yaklagimlar ile birlestirilmesi veya ¢ok modlu (multi-modal) Ogrenme
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stratejilerinin uygulanmasi, yapi hasar tespiti gorevlerinde hem mekansal hem de

baglamsal bilgilerin daha etkin kullanilmasint miimkiin kilabilir.

Gergek zamanli uygulamalar i¢in model hafifletme, MobileNetV2 gibi diisiik
parametreli mimarilerin daha fazla optimize edilmesiyle, sinirli kaynaklara sahip
mobil cihazlar veya IHA sistemlerinde gercek zamanli hasar tespit uygulamalar
gelistirilebilir. Bu dogrultuda kuantizasyon, budama (pruning) ve bilgi sikistirma

(knowledge distillation) gibi model sikistirma teknikleri uygulanabilir.

Yanlis siniflandirma analizi, modellerin basarisiz oldugu orneklerin sistematik
olarak analiz edilmesi, 6zellikle ‘yikilmis’ sinifinda enkaz-toprak benzerliginin
neden oldugu karigikliklar1 azaltmak icin 6zellik miihendisligi veya siifa 6zgii

veri artirma stratejilerinin gelistirilmesine 11k tutabilir.

Calisma kapsaminda gelistirilen yontem ve yaklasimlar, yalnizca dogal afetler
sonrast yap1 hasarlarinin tespitiyle sinirli kalmayip; savas, teror saldirist ve diger
insan kaynakli felaket senaryolarinda meydana gelebilecek yapisal yikimlarin
analizinde de uygulanabilir niteliktedir. Dolayisiyla onerilen sistem, afet ve kriz

yonetimi kapsaminda genis bir kullanim yelpazesi sunmaktadir.

CBS entegrasyonu ile karar destek sistemleri, uzaktan algilama temelli hasar
tespit ciktilarinin, CBS ile entegre edilmesi; kullanici dostu, gorsel analiz
destekli ve miidahale oOnceliklendirmesini saglayan interaktif platformlarin

olusturulmasina katk: saglayacaktir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen derin O6grenme tabanli hasar tespit
mimarilerinin saha uygulamalarinda etkinliginin artirilabilmesi i¢in, mevcut
kurumsal veri altyapilar1 ile entegrasyonun saglanmasi biiyiik 6nem arz
etmektedir. Ozellikle, Mekansal Adres Kayit Sistemi (MAKS) ile afet yonetimi
sistemleri arasinda cografi veri uyumlulugunun tesis edilmesi, hasar tespit

siireclerinin dogrulugu ve operasyonel karar destek sistemlerinin verimliligi
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acisindan kritik bir gerekliliktir. Kahramanmaras merkezli depremlerden sonra
yasanan deneyimler, hasar tespitine iliskin koordinat bilgilerinin MAKS ile
ortismemesi durumunda hak sahipligi belirleme, miidahale planlamasi1 ve
kaynak tahsisi siireglerinde ciddi sistemsel aksamalara yol agtigin1 gostermistir.
Bu dogrultuda, afet sonrasi yapi hasar tespit siirecinin dijitallestirilmesi ve
biitiinlesik bir bilgi yonetimi altyapisi olusturulabilir. Bu Oneri ¢ergevesinde:
MAKS Uyumlu Web Tabanli Hasar Yonetim Sistemi adinda, ilk asamada,
MAKS koordinat sistemine entegre ¢alisan bir web tabanli hasar yonetim portali
gelistirilebilir. Bu sistem iizerinden kamu kurumlar: tarafindan saglanan ytiksek
¢Oziiniirliklii drone ve uydu gorintiileri, cografi referansli olarak sisteme
yiiklenebilir. Yiiklenen bu goriintiiler, tez kapsaminda onerilen DeepLabV3+
tabanli semantik segmentasyon modelleriyle otomatik olarak analiz edilerek,
bina Ol¢eginde hasar siniflandirmalari iretilebilir. Elde edilen sonuglar, CBS
tabanli katmanli harita arayiizleriyle gorsellestirilerek karar vericilere
operasyonel planlama destegi saglamalidir. Siirece vatandas katkisinin
artirlmasi i¢in, e-Devlet altyapisina entegre calisan ve kimlik dogrulamasi
tizerinden erigilebilen bir Mobil Vatandas Hasar Bildirim Uygulamasi
gelistirilebilir. Bu uygulama aracilifiyla kullanicilar, yalnizca ikamet ettikleri
adreslere iliskin i¢ ve dis mekan gortintiilerini (fotograf veya video) ¢ekerek,
anlik GPS koordinatlar1 ile birlikte sisteme ylikleyebilmelidir. MAKS veri
yapistyla eslestirilecek bu igerikler, kamu kaynakli drone/uydu goriintiileri ile
birlikte analiz edilerek hasar degerlendirmesinin ¢ok kaynakli veri lizerinden
gerceklestirilmesine olanak tanmiyacaktir. Ozellikle dis cephesinden hasarsiz
goriinen yapilarin, i¢ mekanda hasar barindirma olasiligina karsi, zemin ve
bodrum katlarla sinirli  kalmayan, tiim katlardan veri toplanabilmesi
saglanmalidir. Bu amagla, yap1 igerisine yonlendirilebilecek otonom ya da yari
otonom robotik kat bazli goriintiileme sistemleri araciligiyla, tasiyici sistem
elemanlarinin biitiin katlarda goriintiilenmesi ve derin 6grenme mimarileri ile

analiz edilmesi Onerilmektedir.

Gerek kamu kurumlar1 gerekse bireysel kullanicilar ve otonom sistemlerden elde
edilen goriintiilerin, tekil MAKS adres kimligi ile eslenerek merkezi bir veri

havuzunda biitiinlestirilebilir. Bu yaklasim, afet sonras1 miidahale
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planlamalarinin  hizlandirilmasini, hak sahipligi tespitlerinin dijital olarak
dogrulanmasini ve kaynaklarin etkin tahsisini miimkiin kilacaktir. Sonug olarak,
bu Onerilen biitlinlesik sistem mimarisi; yapay zeka destekli otomatik hasar
tespiti yaklasimlarimin saha Olg¢eginde uygulanabilirligini artirabilecek, afet
yonetimi  stireclerine  dijital doniisim perspektifinden dogrudan katki
saglayacaktir. Sistem; ¢ok kaynakli veri entegrasyonu, vatandas katilimi,
kurumsal CBS altyapis1 ve derin 6grenme temelli analizlerin biitlinciil bicimde

senkronize edildigi yeni nesil bir karar destek yapisini temsil edebilecektir.

Kahramanmaras depremi sonrasi olusturulan veri seti ilizerinde yiiriitiilecek
gelecekteki calismalarda, bina poligonlarinin dogrudan kullanilmasi, hem model
performanst hem de karar destek sistemlerinin dogrulugu acisindan Onemli
avantajlar saglayacaktir. Ozellikle semantik segmentasyon ciktilarinin afet
Oncesine ait bina poligonlart ile cakistirilmasi, piksel diizeyinde elde edilen hasar
tespit sonuglarinin bina bazinda biitlinlestirilmesine olanak tanimakta olup, bu
durumda her bir yapt icin ortalama hasar skorlar1 iretilebilmekte ve
smiflandirma  kararlari, mekansal tutarlilign yiiksek, baglamsal olarak
dogrulanabilir bir bi¢imde yapilabilmektedir. Ayrica, bina poligonlar
araciligiyla gorsel Ozniteliklerin  dogrudan ¢ikarilmasi, makine 6grenimi
algoritmalarinin smiflar arast ayirt ediciligini artirmakta; boylece ‘hasarli’ ve
‘hasarsiz’ yap1 ayrimi daha hassas bir bicimde gerceklestirilebilmektedir. Bu
yontemin, hem bina diizeyinde dogruluk metriklerinin iyilestirilmesine hem de
CBS tabanli hasar haritalarinin daha sezgisel ve giivenilir bigimde sunulmasina

katk1 sunmasi1 beklenmektedir.
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