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OZET
DEPREMDEN YIKILAN BINALARIN TESPITINDE MAKINE OGRENME
YONTEMLERININ DEGERLENDIRILMESI

Faruk OZARSLAN

Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisti, May1s 2025

Danigman: Dog. Dr. Dilek KUCUK MATCI

Bu tez calismasi, 2023 Kahramanmaras depremleri sonrasinda Hatay Antakya
bolgesindeki hasarli ve yikilmis yapilarin tespiti i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii insansiz hava
araci(IHA) goriintiilerinin analizine odaklanmaktadir. Caligmada, nesne tabanl goriintii
analizi destegiyle farkli makine 6grenimi(ML) yontemleri kullanilarak detayli bir
degerlendirme yapilmistir. Deprem sonrasi1 Antakya' da elde edilen insansiz hava araci
(IHA) goriintiileri iizerinde ¢oklu ¢dziiniirliiklii segmentasyon islemi (MRS)
uygulanmistir. Segmentasyon parametrelerinin optimizasyonu kapsaminda, olcek, sekil
ve yogunluk degerleri sistematik olarak test edilmistir. Bu siiregte, her parametre
kombinasyonu icin gorsel kontrol ve istatistiksel analizler yapilmistir. Nesnelerden
cikarilan spektral, dokusal ve sekil Ozellikleri, Rastgele Orman (RF), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve K-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmalariyla analiz edilmistir.
Performans degerlendirmesinde kullanilan genel dogruluk (OA), iiretici dogrulugu (PA)
ve kullanici dogrulugu (UA) metrikleri, algoritmalarin karsilastirilmasinda objektif bir
temel saglamistir. Sonuglar, K-NN algoritmasinin genel dogruluk anlaminda diger
yontemlere gore daha basarili oldugunu gostermistir.

Calismanin bulgulari, afet sonrasi hizli degerlendirme calismalarinda makine
Ogrenmesi tabanli yontemlerin pratik faydalarmi ortaya koymaktadir. Bu calisma,
Insansiz Hava Araci ve yiiksek ¢cozunirlikli uydu gorintiisii araciligi ile enkaz tespitinde
basar1 oranmin arttirmustir. Ozellikle kentsel alanlarda yikim tespiti icin bu tir analizlerin
etkin bir sekilde kullanilabilecegi anlagilmaktadir. Ancak, mevcut yontemlerin
smirliliklarinin agilmasi i¢in daha gelismis segmentasyon tekniklerinin gelistirilmesi ve

farkli veri kaynaklarmin entegre edilmesi gerektigi sonucuna varilmigtir.

Anahtar Sozcukler: Yikilmis bina smiflandirmasi, Makine 6grenimi, Segmentasyon,
Insansiz hava araci goriintiileri.
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ABSTRACT

EVALUATION OF MACHINE LEARNING METHODS IN DETECTING
BUILDINGS DESTROYED BY EARTHQUAKE

Faruk OZARSLAN

Department of Remote Sensing and Geographic Information Systems
Programme in Litfen doldurunuz
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, May 2025
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dilek KUCUK MATCI

This thesis study focuses on the analysis of high-resolution unmanned aerial vehicle
(UAV) imagery for detecting damaged and collapsed structures in the Hatay Antakya
region following the 2023 Kahramanmaras earthquakes. The study employs object-based
image analysis supported by various machine learning (ML) methods to conduct a
detailed evaluation. Multi-resolution segmentation (MRS) was applied to Unmanned
Aerial Vehicles (UAV) imagery collected in Antakya after the earthquake. Scale, shape,
and compactness values were systematically tested to optimize the segmentation
parameters. Each parameter combination was subjected to visual inspection and statistical
analysis during this process. The spectral, textural, and shape features extracted from the
objects were analyzed using Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), and
K-Nearest Neighbors (KNN) algorithms. The overall accuracy (OA), producer’s accuracy
(PA), and user's accuracy (UA) metrics, used for performance evaluation, provided an
objective basis for comparing the algorithms. The results indicate that the K-NN
algorithm outperformed the other methods in terms of overall accuracy.

The findings of this study highlight the practical benefits of machine learning-based
methods in rapid assessment efforts following disasters. This study has increased the
success rate of debris detection through the use of Unmanned Aerial Vehicles and high-
resolution satellite imagery. It is evident that such analyses can be effectively utilized for
damage detection in urban areas. However, it has been concluded that overcoming the
limitations of the current methods requires the development of more advanced

segmentation technigques and the integration of diverse data sources.

Keywords: Collapsed building classification, Machine learning, Segmentation,
Unmanned aerial imagery.
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1. GIRIS

Turkiye, aktif tektonik kusaklar tizerinde yer almasi1 nedeniyle diinyanin en yiksek
deprem riski tastyan Ulkelerinden biridir. Anadolu Yarimadasi, kuzeyde Kuzey Anadolu
Fay Hatt1 (KAF), doguda Dogu Anadolu Fay Hatt1 (DAF) ve batida Ege Bolgesi'ndeki
genisleme rejimi gibi blytk aktif fay sistemleri ile cevrilidir. Bu fay hatlari, tarih boyunca
cok sayida yikict depreme yol agmis ve lilke genelinde 6nemli can ve mal kayiplarina
neden olmustur. Tiirkiye'nin jeolojik yapisi geregi, iilke topraklarmnin yaklasik %92' si
deprem riski altindadir ve niifusunun %95 aktif fay hatlarma yakin yerlesim bolgelerinde
yasamaktadir (http-1). Ozellikle 1939 Erzincan Depremi, 1999 Marmara Depremi ve son
olarak on ilimizi derinden etkileyen 06 Subat 2023 Kahramanmaras merkezli depremler,
Tiirkiye'nin deprem gercegini bir kez daha aci bir sekilde gozler Oniine sermistir.
Ozellikle sehir merkezlerinde meydana gelen depremlerde, bina yogunlugunun kirsal
bdlgelere gore fazla olmasindan dolay1 ¢ok sayida bina ya tamamen yikilmakta ya da agir
hasar almaktadir. Bu durum cogunlukla can ve mal kayiplarina neden olmaktadir.
Meydana gelen bu yikimlarda zaman hayati bir dneme sahip olmasindan dolay1 zarar
gbrmiis binalarin tespiti hizli ve dogru sekilde yapilmalidir. Geleneksel yontemlerle hasar
tespiti saha galismalar1 yoluyla yurutilmekteydi. Ancak bu yontem zaman alici, yogun is
giicii gerektiren ve afet sonrasi kriz ortaminda etkin kullanimi giictiir. Bu nedenle, hasar
tespit ¢calismalarinda hizli ve giivenilir teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yapilmis bircok ¢alismada farkli veri tipleriyle ve deprem sonrasi hasarli veya
yikilmig binalar tespit edilmeye calisiimaktadir. Deprem sonrasinda hasarli veya yikilmis
binalarin belirlenmesine bagli olarak yapilan c¢alismalarda, teknolojinin stirekli
gelisimiyle fotogrametrik ve uzaktan algilama teknikleri yoluyla elde edilen {iriinlerin
cesitlenmesi ve bu verilere erisimin daha kolay olmasi sonucunda kapsamli, hizli ve
glivenilirligi daha yiiksek sonuglar elde edilebilmektedir (Candzu, 2022).

Giiniimiizde 6zellikle afet yonetimi siireclerinde veri temelli yaklagimlar 6n plana
cikmakta, uzaktan algilama teknolojileri bu siireglerde etkin bir rol oynamaktadir. Uydu
ve Insansiz Hava Araci goriintiilerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii olarak temin edilebilmesi,
genis alanlardaki yapisal degisimlerin hizli ve maliyet etkin bir sekilde analiz edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Elde edilen bu goriintiilerin analizinde, klasik piksel tabanlh
yontemlerin Otesine gegilerek nesne tabanli smiflandirma yaklagimlar1 tercih
edilmektedir. Bu yontemler, sadece spektral bilgileri degil; ayn1 zamanda nesnelerin

sekil, doku ve mekénsal baglam gibi 6zniteliklerini de dikkate alarak daha anlamli ve



dogru smiflandirmalar gergeklestirmektedir. Siniflandirma stirecinde, karmasik verilerin
islenmesi ve smif ayriminm optimize edilmesi i¢in Makine Ogrenim(ML)
algoritmalarindan da yararlanilmaktadir. Bu algoritmalar, verilerdeki Oriintiileri
ogrenerek, deprem gibi afet durumlarinda yikilan binalarm mekansal dagilimini otomatik
ve yiksek dogrulukla haritalandirilmasina olanak tanimaktadir. Ayrica nesne tabanli
smiflandirma yontemi kullanimi hasar tespiti ve analizinde siklikla tercih edilen bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Comert, Matc1 ve Avdan, 2017).

Son yillarda uzaktan algilanmig goriintiilerin analizinde makina Ogrenme
yontemlerinin kullanimi artmigstir. Geleneksel yontemlerin aksine ML algoritmalari
goruntilerden karmagik desenleri ve 6zellikleri otomatik olarak 6grenip ¢ikarabilir ve bu
sayede manuel miidahaleye olan ihtiyag¢ biiylik 6l¢iide azalir. Ayrica, yeterli ve ¢esitli
veriyle egitildiklerinde ML modelleri nesne tespiti, arazi ortiisii smiflandirmas: ve
anomali tespiti gibi gorevlerde yiiksek dogruluk ve saglamlik saglar. ML yontemleri,
biiyiik hacimli IHA verilerini 6lceklenebilir sekilde isleyebilir, bu da genis cografi
alanlarin izlenmesini miimkiin kilar. Farkl gorevler veya cevresel kosullar i¢in kolayca
uyarlanabilen bu modeller, ¢esitli ¢oziinilirlik ve sensor tipleriyle calisabilir. Gelisen
bilisim teknolojileri sayesinde bazi ML algoritmalari, IHA'lar {izerinde gercek zamanli
calistirilabilir ve bu da tarim, afet yonetimi gibi uygulamalarda hizli karar alma olanagi
sunar (Lary vd., 2016).

Bu calismada hasarli ve yikilmis binalarin tespiti amaciyla ML yontemlerinin
basarisi karsilastirilmistir. ML, THA goriintileri gibi karmasik veri kiimelerinin otomatik
ve hizli bir sekilde analiz edilmesini saglar. Bu durum, yogun niifuslu kentsel alanlarda
deprem hasarinin zamaninda degerlendirilmesi igin gereklidir. Ciinkii manuel yontemler
cok yavas ve emek yogun olacaktir. Ikinci olarak; ML algoritmalari, uzmanlar tarafindan
kolayca fark edilemeyen vyiksek boyutlu verilerdeki desenleri ve &zellikleri
tanimlayabilir, boylece bina hasarini tespit etme ve siniflandirma dogrulugunu artirir.
Uciinciisii; birden fazla ML algoritmasmin karsilastirmali analizi, hasar tespiti icin en
etkili yaklagimmn belirlenmesine olanak tanir ve hem hassasiyeti hem de verimliligi
optimize eder.

Yogun niifuslu kentsel alanlarda acil durum midahale sureglerinin yonetimi
giderek karmasik hale gelmekte olup, bu baglamda acil miidahale ekiplerine etkilenen
bdlgeler hakkinda anlik ve kapsamli bir anlayis sunmak kritik bir dneme sahiptir. Bu

caligma, 6zellikle bu tir alanlarda deprem sonrasi hasar degerlendirmesine duyulan acil



ihtiyac1 ele almaktadir. IHA goriintiileme teknolojileri ve ML gibi ileri metodolojilerin
entegrasyonu  yoluyla, depremler sonrasinda bina hasarlarmin tespiti ve
degerlendirilmesinde dogruluk ve etkinligin artirilmasi hedeflenmektedir. Arastirma,
deprem sonras1 hasar degerlendirmesi i¢in birden fazla ML algoritmasinin karsilastirmali

bir analizini sunmay1 amaglamaktadir.

1.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Tirkiye, aktif fay hatlar1 lizerinde bulunan cografi konumu nedeniyle diinyada
deprem riski en yiiksek iilkeler arasinda yer almaktadir. Tarihsel siirecte meydana gelen
yikic1 depremlerin yol agtig1 agir can ve mal kayiplari, bu dogal afetin etkilerini agik¢a
ortaya koymaktadir. Ozellikle kentsel alanlardaki yiiksek yapi yogunlugu, karmasik
yerlesim dokusu ve heterojen arazi kosullar1 dikkate alindiginda, afet sonras1 hasar tespiti
ve degerlendirmesi i¢in otomatik sistemlerin gelistirilmesi biylk 6nem tagimaktadir. Bu
tiir sistemler, hizli ve dogru miidahale stire¢lerinin planlanmasina katki saglayarak olas1
kayiplarin azaltilmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, IHA aracilifiyla elde edilen yiiksek ¢dziiniirliiklii
goruntuler tzerinde farkli ML algoritmalarini karsilastirmali olarak inceleyerek, deprem
sonrasi kentsel alanlarda hasar gérmiis ya da tamamen yikilmis binalarin tespiti ve
siniflandirilmasi igin etkili bir yontemi belirlemektir. Bu dogrultuda, arastrma IHA
teknolojisinin sundugu ayrintili verilerin, gelismis ML yaklasimlariyla birlestirilmesi
sayesinde, afet sonras1 hasar degerlendirme slreclerinin hem hizini artirmay1 hem de daha
giivenilir hale getirilmesini amaglamaktadir.

Calisma kapsaminda, K-En Yakin Komsuluk(K-NN), Rastgele Orman(RF) ve
Destek Vektor Makineleri(SVM) gibi farkli ML algoritmalarmin IHA verileriyle
entegrasyonu incelenmis, bu yOntemlerin hasar tespiti konusundaki basarilari
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Yapilan analizler sayesinde, ¢okmiis yapilarin
saglam binalardan en yuksek dogrulukla ayrilmasini saglayan algoritmalar belirlenmis ve
bu yontemler afet sonrasi hizli miidahaleye uygun sekilde optimize edilmistir. Tez
kapsaminda yapilan bu ¢alismanin ¢iktilar: ile hasarli bolgelerin haritalanmasimin daha
kisa siirede tamamlanabilecegi ve acil miidahale ekiplerine zamaninda, dogru bilgiler
saglanabilecegi  Ongoriilmektedir. Bu durum, arama kurtarma faaliyetlerinin
planlanmasinda ve kaynaklarin etkili bir sekilde yonlendirilmesinde 6nemli bir kolaylik

saglayacaktir.



Calismada elde edilen sonuglarin, 6zellikle manuel degerlendirme siireglerinin
zaman alic1 ve hata yapmaya acik dogasi karsisinda, onemli bir alternatif sundugu
diisiiniilmektedir. Otomatik tespit sistemleri hem hiz hem de dogruluk acisindan afet
yonetimi uygulamalarinda 6nemli kazanimlar saglayabilir. Ayrica, uygulanan yontemin
farkli afet tiirlerine ve cografi kosullara uyarlanabilecek esneklikte olmasi, gelecekte
yapilacak caligmalar i¢in genis bir uygulama alani1 olusturma potansiyeli tagimaktadir.
Sonug¢ olarak bu ¢alisma, teknolojik araglardan faydalanarak afet sonrasi hasar
analizlerinin daha etkin bir bicimde gergeklestirilmesine katki saglamay1 ve kriz yonetimi

stireclerinde karar vericilere pratik ¢oziimler sunmay1 hedeflemektedir.

1.2. Cahsmanin Kapsam

Bu calisma, 2023 yilinda Hatay bdlgesinde meydana gelen yikici depremin
ardindan, IHA ile toplanan yiiksek ¢dziiniirliiklii goriintiilerin nesne tabanli goriintii
analizi (OBIA) ve cesitli makine 6grenimi (ML) algoritmalar1 kullanilarak deprem
sonrast bina hasarlarmin degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Arastirma, afet sonrasi
hizl1 ve giivenilir hasar tespitine yonelik yenilik¢i bir metodoloji sunmay1 amaglamakta
olup, bu siurecte OBIA yaklasimi ve denetimli 6grenme algoritmalarinin entegrasyonuna
dayanmaktadir. Calisma, afet yonetimi ve acil miidahale siireclerini optimize etmek,
zaman ve kaynak kullanimimi iyilestirmek ve veri odakli karar destek sistemlerinin
gelistirilmesine katkida bulunmak i¢in tasarlanmustir.

Calismanin temel veri kaynagimi, Hatay bdlgesinde 2023 depremi sonrasinda
IHA larla toplanan yiiksek ¢ozintrliikli optik goriintiler olusturmaktadir. Bu géruntiiler,
afet bolgesindeki binalarin ve cevresel unsurlarin detayli bir sekilde belgelenmesini
saglamisg, yiiksek mekansal ¢oziiniirlikkleriyle (santimetre Olgeginde) hasar analizine
uygun bir veri seti sunmustur. Goriintiilerin 6n isleme asamasinda, geometrik ve
radyometrik diizeltmeler yapilmig, bdylece veri kalitesi artirilmistir. OBIA yaklagimi
benimsenerek, geleneksel piksel tabanli analiz yerine nesne tabanli segmentasyon
gerceklestirilmistir. Bu siirecte, binalar, yollar, yesil alanlar ve diger arazi OrtiisU
unsurlari, piksellerden ziyade anlamli nesneler olarak tanimlanmis ve ayristirilmistir.
Segmentasyon, ¢ok Slcekli segmentasyon algoritmalar1 kullanilarak optimize edilmis;
Oleek, sekil ve kompaktlik parametreleri, nesnelerin dogru bir sekilde tanimlanmasini
saglamak icin dikkatle ayarlanmistir. Segmentasyon sonucunda elde edilen nesnelerden,

hasar tespitine yoOnelik egitim verileri ¢ikarilmistir. Calismada, denetimli 6grenme



algoritmalarindan RF, KNN ve SVM secilmistir. Bu algoritmalar, yikilmis ve saglam
binalar1 ayirt etme performanslari agisindan sistematik bir sekilde karsilastirilmistir.

Bu ¢aligma, deprem sonrasi hizli ve giivenilir hasar tespiti i¢in en uygun makine
O0grenimi yaklagimimi belirlemeyi hedeflemektedir. OBIA ve ML algoritmalarinin
entegrasyonu, geleneksel yontemlere kiyasla daha hassas ve baglamsal analizler sunarak
afet yonetiminde yenilik¢i bir cerceve onermektedir. Bunun yanmda, IHA tabanli
goruntulerin OBIA ve ML algoritmalariyla islenmesinin, deprem sonrasi hasar tespitinde
yiliksek dogruluk ve etkinlik sagladigini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, afet
sonrast miidahale siire¢lerinde zaman ve kaynak kullanimini optimize ederek kurtarma
operasyonlarmin etkinligini artirmayi hedeflemektedir. Ayrica g¢alisma, gelecekteki
afetlere hazirlik stratejileri icin veri odakli bir temel sunmaktadir. Gelecekteki caligmalar,
farkli afet turleri (sel, yangin) i¢in metodolojinin uyarlanmasini, daha genis veri setleriyle
algoritma performansmin test edilmesini ve derin 6grenme gibi ileri tekniklerin
entegrasyonunu igerebilir. Bu tiir gelistirmeler, afet yonetiminde daha esnek ve

Olceklenebilir coziimler tliretilmesine katki saglayacaktir.

1.3. Literatur Ozeti

Depremler, insanlik tarihindeki en yikict dogal afetlerden biri olarak kabul
edilmekte ve kiiresel 6l¢ekte ciddi sonuglar dogurmaktadir. Her yil diinya genelinde bir
milyondan fazla depremin gergeklestigini ve bunun dakikada yaklasik iki depreme
karsilik geldigini belirterek, bu olaylarmn sikligini ve yaygmlhigini vurgulamistir (Bartels
and VanRooyen, 2012).

Bu depremler, 6zellikle yogun niifuslu bdlgelerde hem insan hayatin1 hem de
altyapiy1 tehdit eden genis ¢apli hasarlara yol agmaktadir.

Literatiir incelendiginde uzaktan algilama ile depremler sonucunda binalarda
meydana gelen hasarlarin tespiti lizerine birgok ¢alisma oldugu goriilmektedir. Bu
calismalarda, uzaktan algilanmis verilerin c¢esitli yontemlerle analiz edilmesini
hedeflenmistir. Bu dogrultuda kullanilan yaklasimlardan biri piksel tabanli siniflandirma
yontemidir. Bu yonteme dayali ¢aligmalarda, deprem Oncesi ve sonrasi elde edilen
gorlintiiler arasmdaki spektral farklar hesaplanarak degisiklikler tespit edilmeye
calisilmigtir. Deprem sonrasi kentsel alanlardaki hasarlar1 belirlemeye yonelik olarak, ¢cok
zamanlt uydu ve hava goriintiileri kullanilan bir caligmada goriintii degisim tespiti

(change detection) teknikleri uygulanmigtir (Bitelli vd., 2004).



Bagka bir ¢alismada, depremden sonra hasar goren binalar1 otomatik bir sekilde
tespit etmek icin, deprem dncesi ve sonrasi ¢ekilmis stereo hava fotograflarindan Sayisal
Yukseklik Modelleri (DEM) olusturarak bir yontem gelistirilmistir. Aragtirmacilar, 1999
Izmit depreminin etkiledigi bir bélgede yaptiklari incelemelerde, bina yiiksekliklerinde
meydana gelen degisiklikleri analiz ederek yikilmig ya da hasarli yapilari tespit etmeyi
basarmiglardir (Turker and Cetinkaya, 2005). Bu kapsamda yapilan bir baska ¢aligmada,
2008 Wenchuan depremi sonrasinda olusan bina hasarlarini tespit etmek amaciyla,
deprem 0Oncesi ve sonrasi elde edilen yiiksek ¢oziiniirlikklii uydu stereo goriintiilerini
kullanilmistir. Arastirmacilar, bu goriintiilerden elde ettikleri bilgileri analiz ederek,
binada hasar seviyelerini belirlemislerdir (Tong vd., 2012).

Bir baska calismada deprem 6ncesi ve sonras1 uydu goriintiileri kullanilarak hasar
tespiti yapilmistir. Calismada, goriintiideki farklar tizerinden analizler gergeklestirilmis
ve bu farklara dayali olarak hasarli alanlar belirlenmistir (Korkmaz and Abualkibash,
2018).

2018 yilinda yapilan bir galismada, deprem 6ncesi ve sonras1 yiuksek ¢ozuntrlikli
uydu goruntileri ile DSM verileri analiz edilmis, ylkseklik ve gorintl farklar Gizerinden
hasarli binalar belirlenmistir (Erdogan and Yilmaz, 2019).

Deprem sonrasi hasar tespiti i¢in farkl caligmalarda, ML teknikleri kullanilarak
pikseller smiflandirilmistir. Bu ¢alismalardan birinde 2010 yilinda Haiti'nin Port-au-
Prince kentinde meydana gelen depremin yol actigi1 hasarin tespitinde farkli ML
yontemlerinin kullanimi incelenmistir (Cooner, Shao and Campbell, 2016).

Baska bir g¢alismada 2016 Kumamoto depremi sonrasi hava fotograflarini
kullanarak ML yaklasimiyla hasarli binalar tespit edilmistir. Arastirmacilar, farkli hasar
diizeylerine sahip binalar1 siniflandirmak amaciyla, gorsel ozellikleri igeren verileri
kullanarak bir siniflandirma modeli olusturmustur. Model, 6zellikle hasarli ve yikilmis
binalar1 giivenilir sekilde ayirt edebilmis ve saha verileriyle karsilastirildiginda yiiksek
dogruluk orani saglamistir (Naito vd., 2020).

2020 yilinda yapilan bir caliymada, ML tekniklerini kullanarak depremden
etkilenen binalarin hasarini smiflandirmayr amaglamistir. Calismada, farklhh ML
modellerini uygulayarak bina hasar seviyelerini ¢ikarmada en iyi performans veren
yontem belirlenmistir. Bu yaklasim, deprem hasar degerlendirmesinde etkili bir yontem

olarak 6ne ¢ikmistir (Mangalathu vd., 2020).



Bir bagka ¢alismada 2016 Kumamoto depremi igin ALOS-2/PALSAR-2 sentetik
aciklikli radar (SAR) goruntilerini kullanarak ML temelli bina hasar haritalama yontemi
kullanilmistir. Arastirmada, yalnizca deprem sonrast SAR goriintiileri ile ¢ok zamanli
SAR goriintiilerinin performanslar1 karsilagtirilmig, sonuglar %64,5 genel dogruluk
oranina ulagsmistir (Bai vd., 2017).

Bir bagka calismada, deprem hasar tahmini i¢in ¢esitli makine &grenmesi
algoritmalarinin etkinligini karsilastrmali olarak incelenmistir. Calismada, Random
Forest, Decision Tree, SVM, KNN ve Naive Bayes gibi ML algoritmalari kullanilarak,
belirlenen bir veri seti lizerinde performans degerlendirmeleri yapilmistir. Bu
algoritmalarin dogruluk degerlendirmesi sonucunda, algoritmalarin deprem hasar
tahmininde yiiksek dogruluk ve kararlilik sagladigi belirlenmistir (Bhandiya and Pandey,
2024).

Deprem sonrasi hasarli bina tespiti amaciyla kullanilan yontemlerden biri de derin
ogrenmedir. Derin 6grenme, insan beyninin 6grenme mekanizmasini taklit eden yapay
sinir aglarma dayali bir ML yontemidir. Deprem sonrasi hasarli bina tespiti i¢in, dncesi
ve sonrasi uydu gorintiileri derin 6grenme modelleriyle analiz edilerek binalarin hasar
durumu otomatik olarak siniflandirilir, bu da genis alanlarda hizli ve dogru degerlendirme
saglayabilmektedir. Bu dogrultuda yapilan c¢alismalardan birinde, ¢ok yiliksek
¢oziinlirliklii uzaktan algilama goriintiilerinde deprem nedeniyle hasar gormiis binalarin
tespiti i¢in nesne baglami (object context) ve smir gelistirilmis kayip fonksiyonu
(boundary enhanced loss) tabanli bir derin 6grenme yontemi Onerilmistir. Bu yaklasim,
bina sinirlarmi daha dogru tespit ederek siniflandirma dogrulugunu artirmayi hedeflemis
ve basarili sonuclar elde etmistir (Wang vd., 2021).

Iran'da 2017 yilinda meydana gelen deprem sonrasi hasar tespiti icin yapilan bir
calismada THA verileriyle kullanilan bir derin 6grenme ydntemi dnermistir. Yontemde
250 adet IHA goriintiisii islenerek ortofoto ve dijital yiizey modelleri iiretilmis, sonug
olarak bu verilerle hasar seviyeleri belirlenmistir (Takhtkeshha, Mohammadzadeh and
Salehi, 2022).

Cin'in Yangbi bdlgesi i¢in yapilan ¢aligmada ise deprem sonrasi hasarli binalarin
otomatik tespiti i¢in gelistirdikleri bir YOLOvVS5 modeli iizerine yaptiklar1 ¢aligmada,
temel nesne tespit algoritmasina Convolutional Block Attention Module (CBAM)
ekleyerek modelin performansmi artirmay1 basarmuslardir. Yiiksek ¢oziiniirliikli THA

goruntaleri kullanilarak olusturulan veri seti Uzerinde egitilen bu gelistirilmis model,



geleneksel YOLOV5'e kiyasla hasarli bina tespitinde daha yiksek dogruluk oranlar1 elde
etmis ve Ozellikle karmagik enkaz alanlarinda bile etkili sonuglar vermistir (Jing vd.,
2022).

Bir bagka calismada deprem afet degerlendirmesi i¢in derin 6grenme teknikleri
incelenmistir. Calisma, nesne tiplerini, veri kaynaklarmi, modelleri, asamalari, zorluklar1
ve firsatlar1 ele alarak uzaktan algilama ile deprem hasar tespiti i¢in derin 6grenmenin
potansiyeli degerlendirilmistir (Jia and Ye, 2023).

2024 yilinda yapilan bir ¢alismada, 2023 Tirkiye depremleri sonrasinda uydu
goriintiilerini kullanarak biiyiik 6lcekli hizli hasar degerlendirmesi yapmak i¢in derin
O0grenme tabanli bir topluluk modeli sunulmustur. Elde edilen sonuglar incelendiginde
topluluk modelinin tekli modellere gore daha yiiksek dogruluk sagladigi belirlenmistir
(Soleimani-Babakamali vd., 2025).

Deprem sonrasi hasar tespiti tizerine kullanilan yaklagimlardan bir digeri de nesne
tabanli siniflandirma (OBIA) yontemidir. OBIA, spektral, dokusal, mekansal ve topolojik
ozellikler kullanarak segmentleri smniflara ayirmak amaciyla kullanilmaktadir. Bu
yaklasimla gerceklestirilen bir calismada, 2004 Iran depremi i¢in yiiksek ¢ozuntrliklii
uydu goriintiilerini kullanilarak nesne tabanli goriintii analizi (OBIA) ve Adaptif Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile bina hasar tespiti yapilmistir. OBIA ile
goriintli segmentasyonu ve ANFIS ile bir siniflandirma islemi gergeklestirilerek hasarli
binalar basariyla belirlenmistir.  Calisma, bu yOntemlerin deprem hasar
degerlendirmesinde etkili oldugunu ortaya koymustur (Janalipour and Mohammadzadeh,
2015).

Basgka bir ¢alismada ylksek ¢ozunurltkli optik gorunttler (6rn. UAV/WorldView)
kullanarak deprem hasarli binalar1 OBIA ve ML ile tespit edilmistir. Nesne tabanli
siiflandirmanin, binalar ve diger yapilar gibi nesneleri bir butlin olarak inceleyerek, daha
dogru hasar tespiti yapilmasini sagladigi belirtilmistir (Bialas vd., 2016).

L'Aquila depremi (2009) sonrasi bina degisikliklerini tespit etmek i¢in uydu
goriintiilerinin OBIA ile analizi gerceklestirilmistir. Arastirmada, yiiksek ¢oziintirliikli
uydu goriintiileri kullanilarak binalardaki degisiklikler analiz edilmistir. Calisma, bu
yaklasimmn deprem sonrasi hasar haritalarinin olusturulmasinda etkili oldugunu ve
gelecekteki miihendislik kararlar1 i¢in degerli veriler sundugunu ortaya koymustur

(Kersten vd., 2017).



Baska bir calismada IHA verilerinden ¢okmiis binalar1 tespit etmek icin OBIA
yontemini kullanmistir. Calismada, OBIA'nin IHA verileriyle hasar tespitinde etkili bir
yontem oldugu belirtilmistir (Comert, Matci and Avdan , 2018).

2017 yilinda yapilan baska bir ¢caligmada 23 Ekim 2011 tarihinde Van-Ercis'te
meydana gelen depremde yikilmis ve agir hasar gérmiis binalarin tespitinde Nesne tabanli
smiflandirma yontemi kullanilarak egitimli ve egitimsiz smiflandirma segilen homojen
ve heterojen bolge Uzerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar %66 ve {isti
dogrulukla hasar goren bolgeler ¢ikarilmistir (Sabuncu ve Sunar, 2017).

Bir baska ¢alismada Iran' da meydana gelen depremin ardindan, WorldView-2 uydu
goruntaleri kullanarak ¢ok yiksek ¢ozunurlukli verilerle hasar tespiti gergeklestirmistir.
Calismada, nesne tabanli yar1 otomatik bir goriintii analiz yontemi uygulanmis ve bu
yaklagim, deprem temelli olusan hasar haritalarmin tiretiminde etkili sonuglar vermistir
(Omarzadeh vd., 2021).

2024 wyilinda gergeklestirilen bir ¢alismada deprem sonrasi bina hasarlarini
degerlendirmek i¢in uydu goriintiileri ve nesne tabanli smiflandirma yaklagimi
kullanilmistir. Calisma, yaklasimin afet sonrasi hizli hasar degerlendirmesindeki
potansiyelini ortaya koymustur (Kaya, 2024).

Deprem sonrasi hasar degerlendirmede kullanilan piksel tabanli yontemlerin en
belirgin eksikligi, gorintideki pikselleri tek tek inceleyerek aralarindaki mekansal iliskiyi
dikkate almamasidir. Bu durum, binalarin smir ¢izgileri gibi yapisal biitlinliigiin 0nem
tasidig1r alanlarda hatali sonuglara neden olabilmektedir. Goriintiilerde karsilasilan
golgelenme, parlaklik degisimleri ve yansimalar gibi dogal etkenler, analiz siirecinde
gliriiltii olarak ortaya ¢ikmakta ve degerlendirme hatalarini artirmaktadir. Diger yandan,
hasar goérmiis ve saglam yapilarin goriintii 6zelliklerinin birbirine benzemesi, bu
yontemlerin dogru ayrim yapmasini zorlastiran bir diger etkendir. Teknik olarak, yiiksek
¢Oziiniirlikkli uydu veya hava fotograflarinda her bir pikselin ayr1 ayr1 islenmesi ihtiyac1
hem sistem kaynaklarin1 zorlamakta hem de analiz siiresini 6nemli 6lgiide uzatmaktadir.
Bu durum, ozellikle genis alanlar1 kapsayan afet bolgelerinde zamaninda miidahale
acisindan pratikte sorun olusturabilmektedir (Matin and Pradhana, 2022).

Derin 6grenme yontemleri, deprem sonrasi hasar tespitinde umut vaat etse de
uygulamada karsilagilan bazi temel engeller bu teknolojinin yaygin kullanimimi
siirlamaktadir. En 6nemli sorunlardan biri veriyle ilgili yagsanan sikitilardir. Etkili bir

model gelistirebilmek icin ¢ok sayida etiketlenmis gorunttye ihtiya¢ duyulmasi, farkli



bolgelerdeki yap1 karakteristiklerinin gesitlilik gostermesi ve 6zellikle deprem Oncesi
yiiksek c¢oziiniirlikli goriintiilerin eksikligi, arastrmacilarin karsisina ¢ikan baslica
problemlerdir (Buda, Maki and Mazurowski, 2018).

Teknik agidan bakildiginda, derin 6grenme modellerinin "kara kutu" olarak
nitelendirilen yapisi, bu sistemlerin nasil karar verdigini tam olarak anlamamizi
engellemektedir. Ayrica, modellerin egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglayarak
(overfitting) gercek diinya verilerinde diisiik performans gosterme riski de énemli bir
handikap olusturmaktadir. Hesaplama kaynaklar1 agisindan ise, Ozellikle derin sinir
aglarmin egitimi i¢in gerekli olan yiiksek islem glcu ve buyik Olgekli veri depolama
gereksinimleri, bu yontemlerin uygulanabilirligini zorlastiran diger faktorler arasinda yer
almaktadir. Tim bu teknik zorluklar, sahada uygulama yapmay1 karmasik hale getirmekte
ve pratik kullanimi sinirlandirabilmektedir (Reichstein vd., 2019).

Gercek zamanli veri isleme s6z konusu oldugunda ise, biiyiilk miktardaki gorsel
verinin iglenmesi sirasinda yasanan gecikmeler ve internet baglantisina olan
bagimliliklar, acil miudahale durumlarinda kritik dezavantajlar yaratabilmektedir (Jia and
Ye, 2023).

Literatirde deprem sonras1 meydana gelen hasarlarin belirlenmesinde genis bir yer
bulan nesne tabanli analiz yontemleri, mekansal baglami koruma avantajiyla dikkat
cekmektedir. Bu yaklagimlar, piksel tabanli yontemlerin aksine, goriintiideki yapilari
(6rnegin binalar, yollar veya kdprdler) bir butlin olarak ele alir. Boylece, 6zellikle yapisal
bltunlik ac¢isindan 6nemli olan ¢at1 cokmesi veya duvar yikimi gibi bilesenler arasindaki
iligkiler daha saglikli bir sekilde degerlendirilebilir. Nesne tabanli siniflandirmalar,
goruntiideki parazitlerden (golge, yansima gibi) daha az etkilenir; ¢linkil yalnizca tek tek
piksellere degil, sekil, doku ve boyut gibi nesne 6zelliklerine odaklanir. Bu sayede, hasar
diizeylerinin (6rnegin hafif ya da agir hasar) daha dogru simiflandirilmast miimkiin hale
gelir. Ayrica bu yontemler, islem agisindan da avantaj sunar. Diger yontemlere gore daha
az veri isleyerek genis alanlarda daha hizli sonug tiretilebilir (Bialas vd., 2016).

Bu calismada, literatiirde yapilan arastirmalar sonucunda, deprem sonrasi hasar
degerlendirme siireglerinde karsilagilan mekansal baglam kaybi, giiriiltii duyarlilig1 ve
sinif dengesizligi gibi temel kisitlamalar1 agsmak amaciyla, nesne tabanl analiz yaklagimi
ile desteklenerek makine O6grenmesi yOntemlerinin karsilagtirilmasit hedeflenmistir.
Yiiksek ¢oziiniirliikli IHA goriintiileri {izerinde uygulanan farkli makine 6grenmesi

algoritmalarmin performanslari, OA, PA ve UA metrikleriyle karsilastirmali olarak
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degerlendirilmistir. Calismanin temel amaci, nesne tabanli yaklagimm sagladig:
baglamsal avantajlarla birlikte makine 6grenmesi yontemlerinin, bina dlgeginde hasar
tespiti ve smiflandirmadaki etkinligini nicel olarak ortaya koymaktir. Elde edilen
bulgular, yiiksek c¢ozunirlikli THA goriintiilerinin deprem hasar degerlendirme
calismalarinda ne Ol¢iide basarili sonuglar verebilecegini ve hangi algoritmalarin daha

uygun oldugunu sistematik bir sekilde sunmaktadir.

2. TEMEL KAVRAMLAR
Bu bolumde, tez kapsaminda faydalanilan sistemler, veri analiz araglar1 ve deprem
felaketleri sonras1 yikilan binalarin tespitine yonelik uygulanan yontemler ayrintili bir

sekilde aciklanmistir.

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, yeryiizii ve atmosfer hakkinda bilgi toplamak igin kullanilan bir
yontemdir ve dogrudan fiziksel temas gerektirmez. Ozellikle genis alanlarin diizenli bir
sekilde gozlemlenmesi gerektiginde oldukca faydalhidir. Bu yontem, temel olarak
elektromanyetik radyasyonun (EMR) farkli dalga boylarinda algilanmasi ve
degerlendirilmesi prensibine dayanir (Sekil 2.1). Bu islem, genellikle hava araglari,
uydular ya da IHA gibi platformlara monte edilmis 6zel sensdrler aracihiyla yapulir.
Sensorler, giines 15181 gibi dogal kaynaklardan gelen veya cihaz tarafindan {iretilen
elektromanyetik enerjiyi kullanarak yeryiiziindeki nesnelerle olan etkilesimleri Glger.
Toprak, su, bitki Ortiisii ve yapilar gibi ylizey unsurlari, bu radyasyonu farkli sekillerde
yansitir ya da sogurur. Bu farkhiliklar sensorler tarafindan kaydedilip sayisal verilere
cevrilir. Elde edilen veriler, daha sonra g¢esitli analiz yontemleriyle islenerek yiizey
ozelliklerini belirlemek, degisimleri izlemek veya afet sonrasi degerlendirmeler yapmak

gibi bir¢cok alanda kullanilabilir hale getirilir (Lillesand and Kiefer, 1981).
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Sekil 2.1. Uzaktan algilama sistemleri (Campos-Taberner, 2017)

Uzaktan algilama teknolojisi, kokenlerini 19. yilizyilda fotograf tekniklerinin
gelisimine borg¢ludur. Ancak bu Alan asil biliyiik sigramasmi, 1957 yilinda Sovyetler
Birligi'min SPUTNIK-1 uydusunu ve 1972 yilinda ABD'nin LANDSAT uydusunu
yoriingeye yerlestirmesiyle yapmistir (Campbell and Wynne, 2011).

[Ik zamanlarda daha ¢ok askeri kesif ve istihbarat toplama gibi smirli amaglarla
kullanilan bu teknoloji, zamanla ¢ok farkli disiplinlerde kendine yer bulmus ve genis bir
uygulama alanina yayilmistir. Bugiin uzaktan algilama, kiiresel Olcekte c¢evresel
degisimlerin ve dinamiklerin takip edilmesinden, dogal ya da insan kaynakli risk
faktorlerinin ayrintili bir sekilde analiz edilmesine kadar pek ¢ok kritik alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, afet yonetim siireclerinin her asamasmda veri saglanmasi,
kaynaklarin daha verimli yonetilmesi i¢in ekonomik ¢oziimler iiretilmesi gibi konularda
bu teknoloji 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, tropikal ormanlardaki bitki ortiisii
cesitliliginin haritalanmasi gibi 6zel ¢alismalarda da yiksek ¢ozuntrlukli gorintileme
spektroskopisi ile basarili sonuglar elde edilmistir (Féret and Asner, 2014).

Bu teknolojinin en biiyiik avantajlarindan biri, zamansal ¢oziiniirliigiiniin yiiksek
olmasidir. Yani, belirli bir bolgedeki degisiklikleri sik araliklarla ve surekli olarak
izlemek miimkiin hale gelmistir. Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, uzaktan
algilama hem daha ekonomik bir ¢6zliim sunar hem de elde edilen verilerin dogrulugu
acisindan oldukga giivenilirdir. Bu ozellikleriyle, ¢evresel izlemeden afet yonetimine,
tarimsal planlamadan sehir gelisimine kadar pek ¢ok alanda onemli bir ara¢ haline

gelmistir.
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Uzaktan algilama sistemlerinin temel taglarindan biri olan platformlar ve sensorler,
Dinya yuzeyi ile atmosferine dair bilgileri uzaktan toplamak igin 6nemli araglar
sunmaktadir. Bu platformlardan biri olan yer bazli platformlar, uzaktan algilama
sistemlerinde kullanilan temel platform tiirlerinden biridir ve Diinya ylizeyine
yerlestirilmis sabit ya da mobil sensor sistemlerini kapsar (Sekil 2.2). Bu platformlar,
cevresel verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve c¢esitli bilimsel aragtirmalarda
kullanilmas1 amaciyla tasarlanmistir. Yer bazli platformlar, genellikle dogrudan temas
gerektirmeyen 6lciim teknikleriyle veri toplama imkani sunar ve bu 6zellikleri sayesinde
uzaktan algilama uygulamalarinda 6nemli bir yer edinmistir. Bu sistemler, 6zellikle yerel
Olgekte yiiksek ¢Oziliniirliiklii ve hassas veri toplama ihtiyact duyulan alanlarda tercih

edilir (Toth and Jozkow, 2016).

Spectrometers and platforms

Ground-based Platform

Sekil 2.2. Yer bazi platformlar (Zheng vd., 2022).

[HA'lar, pilotun fiziksel olarak bulunmadifi, uzaktan kontrol ya da onceden
programlanmis ugus planlariyla gorevlerini yerine getiren hava araclaridir (Sekil 2.3). ilk
olarak askeri amaglarla, dzellikle kesif ve gdzetleme gorevleri igin gelistirilen IHA'lar
ginimizde ¢ok daha genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu araglar, genellikle kiiguk ve
hafif yapilariyla dikkat ¢eker; ancak teknolojik gelismelerle birlikte farkli biiyiikliik ve
kapasitelerde modeller iiretilmektedir. IHA'larin temel bilesenleri arasinda ugus kontrol
sistemleri, sensorler, iletisim modiilleri ve enerji kaynaklari yer alir. Bu bilesenler,
araglarin otonom ya da yar1 otonom bir sekilde ¢alismasmi saglayarak, zorlu arazi
kosullarimda veya tehlikeli bolgelerde insan hayatini riske atmadan veri toplama imkan1

sunar (Toth and Jozkow, 2016).
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Sekil 2.3. Uydu ve hava uzaktan algilama platformlar: (Xiang, Xia and Zhang, 2019).

Uydu tabanli platformlar, uzaktan algilama teknolojisinin en yaygin 6rneklerinden
biridir ve Diinya'nin yiizeyini ve atmosferini incelemek igin 6zel olarak tasarlanmis
yorunge araglariyla donatilmistir (Sekil 3). Bu platformlar arasinda jeostatik uydular 6ne
cikar. Bunlar, Ekvator' un tstiinde yiiksek irtifalarda sabit bir yoriinge izleyerek belirli bir
bolgenin kesintisiz gézlemini miimkiin kilar. Genelde meteorolojik goézlemler, hava
durumu tahminleri ve iklim analizleri gibi alanlarda sikca tercih edilirler. Ote yandan,
kutupsal yoringeli uydular daha alcak irtifalarda hareket eder ve her turda Dinya
yiizeyinin farkli kesimlerini tarar. Bu tiir uydular, arazi ortlisii haritalama caligmalari,
cevresel degisimlerin takibi ve afet yonetim siire¢lerinde oldukga etkilidir (Zhang vd.,
2022).

Uzaktan algilama sistemleriyle elde edilmis olan veriler, diinya yiizeyini ve
atmosferini fiziksel temas olmadan incelememizi saglayan cesitli bilgi kaynaklarini
kapsamaktadir (Richards, 2005). Bu verilerden biri olan optik veriler, uzaktan algilama
uygulamalarinda sik¢a kullanilan temel veri tiirlerinden biridir. Bu veriler,
elektromanyetik spektrumun gorunir (mavi, yesil, kirmizi) ve yakin kizilotesi (NIR) gibi
bantlarda, gilines 151311 kaynak olarak kullanan pasif sensorler araciligiyla elde edilir.
Yiizeyden yansiyan giines 15181, sensOrler tarafindan kaydedilerek farkli yiizey
Ozelliklerinin ayirt edilmesini saglar. Her ylizey tipi, 6rnegin bitki ortiisii, su kiitleleri,
ciplak toprak ya da yapay yapilar farkli dalga boylarinda karakteristik yansima
davraniglarina sahiptir. Bu spektral 0zellikler sayesinde arazi ortusi siniflandirmasi, bitki

saglhgi analizi, su varliklarinin izlenmesi ve kentsel alan haritalama gibi birgok uygulama
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gerceklestirilebilir. Optik veriler hem orta hem de yliksek mekansal ¢oziiniirlikte
sunulabildiginden genis alanlar1 kapsayan bdlgesel analizlerden ayrintili kentsel yapi
haritalamalarina kadar farkl 6lgeklerde degerlendirme yapilmasima olanak tanir. Uydu
goriintiileri bu kapsamda yaygin olarak kullanilirken THA ile elde edilen goriintiiler afet
sonrasi analizlerde ve detayli yap1 tespiti gibi 6zel uygulamalarda 6ne ¢ikar. Ancak optik
sistemlerin en bilyiik kisitlarindan biri, atmosferik kosullardan etkilenmeleridir. Ozellikle
bulutluluk, golgeler ve diisiik giines agist gibi durumlar veri kalitesini olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, veri toplama siireglerinde uygun zamanlama ve on isleme
yontemleri biiylik 6nem tasir (Prasad vd., 2011).

Termal veriler, uzaktan algilamada yerylizii yiizeylerini ve nesnelerin yaydigi
termal radyasyonu Olgerek toplanan bir veri tlridir. Elektromanyetik spektrumun
genellikle 3-14 mikrometre dalga boyu araliginda elde edilen bu veriler yiizey
sicakliklarini analiz etmek i¢in kullanilir. Nesnelerin sicakligina bagl olarak yaydigi
termal radyasyon, sayisal verilere doniistiiriilerek c¢esitli uygulamalarda degerlendirilir.
Yiksek hassasiyet, termal verilerin bir diger kritik 6zelligidir. Termal sensorler, yiizey
sicakliklarinda 0.1°C gibi kiiclik degisiklikleri algilayabilir. Bu hassasiyet, tarimda bitki
stresini izlemek, yeralt1 su kaynaklarini belirlemek veya volkanik aktiviteleri takip etmek
gibi uygulamalarda biiylik 6nem tasir. Ayrica, termal verilerin mekansal ¢oziiniirliigii,
kullanilan platforma bagl olarak degisir. Ornegin, MODIS uydusu 250 m-1 km
¢oziiniirliikte veriler saglarken, IHA’lara monte edilmis termal kameralar santimetre
Olceginde yiiksek ¢Oziiniirliiklii veriler tiretebilir. Termal veriler, ¢ok ¢esitli uygulama
alanlarina sahiptir. Afet yonetiminde yangin veya deprem sonrasi analizler, ¢evre
izlemede su kiitlelerinin sicaklik degisimlerinin takibi, kentsel planlamada 1s1 adalarinin
haritalanmasi1 ve tarimda sulama ihtiyaglarmin belirlenmesi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilir. Ornek platformlar arasinda Landsat 8/9 TIRS (100 m ¢dziiniirliik), Sentinel-3
SLSTR ve MODIS uydular1 yer alir. Bu platformlar, termal verilerin genis dlgekli
analizlerde etkin bir sekilde kullanilmasini saglar (Wang, Xu and Guo, 2024).

Radar wverileri ise uzaktan algilamanin hava kosullarina takilmadan veri
toplamamizi saglayan bir ¢oziimdiir. Mikrodalga dalgalariyla ¢alisan bu sistem, bulutlu
havada veya gece bile kesintisiz bilgi toplama imkani sunar. Sentinel-1 uydusundan
aldigimiz SAR verileri, deprem sonrasi binalarda olusan hasar1 tespit etmede veya
yerytiziindeki sekil degisikliklerini izlemede oldukga ise yarar. Bu 6zelligi sayesinde,

radar verileri afet yonetimi gibi acil durumlarda vazgecilmez bir ara¢ haline gelir. LIDAR
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verileri lazer teknolojisiyle elde edilir ve yiksek detayli veriler olusturmamizi saglar. Bu
veriler, ormanlarin ne kadar yogun oldugunu anlamaktan binalarin ylksekliklerini
belirlemeye kadar genis bir alanda kullanilir. Ozellikle detayli cografi haritalama ve yap1
analizi gerektiren g¢aligmalarda tercih edilen LiDAR, uzaktan algilamanin en gelismis
araclarindan biridir. Her biri kendine has avantajlar1 olan bu veri turleri, gevremizi
izlemek, afetleri yonetmek ve tarimimizi planlamak gibi konularda bilim insanlarina ve

karar vericilere 6nemli yardimlar sunmaktadir (Liu, 2015).

2.2. Elektromanyetik Enerji / Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik (EM) enerji, atomlardan elektromanyetik dalga ya da pargacik
(foton) bi¢iminde yayilan bir enerji tiiriidiir ve temel fiziksel 6zellikleri bakimindan
salmimli elektrik ve manyetik alanlarin birlesiminden olusur. Bu enerji, uzayda 1s1k
hiziyla yaklasik 3 x 10® m/s hizla hareket eder (Aggarwal, 2004). Elektromanyetik enerji,
dogada hem dalga hem de parcacik 6zellikleri sergileyen bir yapiya sahiptir ve bu 6zelligi,
uzaktan algilama, iletisim sistemleri, tip ve enerji transferi gibi pek c¢ok alanda
kullanimin1 miimkiin kilar. Ozellikle uzaktan algilama teknolojilerinde, Diinya
yiizeyinden ya da atmosferden yansiyan veya yayilan elektromanyetik enerji, sensorler
aracilifiyla toplanarak analiz edilir ve bu sayede ¢evresel degisimlerin izlenmesi, arazi
Ortist haritalama veya afet yonetimi gibi uygulamalar gergeklestirilir.

Elektromanyetik Spektrum, elektromanyetik enerjinin dalga boyu (A) ve frekansi
(v) temel alinarak diizenlenmis bir siniflandrmadir (Sekil 2.4). Spektrum, enerjinin
dizeyine ve madde ile etkilesim bigimlerine gore cesitli bolgelere ayrilir: Gama Isinlari,
X-Isinlari, Ultraviyole (UV) Isinlar, Goriiniir Isik, Kiziltesi (IR), Mikrodalga ve Radyo
Dalgalaridir (Manickavasagan and Jayasuriya, 2014).

Bu bolgeler, elektromanyetik enerjinin farkli dalga boylarinda sergiledigi
ozellikleri ve uygulama alanlarini ifade eder. Ornegin, Gama Isimlar1 ve X-Isinlar1 yiiksek
enerjili ve kisa dalga boylu isinlardir; bu nedenle tip alaninda (6rnegin, rontgen cihazlari)
ve malzeme analizinde kullanilir. Ultraviyole 1smlar, 6zellikle biyolojik ¢aliymalarda ve

sterilizasyon slreclerinde énemli bir rol oynar.
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Sekil 2.4. Elektromanyetik spektrum (Sunar, 2019)

Goriiniir Isik, insan goziiniin algilayabildigi dar bir dalga boyu araligini (yaklasik
400-700 nm) kapsar ve uzaktan algilama uygulamalarinda sik¢a kullanilan multispektral
goruntilerin temelini olusturur. Kizilotesi bolge, 1s1 algilama ve termal gorintiileme gibi
alanlarda kullanilirken, mikrodalga bolgesi ise radar sistemleri ve hava durumu izleme
gibi uygulamalarda tercih edilir. Radyo Dalgalari ise en uzun dalga boyuna sahip bdlgedir
ve iletisim sistemlerinde yaygin bir sekilde kullanilir. Elektromanyetik Spektrum' un bu
cesitliligi farkli disiplinlerdeki arastirmalara ve pratik uygulamalara olanak tanir

(Norgard and Best, 2017).

2.3. Enerji-Atmosfer Etkilesimi

Uzaktan algilamada enerji-atmosfer etkilesimi, elektromanyetik enerjinin
atmosferle olan etkilesim siireclerini ifade eder ve bu siiregler, uzaktan algilama
verilerinin dogrulugu ile yorumlanabilirligi Gzerinde temel bir rol oynar. Giinesten gelen
elektromanyetik radyasyon, atmosfere ulastiginda sacilma, sogurma ve tekrar uzaya
yansima gibi fiziksel siireclerden etkilenir. Bu etkilesimler, atmosferdeki gazlar,
aerosoller ve bulutlar gibi bilesenler tarafindan sekillendirilir (Lillesand, Kiefer and
Chipman, 2015).

Sacilma, atmosferde 15181n farkh parcaciklarla etkilesime girerek yon degistirmesi
olarak tanimlanir ve genellikle t¢ kategoriye ayrilir: Rayleigh, Mie ve Segmesiz sagilma.
Rayleigh sacilimi, atmosferdeki gaz molekiilleri ve kiiciik parcaciklar tarafindan
gerceklestirilir ve Ozellikle kisa dalga boylarindaki 151k (6rnegin, mavi ve mor 151K)
lizerinde baskin bir etkiye sahiptir. Bu, gOkyiiziinin mavi goriinmesinin temel
nedenlerinden biridir. Mie sagilimi ise, polen, toz veya ince aerosol gibi daha buyuk

pargaciklar tarafindan meydana gelir ve 1s181n dalga boyuna daha az bagimlilik gosterir
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ve bu da genellikle beyaz veya gri tonlarda bir bulanikliga yol agar. Se¢mesiz sagilma,
15181in dalga boyundan ¢ok daha biiyiik olan iri partikiillerle, 6rnegin biiylik toz
parcaciklari, su damlaciklari veya sis gibi unsurlarla etkilesime girmesi durumunda ortaya
cikar ve tum dalga boylarindaki 15181 esit sekilde dagitarak genellikle beyaz bir gériinim
olusturur (Jensen, 2009).

Sogurma ise; atmosferik bilesenlerin belirli dalga boylarindaki 1sinim enerjisini
emmesi islemidir. Bu sureg, atmosferdeki gazlar ve partikillerin kimyasal yapisina bagli
olarak farkli dalga boylarinda gerceklesir. Ornegin, su buhar1 kizildtesi bdlgede giiglii
sogurma bantlaria sahiptir ve atmosferin enerji dengesinde dnemli bir rol oynar. Diger
bilesenler, 6rnegin 0zon ultraviyole 1sinlar1 sogururken, karbondioksit de belirli kizilotesi
dalga boylarinda enerji emilimine katkida bulunur. Bu siire¢ler hem iklim sistemlerinin
anlagilmasida hem de UA teknolojilerinin gelistirilmesinde kritik bir 6neme sahiptirler.
Cunku sogurma ve sagilma, atmosferin 15181 nasil isledigini ve yery(ziine ulasan enerjinin
dagilimini dogrudan etkiler (Richards and Richards, 2022).

2.4. Enerji-Yeryuzi Nesneleri Etkilesimi

Uzaktan algilama teknolojisinde enerji ve yeryiizii nesnelerinin etkilesimi, bu
stirecin temel kuramsal yap1 taslarindan birini olusturur ve elektromanyetik spektrum ile
hedef-madde arasindaki enerji alisverisi lizerine yogunlasir. Elektromanyetik spektrum,
giinesten gelen enerjiyi olusturan farkli dalga boylarini (6rnegin, goriiniir 151k, yakin
kizilotesi, termal kizilotesi ve mikrodalga bolgeleri) kapsar. Bu enerji, yeryiiziindeki
nesne ve ylizeyler tarafindan ya yansitilir ya emilir ya da iletilir. Her bir yiizeyin bu
enerjiye tepkisi, malzemenin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerine baglidir. Bu benzersiz
yansima Ve emilim desenleri her nesnenin "spektral imzas1" olarak tanimlanir ve uzaktan
algilamada nesnelerin ayirt edilmesini saglar. Enerji-yeryiizi etkilesiminin detayli analizi
sayisal goriintii isleme teknikleriyle daha da derinlestirilir. Ornegin, yansiyan veya
yayilan enerjinin yogunlugu piksel degerleri olarak kaydedilir ve bu veriler kullanilarak
bitki sagligi, su varlig1 veya arazi Ortiisii degisimleri gibi parametreler hesaplanabilir.
Enerji ile nesneler arasindaki bu dinamik iligki, uzaktan algilamanm dogal kaynak
yonetimi, tarim (6rnegin, mahsul verim tahmini), ormancilik (yangin izleme), afet izleme
(deprem veya sel hasar tespiti) ve kentsel planlama (kentlesme izleri) gibi ¢ok cesitli
alanlarda etkin ¢oziimler sunmasinin temelini olusturur. Bu baglamda, enerji ve yerytzi
nesnelerinin etkilesimi, uzaktan algilama teknolojisinin hem teorik hem de pratik

basarisinin anahtaridir (Lillesand, Kiefer and Chipman, 2015).
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2.5. Gorunti Isleme

Gorlintii igleme, dijital goriintiilerin bilgisayarlar araciligiyla analiz edilmesi ve
iizerinde cesitli diizenlemeler yapilmasini kapsayan disiplinler arasi bir alandir. Tip,
astronomi, guivenlik sistemleri, robotik ve cografi bilgi sistemleri gibi genis bir yelpazede
uygulama alant bulan bu teknikler ham goriintiilerden anlamli bilgiler elde etmeyi,
goruntl kalitesini iyilestirmeyi ya da belirli 6zellikleri 6ne ¢ikarmayi amaglar. Bu strecte
filtreler, gorintd verisi Uzerinde matematiksel islemler uygulayarak guraltuyl azaltmak,
kenarlar1 belirginlestirmek, renk diizenlemeleri yapmak veya gorunttideki belirli yapilari
ortaya ¢ikarmak gibi temel islevleri yerine getiren 6nemli aracglar olarak dne ¢ikar (Jahne,
2005). Bir dijital goriintii pikseller adi verilen ve her biri belirli bir renk ile yogunluk
degerini temsil eden kiiciik birimlerden meydana gelir. Filtreleme islemi, bu piksellerin
degerlerini ve komsu piksellerle olan iligkilerini dikkate alarak yeni piksel degerleri
iiretir. Bu islem genellikle ¢ekirdek ya da maske adi verilen kiiclik bir matris yardimiyla
gerceklestirilir. Cekirdek, goriintii lizerinde kaydirilarak her pikselin ve ¢evresindeki
komsu piksellerin degerleri belirli katsayilarla ¢arpilir ve bu sonuglarin toplami ilgili
pikselin yeni degerini olusturur (Tyagi, 2018).

Filtreler, kullanim amaclarma ve islevlerine gore farkl kategorilere ayrilir.
Dogrusal filtreler, ¢ikt1 piksel degerinin girdi piksellerinin dogrusal bir kombinasyonu
olarak hesaplandig filtrelerdir. Yaygin kullanilan dogrusal filtre tiirleri arasinda sunlar
bulunur: Ortalama Filtre (Mean Filter), bir pikselin ve komsularmin degerlerinin
ortalamasimi alarak ani yogunluk degisimlerini yumusatir ve gurlltuyl azaltir. Ancak bu
islem, goriintiideki keskin kenarlar1 bulaniklastirabilir. Gauss Filtresi (Gaussian Filter),
gurdltuyl azaltmada ortalama filtreye benzer bir islev goriir. Fakat komsu piksellere
uzakliklarina gore agirlhiklar atayarak daha dogal bir bulaniklik etkisi yaratir ve kenar
detaylarini daha iyi korur. Yiksek Gegiren Filtre (High-Pass Filter), goruntiideki yiiksek
frekansl bilesenleri (6rnegin, keskin kenarlar ve detaylar) vurgularken diisiik frekansl
bilesenleri (diiz alanlar) bastirir. Bu nedenle kenar belirginlestirme ve detay c¢ikarma
islemlerinde tercih edilir. Diisiik Gegiren Filtre (Low-Pass Filter) ise yiiksek frekansli
bilesenleri azaltarak diisiik frekansl bilesenleri korur ve genellikle bulaniklastirma veya
yumusatma iglemleri i¢in kullanilir. Dogrusal olmayan filtreler ise ¢ikt1 piksel degerinin,
girdi piksellerinin dogrusal olmayan bir fonksiyonu olarak hesaplandig: filtrelerdir ve
Ozellikle giriltii giderme uygulamalarinda dogrusal filtrelere gore bazi avantajlar sunar.

Ornegin, Medyan Filtresi (Median Filter), bir pikselin ve komsularmin degerlerini
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siralayarak ortanca (medyan) degeri ¢ikt1 olarak belirler. Bu yontem, 6zellikle "tuz ve
biber" gurdltist gibi ani ve seyrek yogunluk degisimlerini temizlemede oldukca etkilidir
ve kenar detaylarini koruma konusunda daha iyi sonuglar verir. Morfolojik Filtreler
(Morphological Filters) ise gortintiideki sekil ve yapilar1 analiz etmek ve doniistiirmek
icin kullanilan iglemleri igerir. Erozyon, genisleme, agma ve kapama gibi temel
morfolojik igslemler ise nesne tespiti, smir ¢ikarma ve giiriiltii giderme gibi alanlarda

yaygin sekilde kullanilir (Coady vd., 2019).

2.6. Sobel Filtresi

Sobel filtresi, goriintii isleme alaninda kenar tespiti (edge detection) i¢in yaygin
olarak kullanilan bir tiirev tabanli operatordiir. Temel prensibi, goriintiiniin piksel
yogunlugundaki ani degisimleri matematiksel gradyan hesaplamalariyla belirlemeye
dayanir. Bu filtre, iki ayr1 3x3 boyutlu konvoliisyon ¢ekirdegi (kernel) kullanir ve biri
yatay (Gx), digeri dikey (G,) yondeki yogunluk degisimlerini 6lger. Bu cekirdekler,
Formiil 1’ de verildigi sekilde ifade edilir:

—1 0 +1 -1 -2 -1
Gx=[-2 0 +2], Gvr=[0 0 0] (2.1)
—1 0 +1 +1 +2 +1

Her bir piksel icin gradyan biiytikligii (G) ve yonu (0), Formul 2 de verilen formille

hesaplanir:
G
G =VG? + G? 0 = arctan ( Z) (2.2)
X Y
) GX

Pratikte, hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in G biiyiikliigli, mutlak degerlerin
toplamiyla (IGx|+|Gyl) de yaklasik olarak ifade edilebilir (Gonzalez, 2009).

Sobel operatoriinin en 6nemli avantaji, hesaplama verimliligi ve giriltuye kismen
direnc¢li olmasidir. Cekirdeklerdeki agirliklandirma (6rnegin, merkez satir/slituna 2 kat
katsayr uygulanmasi), yiiksek frekansl giiriiltiilerin etkisini azaltirken kenarlar1 korur.
Ancak, diisiik kontrastli goriintiilerde veya yumusak ge¢isli kenarlarda performansi
siirhidir. Ayrica, kenar kalinliginin artmasina neden olabilir ve ince detaylarin kaybina
yol acabilir (Szeliski, 2022).

Diger kenar tespit yontemleriyle karsilastirildiginda, Sobel'in daha az hesaplama

kaynag1 gerektirmesi, gergek zamanli uygulamalarda tercih edilmesini saglar. Ancak,
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Canny'nin aksine kenar inceligi optimizasyonu veya histereze tabanli esikleme gibi

gelismis 6zellikler igermez.

2.7. Segmentasyon

Goriintii segmentasyonu, dijital gortntiileri belirli bolgelere ayirarak analiz
edilmesi gereken dnemli alanlar1 belirlemeye yarayan temel bir yontemdir. Bu iglem,
goriintiide analiz edilmek istenen belirli bolgelerin, 6rnegin bir binanim catisi, bir timor
yapis1 ya da bir yol hatt1 gibi unsurlarin diger alanlardan ayrilmasini saglar. Boylece
analiz sadece bu anlamli bolgelere odaklanarak daha etkin bir hale gelir. Ayrica, ham
goriintli tiim pikselleri kapsarken segmentasyon sayesinde yalnizca 6nemli kisimlar
iizerinde c¢alisilir. Bu da islem siiresini kisaltr ve bellek kullanimmi azaltir.
Segmentasyonun bir diger avantaji, smiflandirma algoritmalarinin daha dogru sonuglar
vermesine olanak tanimasidir. Segmentasyon sonrasi ortaya ¢ikan bdlgesel yapilar bu
algoritmalarin daha iyi kararlar almasini destekler. Bunun yani sira, karmasik sahnelerde
farkli nesnelerin veya yiizeylerin daha net bir sekilde ayrilmasini saglar. Ozellikle birden
fazla nesnenin bulundugu goriintiiler s6z konusu oldugunda bu fayda daha belirgin hale
gelir. Piksel tabanli yontemler, gblge, yansima ya da renk degisimleri gibi etkenlerden
kolayca etkilenebilirken, segmentasyon nesne odakli bir yaklasim benimsediginden
dolay1 bu tiir hatalar1 en aza indirme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, goriintiilerde
nesneleri ayirt etmeye yonelik ¢alismalarda sikca tercih edilen bir yontemdir (Yuheng
and Hao, 2017).

Ancak, segmentasyon siirecinde bazi Onemli zorluklarla karsilasilmaktadir.
Oncelikle, anlaml1 bolgelerin dogru bir sekilde belirlenmesi her zaman kolay degildir.
Gorsel alg1 kisiden kisiye degisiklik gosterebildigi i¢in bir alanin "nesne™ mi yoksa "arka
plan" m1 oldugu konusunda net bir ayrim yapmak her zaman miimkiin olmayabilir. Bu
belirsizlik, dzellikle karmasik sahnelerde segmentasyon islemini zorlastirir ve sonuglarin
tutarhhigini etkileyebilir. Ikinci bir zorluk ise goriintiideki nesnelerin nasil temsil
edilecegiyle ilgilidir. Dijital gortntller, temelde piksellerden olusur ve bu piksellerin renk
ya da doku gibi 6zellikleri kullanilarak bazi1 bolgeler gruplandirilabilir. Ancak bu tir yerel
oOzellikler, genellikle goriintiniin genel yapisini anlamak icin yeterli degildir. Dolayisiyla,
yalnizca piksellere dayali yontemlerle istenen dogrulukta sonuglara ulagsmak zor olabilir.
Bu baglamda, goriintli segmentasyonunun daha etkili bir sekilde yapilabilmesi i¢in hem

yerel hem de genel goruntu Ozelliklerini dikkate alan bittncll yaklagimlara ihtiyag
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duyulmaktadir. Bu tir yaklasimlar, 6zellikle karmasik ya da ¢cok nesneli sahnelerde daha
iyi sonuclar elde edilmesini saglayabilir. Son yillarda yapilan akademik caligmalar, bu
alanda gelistirilen yeni tekniklerin s6z konusu zorluklarin agilmasina 6nemli katkilar
sundugunu ortaya koymaktadir. Bu gelismeler segmentasyon yontemlerinin daha

giivenilir ve yaygin sekilde kullanilmasima olanak tanimaktadir (Yu vd., 2023).

2.8. Coklu Cozunurlukli Segmentasyon (MRS)

Literatirde segmentasyon sireglerinde en yaygin olarak tercih edilen yontemlerden
biri MRS yontemidir. Bu yontem, gorintl analizinde bitisik nesnelerin yerel homojenlik
Olciitlerine dayali bir bottom-up (asagidan yukariya) bolge birlestirme teknigi olarak
tanimlanir. MRS, geleneksel segmentasyon yaklasimlarmin yalnizea ikili bir
uyum/uyumsuzluk kriterine dayali basit birlesim stratejilerinin 6tesine gegerek her bir
birlestirme islemi i¢in niceliksel bir birlestirme maliyeti hesaplar. Bu maliyet,
segmentasyon siirecinin sistematik bir sekilde optimize edilmesini saglar ve birlestirme
kararlarmi daha tutarli bir temel Gizerine oturtur. Siire¢, homojenlik kriterlerini karsilayan
olas1 birlesimlerin tamamen tiikenene kadar tekrarlanan bir iterasyonla devam eder. Bu
yinelemeli yaklasim, goriintiideki nesnelerin hiyerarsik bir yapida organize edilmesine
imkan tanir ve farkli 6lgeklerdeki nesne sinirlarinin belirlenmesini kolaylastirr (Kim,
Shim and Park, 2023).

MRS yénteminin isleyisi iki temel bilesen etrafinda sekillenir. Ik bilesen, her bir
iterasyonda hangi bolgelerin birlestirilece§ine karar vermek i¢in kullanilan sezgisel
yontemlerdir. Bu sezgisel yaklasimlar, birlestirme siirecinde yerel 6zelliklerin ve
komsuluk iligkilerinin dikkate alinmasini1 saglayarak segmentasyonun dogrulugunu
artirir. ikinci bilesen ise, bir goriintii nesnesi Gifti arasmdaki uyum derecesini hesaplamak
icin gelistirilen homojenlik metrikleridir. Bu metrikler, bolge ciftleri arasindaki benzerlik
derecesini degerlendirmek amaciyla renk histogrami, dokusal uyum ve siir diizenliligi
gibi cok yonlu kriterleri kapsar. Renk histogramu piksel yogunluklarmin dagilimini analiz
ederken, dokusal uyum, nesnelerin yiizey 6zelliklerini karsilastirmasi ve sinir diizenliligi
gibi birlestirme sonrasi nesnelerin kenarlarmin tutarliligimmi dlger. Bu metriklerin
birlesimi, segmentasyonun hem gorsel hem de istatistiksel acidan dengeli bir sonug
vermesini destekler (Baatz and Schape, 2000).

Y ontemin uygulanisi, kullanici tarafindan belirlenen tg¢ kritik parametre ile kontrol

edilir. Bunlar; 6lgek parametresi, sekil parametresi ve kompaktlik parametresidir. Olgek
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parametresi, segmentasyon slrecinde alt nesnelerin Gst nesnelere gére maksimum goreli
smir uzunlugunu tanimlar ve birlestirme isleminin hangi 6lgekte gergeklesecegini belirler.
Bu parametre, goriintiiniin ¢oziliniirligline ve analiz hedeflerine bagli olarak
ayarlanmalidir. Ornegin, biiyiik 6lgekli bir arazi haritalamasinda daha yiiksek bir dlcek
degeri tercih edilebilir. Sekil parametresi, bolgelerin geometrik diizenliligini ve bigimsel
biitiinliigiini etkiler. Bu, nesnelerin sekillerinin korunmasi gereken durumlarda kritik bir
rol oynar. Kompaktlik parametresi ise nesnelerin topolojik biitlinligiini ve ig¢sel
diizglinliigiinii kontrol eder. Bu parametre, segmentasyon sonucunda ortaya c¢ikan
nesnelerin daginikligini en aza indirmeyi amaclar. Bu U¢ parametrenin optimize edilmesi
MRS yonteminin adaptasyon yetenegini artirir ve farkli gérintd tirlerine (6rnegin, uydu
goruntileri veya mikroskop goruntileri) uygulanabilirligini giiclendirir. MRS yontemi,
bu oOzellikleriyle, karmagik goriintii verilerinin analizinde esneklik ve dogruluk sunar.
Ozellikle uzaktan algilama, tip goriintiileme ve cografi bilgi sistemleri gibi alanlarda,
nesnelerin hiyerarsik segmentasyonu sayesinde detayli ve giivenilir sonuglar elde
edilmesini saglar. Ancak, parametrelerin manuel olarak ayarlanmasi ve hesaplama
maliyetinin yiiksekligi gibi zorluklar yontemin daha genis Ol¢ekli uygulamalarda

gelistirilmesini gerektirebilir (Witharana and Civco, 2014).

2.9. Yapay Zeka (YZ2)

YZ, insanin diisiinme, 0grenme ve karar verme silireglerini 6rnek alarak bu
yetenekleri bilgisayar sistemlerine kazandirmay1 hedefleyen bir teknolojidir. Bu alan,
Ozellikle veri analizi, 6riintl tanima ve karar destek sistemleri gibi karmasik problemlerin
¢Ozlimiinde 6nemli bir rol iistlenmektedir. YZ'nin bu 6zellikleri biiylik ve karmasik veri
kiimelerini anlamli bilgilere doniistiirmede etkili bir ara¢ olmasini saglamistir. Bu
yoniiyle, sadece bilimsel arastirmalara katkida bulunmakla kalmamis, ayn1 zamanda
uzaktan algilama, saglik, egitim, tarim ve endiistri gibi farkli sektorlerde yenilik¢i
uygulamalarin Oniinii agmustir (Hunt, 2014). Son yillarda YZ, o6zellikle goriintii
siniflandirma alaninda dikkate deger ilerlemeler kaydetmistir. Geleneksel yontemlerle
gorsel verilerden anlam ¢ikarmak, hem zaman agisindan yogun bir ¢aba gerektirir hem de
insan hatalarma acik bir siiregtir. Ancak YZ algoritmalari, bu siireci hizlandrarak daha
hassas sonuclar elde edilmesini miimkiin kilmistir. Bilyiik hacimli gorsel verilerin hizl
ve gilivenilir bir sekilde islenmesi, 6zellikle tibbi goriintiileme, giivenlik kameralar1 ve
uydu goriintiilerinin analizi gibi alanlarda biiylik bir kolaylik saglamistir. Zaman

tasarrufu, bu teknolojinin yayginlagsmasinda Kilit bir faktor olmustur ve bu da YZ'nin
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farkli disiplinlerdeki etkisini artrmustir. YZ'min sagladigi bu avantajlar, teknolojinin
kullanim alanlarmni c¢esitlendirmis ve c¢ok sayida sektore entegre edilmesini tesvik
etmistir. Giivenlik alaninda, yiiz tanima sistemleri sayesinde havaalanlarinda kimlik
dogrulama islemleri daha hizli ve giivenli hale gelmistir. Uretim sektoriinde, otomatik
kalite kontrol sistemleri, iiriinlerin kalitesini insan goziinden daha tutarli bir sekilde
degerlendirebilmekte ve bu da maliyetleri diisiirmektedir. Bunun 6tesinde, dogal afetler
sonrast hasar tespit ¢alismalarinda YZ uydu goriintiilerini analiz ederek yikim alanlarim
hizlica haritalandirmada kullanilmaktadir. Bu da kurtarma ekiplerinin zamaninda
mudahale edebilmesine olanak tanir. Ayrica, perakende sektériinde miisteri davraniglarini
analiz ederek kisisellestirilmis alisveris deneyimleri sunan sistemler ya da egitimde
ogrencilerin 6grenme siireclerini izleyen akilli platformlar gibi yenilik¢i uygulamalar da
YZ'nin disiplinler arast potansiyelini gozler Oniine sermektedir. Bu Ornekler, YZ'nin
sadece teknik bir ara¢ olmaktan ¢ikarak toplumun farkli katmanlarinda pratik ¢coziimler
sunan bir teknoloji haline geldigini gostermektedir (Ertel, 2024). YZ'nin bu genis
kapsaml etkileri, arastirmacilar1 ve miithendisleri yeni uygulamalar gelistirmeye tesvik
etmektedir. Ornegin, cevre koruma alaninda orman yanginlarinin erken tespiti icin termal
gorintd analizi yapan sistemler (izerinde ¢alismalar yapilmaktadir. Benzer sekilde, trafik
yonetiminde yol durumu ve yogunlugunu gergek zamanli olarak izleyen YZ tabanli
araclar gelistirilmektedir. Bu tiir projeler, teknolojinin yalnizca mevcut sorunlara ¢6ziim
sunmakla kalmayip, gelecekteki zorluklara da hazirllk yapmada oOnemli bir rol
oynayabilecegini ortaya koymaktadwr. Dolayisiyla, YZ'nin insan yasamini
kolaylastirmadaki etkisi hem gilinlimiizdeki uygulamalarda hem de uzun vadeli
yeniliklerde kendini giderek daha belirgin bir sekilde hissettirmektedir (Joshi and Bagade,
2023).

2.10. Makine Ogrenim Algoritmalar (ML)

ML, YZ alaninin temel bir alt dali olarak kabul edilir ve bilgisayarlarin, kendilerine
sunulan verilerden 6grenme yetenegi kazanarak karar verme siireglerini yiiriitmesi ya da
gelecege yonelik tahminlerde bulunmasi amaciyla gelistirilmis ileri bir disiplin olarak
tanimlanabilir. Bu yontem, biiyiik hacimli veri kiimeleri iizerinde desenleri, iligkileri ve
gizli yapilar1 tespit etme yetenegine dayanir ve bu bulgulari, daha 6nce karsilasilmamis
ya da yeni verilerle iliskilendirerek analiz yapma kapasitesi sunar. Bu sayede goriintii
tanima, veri smiflandirma, regresyon analizi, dogal dil isleme, zaman serisi tahmini ve

karmasik sistem modellemesi gibi ¢cok yonli ve zorlu gorevleri otomatik bir sekilde
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yerine getirebilir. Makine &grenimi, Ozellikle manuel analiz yontemlerinin zaman
acisindan yetersiz kaldig1 veya insan hatasina acik oldugu durumlarda, verilerin hizli bir
sekilde islenmesini ve bu verilerden anlamli ¢ikarimlar yapilmasini miimkiin kilarak
dikkat ¢eker. Makine 6grenimi modellerinin bir diger giiclii yonii, yiiksek dogruluk
oranlartyla tahminlerde bulunma yetenegine sahip olmasidir. Bu modeller, surekli olarak
yeni veri akiglartyla beslenerek zaman i¢inde kendilerini gelistirme ve performanslarmi
optimize etme potansiyeline sahiptir. Bu 6z-6grenme (self-learning) 6zelligi, sistemlerin
degisen g¢evresel kosullara, veri yapilarindaki farkliliklara veya kullanici ihtiyaglarma
adaptasyonunu kolaylastirir ve uzun vadeli etkinliklerini artirir. Bu giiglii 6zellikler,
makine 6grenimini akademik arastirmalardan endiistriyel uygulamalara kadar genis bir
yelpazede vazgecilmez bir ara¢ haline getirmistir. Disiplinler arasi calismalarda giderek
daha fazla yer bulan bu teknoloji, yalnizca teknik problemlere ¢6ziim sunmakla kalmaz,
ayn1 zamanda farkll alanlardaki yenilik¢i yaklasimlar: tesvik eder. Ornegin, uzaktan
algilama alaninda, makine 6grenimi yontemleri, iklim degisikligi izleme ve dogal afet
yonetiminde kritik veriler saglayarak ¢evresel politikalarin sekillenmesine katkida
bulunur (Lary vd., 2016).

Bununla birlikte ML modelleri, egitim verilerinin kalitesine ve temsil giiciine son
derece bagimhidir. Eger veri seti eksik, dengesiz veya giirtiltiilii ise modelin genelleme
kapasitesi ciddi sekilde smirlanir. Ornegin, bir smiflandirma probleminde, belirli bir
smifin az temsil edilmesi, modelin bu sinifi dogru bir sekilde 6grenmesini engelleyebilir
ve yanli sonuglara yol acabilmektedir. Ayrica, yanlis etiketlenmis veriler veya tutarsiz
veri formatlari, modelin dogrulugunu olumsuz etkileyerek hatali tahminlere neden
olabilmektedir. Veri toplama siireglerinin maliyetli ve zaman alict olmasi da bu
dezavantaji daha belirgin hale getirmektedir. Ayrica, ML modellerinin performansi
hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasina baghdir. Ancak, bu optimizasyon
stireci karmasik ve zaman alicidir. Bu siireg, 6zellikle biiyiik veri setlerinde yogun
hesaplama kaynaklar1 gerektirmekte ve bu da maliyetleri artirmaktadir. Ayrica,
hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan capraz dogrulama gibi yOntemler,

hesaplama suresini daha da uzatabilmektedir (Khanzode and Sarode, 2020).

2.11. Smiflandirma
Smiflandirma, veri bilimi, istatistik ve makine 6grenimi gibi disiplinlerde temel bir

kavram olarak yer alir ve bir veri kimesindeki 6gelerin, belirli 0zelliklere veya OlgUtlere
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dayanarak onceden tanimli kategorilere ayrilmasi islemidir. Simiflandirma, gozlemlerin
ya da nesnelerin benzerliklerine veya farkliliklarma gore sistematik bir sekilde
gruplandirilmasini ifade eder. Bu siireg, genellikle bir veri setindeki érintuleri ve iligkileri
anlamak, veri karmasikligini azaltmak ve anlamli sonuglar ¢ikarmak amaciyla
gerceklestirilir (Mitchell, 1997).

Uzaktan algilama goriintii smiflandirmasi, bir goriintiideki tiim piksel veya
bolgelerin spektral 6zellikleri veya diger 6zniteliklere dayanarak smiflara veya temalara
kategorize edilmesi slrecidir ve bu sure¢, arazi kullanimi haritalama, ¢evre izleme, tarim
ve kentsel planlama gibi uygulamalarda kritik bir rol oynar. Smiflandirma yontemleri
arasinda Piksel Tabanli Smiflandirma, ¢esitli algoritmalarin kullanildig: basit ancak "tuz-
biber" giiriiltiisiine yol acabilen bir yaklasimdir. OBIA, pikselleri segmentlere
gruplayarak sekil, doku ve baglamsal bilgileri de dikkate alan ve yiiksek ¢oziiniirliiklii
goruntaler icin daha dogru sonuglar veren bir yontemdir. Alt-Piksel Smiflandirma ise, bir
pikselin birden fazla arazi Ortiisii tiirlinii igerdigi durumlarda sinif oranlarini tahmin
ederek arazi ortust fraksiyon haritalama ve degisim tespiti gibi uygulamalarda kullanilir
iken Alan Tabanli Siniflandirma, daha genis bolgeler icin tematik haritalama yaparak ince
detay gerektirmeyen durumlarda tercih edilir. Sonug olarak, gorintl smiflandirmasi, ham
uydu verilerini arazi Ortiisii tiirlerini etiketleyerek uygulanabilir bilgilere dontistiiriir (L1
vd., 2014).

Smiflandirma yaklagimlarindan biri denetimsiz 6grenmedir. Denetimsiz 6grenme,
ML alaninda 6nemli bir siniflandrma yaklasimidir ve veri setindeki etiketlenmis
orneklerin bulunmadig: durumlarda verilerdeki dogal oriintileri ve kiimelenmeleri temel
alarak gruplandirma yapmay1 hedefler. Denetimsiz 6grenme yaklasiminda, veriler
onceden belirlenmis smif etiketleri olmadan analiz edilir. Bu nedenle modelin gorevi
verinin i¢sel yapisini ve benzerliklerini kesfetmektir. Yaygin olarak kullanilan denetimsiz
Ogrenme algoritmalar1 arasinda K-Ortalamalar (K-Means), Hiyerarsik Kiimeleme ve
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) gibi yontemler
bulunur. Bu algoritmalar, veri noktalar1 arasindaki mesafeleri veya yogunluk 6lciitlerini
kullanarak gruplandirma islemini yaparlar (Olaode, Naghdy, and Todd, 2014).

Denetimli O68renme ise, makine Ogrenimi alaninda en yaygin kullanilan
smiflandirma yaklasimlarindan biridir ve bir veri setindeki orneklerin her birinin ait
oldugu smif etiketleriyle birlikte bir modelin egitimi i¢in kullanilmas1 esasina dayanir.

Bu yontem, etiketlenmis bir egitim veri setinden 6grenerek daha 6nce karsilagilmamis ya
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da etiketlenmemis yeni verileri dogru bir sekilde smiflandirmayi1 amaclar. Denetimli
ogrenme, Ozellikle veri setinin acik¢a tanimli siniflarla yapilandirildigi durumlarda
smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in giiclii bir arag olarak kabul edilir ve genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir. Denetimli 6grenme siirecinde, bir model, egitim veri
setindeki drneklerin 6zelliklerini ve bu 6zelliklerin ilgili sinif etiketleriyle olan iliskilerini
analiz ederek 6grenir. Model, bu verilerden 6grenerek yeni bir goriintiideki pikselleri
dogru bir sekilde smiflandirmay1 hedefler. Bu siire¢, modelin genelleme yetenegini test
etmek icin genellikle egitim ve test veri setlerine boliinmiis bir veri seti iizerinde
gerceklestirilir. Boylece modelin egitim verisi disindaki veriler iizerinde de basarili olup
olmadig1 degerlendirilebilir. Denetimli 6grenme, bir¢ok alanda basarili sonuglar
vermesine ragmen bazi sinirhiliklar: da beraberinde getirir. En 6nemli gerekliliklerden
biri, etiketlenmis bir veri setine ihtiya¢ duymasidir. Bu ihtiyag, veri etiketlemenin zaman
alic1 ve maliyetli olabilecegi durumlarda bir dezavantaj olusturabilir. Ayrica, egitim Veri
setinin temsil giicii diisiikse veya dengesiz bir dagilim gosteriyorsa modelin genelleme

kapasitesi zayiflayabilir ve yanli sonuclar tiretme riski artabilir (Gorte, 1999).
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3. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI SETI
Bu boliimde, ¢alismanin gergeklestirildigi cografi alanin fiziki ve beseri 0zellikleri
detayli olarak ele alinmakta, ayn1 zamanda arastirmada kullanilan veri setinin 6zellikleri

hakkinda kapsamli bilgiler sunulmaktadir.

3.1. Cahsma Alam

Antakya, Hatay ilinin merkez ilgesi olarak Turkiye'nin guneyinde, Akdeniz
Bolgesi'nin dogu kesiminde yer almaktadir. Cografi konumu itibariyla 6nemli bir
jeopolitik ve jeostratejik 6neme sahip olan ilge, 36°10" kuzey enlemleri ile 36°09' dogu
boylamlar1 arasinda bulunur ve yaklasik 86 km*lik bir alana yayilmistir. Antakya,
Amanos Daglar1 ile Keldag arasinda uzanan Amik Ovasi'nin gilineybati ucunda
konumlanmis olup, Asi Nehri'nin olusturdugu verimli bir vadi tizerinde kuruludur. Deniz
seviyesinden ortalama 80-100 metre yukseklikte bulunan ilge, gevresindeki 1.200
metreye kadar yiikselen daglik alanlarla gevrilidir. Ilgede tipik Akdeniz iklimi hakim
olup, yazlar1 sicak ve kurak, kislar1 1lik ve yagish gegmektedir. Yillik ortalama sicaklik
18-20°C, yagis miktari ise 1.000-1.200 mm civarindadir. Dogal bitki 6rtist makilikler ve
zeytin agaglar1 ile karakterize olan bolgede, yiiksek kesimlerde kizilgam ormanlari
goriilmektedir. Antakya; Arap, Afrika ve Anadolu levhalarinin kesisim noktasinda yer
aldig1 i¢in yiiksek deprem riski tasimaktadir (Ozsahin, 2010).

Antakya, Olii Deniz Fay Zonu, Dogu Anadolu Fay1 ve Kibris Yay1 gibi aktif
tektonik yapilar kesisiminde yer aldigi i¢in tarih boyunca sik sik yikici depremlerle
karsilasmustir. Tarihsel kayitlara gore, M.O. 148, M.S. 115 (7.5 Ms, 260.000 6liim), M.S.
526 (7.0 Ms, 250.000 6liim) ve M.S. 588 (60.000 6liim) gibi biiyiik depremler sehirde
ciddi yikimlara yol agmustir. Orta Cag' da 846-847 ve 1054 depremleri, modern dénemde
ise 1822 (7.4 Ms, 20.000 6lim) ve 1997 (5.2-5.5 Ms) depremleri kayda ge¢mistir. Son
olarak, 6 Subat 2023' te Kahramanmaras merkezli 7.7 ve 7.6 biiytikliigiindeki depremler
ile 20 Subat' ta Defne (6.4) ve Samandag (5.8) depremleri Antakya' da biiyiik yikima
neden olmustur. Tarihsel veriler, Antakya' nin 100-150 yilda bir 7.0 ve tizeri depremler
yasadigin1 gosterirken, sehir yedi kez tamamen yikilip yeniden inga edilmistir. 2023

depremleri, sekizinci biiyiik yikim olarak kayitlara ge¢mistir (Ding, 2015).

Calisma kapsaminda, Antakya'nin iki spesifik bolgesi analiz edilmistir. Odabasgi
Mahallesi sinirlar1 i¢inde bulunan Alan-1, 36° 13’ 00" ile 36° 14’ 00" kuzey enlemleri ve
36°09'30"ile 36" 10" 30" dogu boylamlar1 arasinda konumlanirken, Guzelburg Mahallesi
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sinirlart igindeki Alan-2 ise 36° 14’ 00" ile 36° 15" 00" kuzey enlemleri ve 36° 10’ 00" ile
36° 11" 00" dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir (Sekil 3.1). Her iki alanin
yuzolgumi, Alan-1 ic¢in 0,66 km? ve Alan-2 igin 0,64 km? olarak hesaplanmistir. Bu

bdlgeler, deprem sonrasi hasar tespit ¢alismalarmin yogunlastig1 ve jeolojik risklerin
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Sekil 3.1. Calisma alan.

3.2. Kullanilan Veri Seti

Bu tez calismasinda, deprem sonrasi yikilan binalarm yiiksek dogrulukla tespit
edilmesi amaciyla uzaktan algilama teknikleri kullanilarak IHA gériintiilerinin sundugu
avantajlardan faydalanilmistir. IHAlarin yiiksek ¢dziiniirliiklii, giincel ve genis alanlar1
kapsayan goruntil saglama kapasitesi, afet sonrasi hasar degerlendirme streclerinde hizl
ve giivenilir veri temini i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

Bu calismada kullamlan IHA goriintiisii, yaklasik 6,5 cm yer ¢oziiniirliigiine
sahiptir. Bu yiksek ¢ozinurlik diizeyi, kiiciik 6lgekli detaylarin net bir sekilde ayirt
edilmesine olanak saglayarak ozellikle yapi bazli analizlerde 6nemli bir avantaj

sunmaktadir. Sekil 3.2°de, ¢alisma kapsaminda elde edilen IHA gériintiisii sunulmustur.
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Sekil 3.2. [HA ile elde edilen goriinti

Ortofoto iiretimi i¢in toplam 642 adet goriintii kullanilmistir. Goriintiiler, konum
bilgilerini igerecek sekilde WGS 84 (EPSG:4326) koordinat sistemine gore
referanslanmustir. Veriler, Agisoft Metashape yazilimi kullanilarak islenmistir. i1k olarak
goriintiiler hizalanmis ve kameralarin konumlar1 ile yonelim bilgileri hesaplanmustir.
Goriintiiler yiiksek dogrulukla hizalanmig, hizalama sirasinda ortalama yeniden
projeksiyon hatas1 0.39 piksel olarak elde edilmis olup bu da hizalamanmn yiiksek
dogrulukta oldugunu gostermektedir. Goriintiilerin iglenmesi sonucunda 6 saat 18
dakikalik islem siiresinin ardindan yaklasik 3.2 milyar noktadan olusan yogun nokta
bulutu elde edilmistir. Bu nokta bulutuna dayali olarak olusturulan yiizey modeli
Uzerinden, konumsal bozulmalardan armndirilmis ve yiiksek ¢oziiniirliklii ortofoto
basariyla tiretilmistir.

Goriintiileme sirasinda kullanilan kamera sistemi elektromanyetik spektrumun
goriinlir bolgesinde ¢aligmakta olup, kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) bantlarindan
olusan ¢ kanalli gorunttler Gretmektedir. Bu gorintt, analiz stirecinde temel gorsel veri
kaynag1 olarak kullanilmis ve hasar tespiti amaciyla gelistirilen yontemlerin

uygulanmasinda ana bileseni olusturmustur.
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4. YONTEM

Bu calismada, deprem sonrasi yapi hasarlarinin tespiti amaciyla, ¢ok yiiksek
¢oziiniirliiklii IHA goriintiilerine dayali bir analiz yontemi gelistirilmistir. Ozellikle afet
sonras1 miidahale siire¢lerinde zamanin kritik dneme sahip olmasi nedeniyle, IHA'larin
sagladig1 glincel, detayli ve genis alan1 kapsayan goruntiler, hizli ve glvenilir veri temini
acisindan Oonemli bir avantaj sunmaktadir. Bu dogrultuda olusturulan sistematik analiz
stireci, gorsel verilerin islenmesinden baslayarak hasar tespiti sonuglarinin elde
edilmesine kadar uzanan bir dizi asamay1 icermektedir. Sekil 4.1'de Calisma kapsaminda

uygulanan ig akis1 verilmistir.

Sekil 4.1. Calismada uygulanan yontem
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Sematik olarak sunulan bu is akisi; gorintllerin toplanmasi, verilerin hazirlanmasi,
segmentasyon, smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak hasarli ve hasarsiz yapilarin
ayristirilmasi, dogruluk analizi ve sonuglarin karsilastirilmast adimlarmi kapsamaktadir.
Her bir asama, veri kalitesi ve siniflandirma dogrulugunu artirmaya yonelik olarak 6zenle
yapilandirilmistir. Boylelikle, deprem sonrast miidahale planlamasinda kullanilabilecek,

mekansal olarak anlamli ve glivenilir hasar haritalarinin iiretilmesi hedeflenmistir.

4.1.Veri Toplama

Deprem gibi dogal afetlerin ardindan ortaya ¢ikan yikimm hizli ve giivenilir bir
sekilde degerlendirilmesi, miidahale siirecinin etkinligi acisindan biiylik Onem
tasimaktadir. Bu noktada, son yillarda kullanimi giderek yaygmnlasan IHA, afet
bolgelerinde veri toplama ve hasar tespiti agisindan Onemli bir arag¢ olarak oOne
¢ikmaktadir. IHA'lar, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilleme sistemleri ve gesitli sensorlerle
donatilabilmeleri sayesinde, erisimi gii¢ ya da tehlikeli olan alanlardan dahi kisa siirede

ayrmtil veriler toplayabilmektedir (Laghari vd., 2023).

Bu bolimde tez kapsamimnda kullanilan goriintiileri elde eden IHA ve bu
goriintiilerin elde edilme siireci verilmektedir. Sekil 4.2'de caliymada kullanilan

goriintiilerinde elde edilmesinde kullanilan IHA'nin gérseli bulunmaktadir.

Sekil 4.2. [HA gorseli (http-2)

32



Bu ¢alismada analiz edilen yiksek ¢ozunurlukliu gorsel veriler, Atlatus markasinin
Otus modeli olan bir IHA kullanilarak elde edilmistir. S6z konusu IHA, 6zellikle hassas
yer goOzlemi ve fotogrametrik uygulamalar icin tasarlanmis olup, yiiksek kaliteli
gorintilleme sistemine ve stabil ugus kabiliyetine sahiptir. IHA, hem genis alanlar1 kisa
strede tarayabilme kapasitesi hem de diisiik irtifada ugus yaparak ayrintili mekansal veri
saglayabilme oOzelligi ile arastirma sahasinda etkili veri toplama imkani sunmustur.
Kullanilan sistem, entegre GPS ve atalet 6l¢lim birimi (IMU) gibi konumlandirma
bilesenleri sayesinde, elde edilen gorintiilerin cografi olarak hassas sekilde
referanslanmasina olanak tanmmustir. Arastirmada kullanilan Otus IHA'min teknik

donanimina ve temel 6zelliklerine iliskin ayrintili bilgiler Tablo 4.1' de sunulmaktadir.

Tablo 4.1. 7HA teknik ozellikleri (http-2).

Siralama Ozellik Deger

1 Agirhik 2,3kg

2 Kanat Acikligi 120 cm

3 Kanat alan1 33 dm2

4 Boyut 120x60x9 cm

5 Ugus Suresi 50 dk(Guvenli) 70dk (Maksimum)
6 Menzil 60 km (Guvenli) 84 km (Maksimum)
7 Seyir Hizi 72 km/s

8 Kallkis/Inis Katapult/Parasiit

9 Yer Ornekleme Araligi (GSD) 2.cm/15cm

10 Faydali Yuk 24 MP Sony A6000 (ILCE-6000)

Cekim sirasinda kullanilan kamera, Sony Alpha 6000 modelidir (Sekil 4.3). Bu
kamera ile elde edilen gortntiler 6000 x 4000 piksel ¢oztiniirliigiinde olup, yuksek gorsel

kalite saglamaktadir.
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Sekil 4.3. Calismada kullanilan gérantllerin ¢cekimini gerceklestiren kamera gorseli (http-3)

Tablo 4.2'de ¢alisma kapsammda IHA ile gergeklestirilen uguslar sirasinda
kullanilan Sony Alpha 6000 aynasiz dijital kameranin teknik 6zellikleri detayli bir sekilde

sunulmaktadir.

Tablo 4.2. Kamera teknik 6zellikleri (http-3)

Siralama  Ozellik Deger

1 Model Adi A6000 / ILCE-6000

2 Kamera TUr0 Aynasiz (Mirrorless)

3 Sensor Boyutu 23.5x15.6 mm

4 Maksimum Goriintl Cozintirliigi 6000 x 4000 piksel

5 Efektif Piksel Sayisi 24.3 megapiksel

6 Toplam Piksel 24.7 megapiksel

7 Deklangor 1/4000 — 30 s + Bulb modu

8 Dosya Formatlari JPEG, RAW (Sony ARW 2.3)

[HA ile ugus sirasinda kameranin konumu ve hata tahmin grafigi, veri dogrulugunu
ve analiz giivenilirligini saglamak icin kritik Gneme sahiptir. Kameranin konumu, gekilen
gorintulerin cografi olarak dogru bir sekilde referanslanmasimi saglar. Bu da ortofoto ve
DEM gibi {irtinlerin hassas bir sekilde olusturulmasi i¢in gereklidir. Konum verileri
olmadan, goriintiller mekansal baglamdan yoksun kalir ve analizler yanlis sonuglar

verebilir (Toth and Jozkow, 2016).
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Bu baglamda IHA'nin veri toplama esnasinda kamera konum hatalar1 meydana
gelmektedir. Asagidaki gorselde Agisoft Metashape yaziliminda bir fotogrametri
projesinin tamamlanmasinin ardindan olusturulan Processing Report c¢iktisindan
almmustir. Gorsel, raporun "Camera Error Vectors" (Kamera Hata Vektorleri) baslikl
analizine aittir ve projede kullanilan her bir fotografin tahmini konum hatalarmi
gorsellestirmektedir. Bu analiz, proje dogrulugunu degerlendirmek, veri kalitesini kontrol
etmek ve gerekli durumlarda iyilestirmeler yapmak amaciyla kullanilir. Gorselde, hava
fotograflarinin ¢ekildigi her bir konumu temsil eden renkli eliptik simgeler yer
almaktadir. Bu simgeler, her bir kameranin (fotografin) hesaplanan konum hatasini ve
hatanin yoniinii ifade eder. Vektorlerin boyutlar1 ve yonleri, her bir fotograf igin tahmin
edilen hata miktarmni ve hangi yone dogru bir sapma oldugunu gosterir. Haritada gortlen
elipsler, hata vektorlerinin gercek degerlerinden 30 kat biydtulerek ¢izildigini belirtir. Bu
biliylitme orani, hata vektorlerinin gorsel olarak daha net bir sekilde analiz edilebilmesi
amaciyla kullanilir.

Lejant tlizerinde belirtilen O (sifir)m degeri ise, hata miktarinin metre cinsinden
Olciilmedigini, normalize edilmis bir deger oldugunu ve sifira yakin bir hata olmasi
durumunda ideal bir sonu¢ elde edildigini ifade ederken, sifir degerine yakin olan bolgeler
ise kameranin tahmini konum hatasinin ¢ok diisiik oldugu ve modelin dogrulugunun
yiiksek oldugu bolgeleri temsil etmektedir. Sekil 4.4'de gerceklestirilen ugus esnasinda

kameranin konumu ve hata tahmini verilmistir.
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Sekil 4.4. Kameramn konumu ve hata tahmini

Ucus kolonlari, IHA'larm belirli bir alanda veri toplamak icin izledigi planli ucus
rotalarmi ifade eder. Bu rotalar, genellikle paralel cizgiler halinde diizenlenir ve ucus
yiiksekligi, bindirme oranlar1 ile kapsanacak alanin 6zelliklerine gore tasarlanir. Ugus
kolonlari, IHA'nmn kamerasinin goriintii cektigi alanlar1 sistematik bir sekilde drtmesini
saglayarak veri setinde bosluklarin veya tekrarlarin oniine ge¢mektedir (Toth and
Jozkow, 2016).

Calisma kapsaminda kullanilan goriintiilerin ¢ekimi i¢in gergeklestirilen ugus
planlamasi, toplamda 8 kolondan olusacak sekilde ger¢eklestirilmistir. Bu gorsellestirme,
cok kiiciik hatalarin bile gorsel olarak fark edilmesini saglar. Sekil 4.5'de IHA'nin kamera

konumlarini ve ¢ekilen goriintiilerin Ortiistiigli alanlarin gostermektedir.
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Sekil 4.5. Kamera konumlar: ve gorintl ortiismesi

Yer Kontrol Noktalar1 (YKN), IHA ile ucus sirasinda ¢ekilen goriintiilerin cografi
olarak dogru bir sekilde referanslanmasi i¢in kullanilan, arazide fiziksel olarak
belirlenmis ve hassas Ol¢iim cihazlariyla koordinatlar1 bilinen sabit noktalardir. Bu
noktalar, genellikle belirgin isaretlerle isaretlenir ve ugus Oncesinde veya sonrasinda
konumlar1 yiiksek hassasiyetle kaydedilir (Wolf and Dewitt, 2000).

Caligmada kullanilan gorintilerin fotogrametrik isleme siireci, Agisoft Metashape
Professional yazilimi ile gergeklestirilmistir. Bu yazilim, fotogrametri ve li¢ boyutlu
modelleme alaninda yaygin olarak kullanilan, profesyonel bir aractir. Yukaridaki gorsel,
Agisoft Metashape yazilimi kullanilarak olusturulan bir ugus kapsama yogunlugu
haritasin1 (coverage map / image overlap map) gostermektedir. Haritanin lejantinda
bulunan renkler, ayn1 bolgenin ka¢ farkli fotograf tarafindan goriintiilendigini ifade
etmektedir. Kirmizi renkler, 3B modelleme i¢in yetersiz kapsama alanlarini gdsterirken;
mavi renkler, saglikli bir 3B modelin olusturulabilecegi alanlar1 temsil etmektedir ve

fotogrametri projelerinde veri kalitesini degerlendirmek icin Kritik bir aractir. IHA, hava
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fotograflari veya yer tabanl ¢cekimlerden elde edilen ylksek ¢ozuntrlikli gorunttlerden
iic boyutlu nokta bulutlari, DEM, dijital yiizey modelleri (DSM), dijital arazi modelleri
(DTM), ortofoto mozaikler ve ayrintili ii¢ boyutlu modeller liretmek i¢in tasarlanmistir.
Agisoft Metashape, Structure from Motion (SfM) ve Multi-View Stereo (MVS)
algoritmalarini birlestirerek gorunttleri eslestirir, kamera konumlarin1 hesaplar ve yogun
nokta bulutlar1 olusturur. Bu siirecte, goriintiilerin geometrik ve radyometrik 6zellikleri
dikkatlice analiz edilerek yiliksek dogruluklu ii¢ boyutlu rekonstriiksiyonlar elde edilir.
Yazilim, kullanict dostu arayiizii ve otomatiklestirilmis is akislariyla dikkat ¢eker; coklu
GPU destegi ve yiiksek hassasiyetli ¢iktilar sunar. Uzaktan algilama, haritacilik, sehir
planlama, arkeoloji, madencilik ve kiiltiirel miras gibi alanlarda sik¢a tercih edilir.
Ozellikle IHA tabanli fotogrametri uygulamalarinda, yazilimm sundugu yiiksek
otomasyon ve santimetre alt1 dogruluk, saha caligmalarinin etkinligini artirir. Ayrica,
entegre kalibrasyon araglari, kamera parametrelerinin optimize edilmesini ve projeksiyon
hatalariin azaltilmasini saglamaktadir (Over vd., 2021).

Bu surecte, yedi adet YKN kullanilarak goriintiiler cografi olarak dogrulanmis ve
yilksek mekansal hassasiyet saglanmistir. Lejant kisminda ise YKN'ler 600 kat
biiyiitiilmistiir ve O(sifir) cm degeri yatay ve diisey dogrultudaki konumsal hatanin
cm'den daha hassas oldugunu gosterirken kirmizi renge dogru gidildikge hata art1 yonde
artarken, mavi renge gidildik¢e eksi yonde artis gostermektedir. Sekil 4.6'da toplanan

YKN’lere ait gorsel verilmistir.
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Sekil 4.6. Yer kontrol noktalar

Bu ¢alismada kullanilan gérintllerin elde edilmesi stirecinde uygulanan ugus plani,
IHA ile gergeklestirilen veri toplama isleminin sistematik ve kontrollii bir sekilde
yiriitilmesini  saglamak amaciyla Onceden belirlenmis parametrelere gore

olusturulmustur (Sekil 4.7).

s} UCUSIRTIFASIVE
ALAN KAPSAMININ
BELIRLENMESI
{ g
s} UCUS ROTASININ o' BINDIRME s} VERITOPLAMA
TASARIMI ORANLARININ ASAMASI

Sekil 4.7. Ugus plani

Bu ¢alismada kullanilan goriintinun elde edilmesi igin tasarlanan ugus planlamasi,

toplamda 8 kolondan olusacak sekilde yapilmis ve plan dogrultusunda 642 adet hava
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fotografi ¢cekilmistir. Ugus, 477 metre irtifada gerceklestirilmis olup, toplamda yaklasik
10,5 km? biiyiikliigiinde bir alan1 kapsamistir. Ucus sirasinda ileri bindirme orani %80,
yan bindirme orani ise %50 olarak belirlenmistir. Planlanan ugus toplamda 51 dakika

surmastiir.

4.2. DEM Olusturma

Dijital Yikseklik Modeli (DEM), yerytiziiniin topografik yapisini ti¢ boyutlu olarak
temsil eden ve yiikseklik bilgilerini diizenli bir 1zgara (grid) veya Triangulated Irregular
Network (TIN) yapisinda saklayan sayisal bir veri setidir. Bu modeller, arazi yizeyinin
geometrik Ozelliklerini sayisal olarak kodlayarak yikseklik verilerinin analiz edilmesine
olanak tanir (Balasubramanian, 2017). DEM'lerin lretiminde ¢esitli teknolojiler ve
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler, veri kaynagma ve uygulanan tekniklere bagli
olarak g¢esitlilik gosterir. Bu yOntemlerden biri olan Fotogrametrik yontemler,
stereoskopik hava fotograflar1 (genellikle %60 Ortii oramiyla ¢ekilen) kullanilarak
yiikseklik verilerinin tiiretilmesinde yaygin olarak uygulanir. Paralaks eslestirme
algoritmalari, 6rnegin Semi-Global Matching (SGM), bu sirecte kritik bir rol oynar.
Yersel fotogrametri ise Structure from Motion (SfM) teknikleriyle, 6zellikle kiguk
Olcekli alanlarda santimetre 6lgeginde yiksek ¢cozinurlikli DEM'ler Gretmek icin tercih
edilir. Uydu tabanli teknolojiler ise genis alanlarin DEM'lerini olusturmak i¢in idealdir.
SAR interferometrisi (INSAR), Sentinel-1 gibi uydularla milimetre hassasiyetinde
deformasyon 6lctimleri yapabilir; ancak DEM dretimi icin genellikle metre 6lgeginde
dogruluk sunar (6rnegin, TanDEM-X ile 2-10 metre). IFSAR (Interferometric SAR)
sistemleri, RADARSAT ve TanDEM-X gibi platformlarla genis 6lcekli DEM Uretiminde
kullanilir. Optik stereo gorunttleme sistemleri, ALOS PRISM ve Pleiades gibi uydularla
yiksek ¢cozunirlikli DEM'ler saglar. Ayrica, havadan LIDAR (ALS), yiksek dogruluklu
(10-50 cm) ve yiiksek ¢ozUndrliKkli (1-5 puan/m?) DEM'ler iiretir. Ayrica bu yontem,
yogun bitki Ortiisii altindaki arazi yapisini bile tespit edebilen bir yetenege sahiptir.
Karasal LIDAR (TLS) ise madencilik ve arkeoloji gibi alanlarda detayl: ylizey modelleri
olusturmak i¢in uygundur. Bunun yani sira, GNSS 6l¢iimleri ve topografik haritalardan
tiretilen veriler de diisiik ¢oziiniirliiklii DEM'ler elde etmek igin alternatif yontemler
olarak degerlendirilebilir (Hancock and Willgoose, 2001).

Bu calismada olusturulan DEM fotogrametrik yontemlerle elde edilmistir.

Coziinirligi 6,5 cm'dir. Elde edilen DEM katmani Sekil 4.8'de verilmistir.
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Yiikseklik
o High :129.107

— Low - 35,5271

Sekil 4.8. Olusturulan DEM

Uretilmis olan DEM katmanindan egim verisi tiiretilerek siniflandirma siirecine
dahil edilmistir. Ayrica, kenar tespiti amaciyla Sobel filtresi uygulanarak ek bir veri

katman1 olusturulmustur (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. Olusturulan katmanlar a) Sobel b) Egim katman:

4.3. Segmentasyon

Bu calismada, deprem gibi dogal afetlerin ardindan hasar gormiis binalarin tespiti
icin IHA goriintiilerine dayal1 bir analiz yontemi uygulanmistir. Analiz siirecinde temel
olarak ¢ok sik kullanilan bir OBIA yontemi olan MRS tercih edilmistir. Literatiirde sik¢a
kullanilan ve basarili sonuglar sundugu bilinen MRS yontemi, 6zellikle farkli dlgeklerde
goriintii verilerini isleyebilme ve karmasik sahnelerde nesne sinirlarint daha net
tanimlayabilme Ozelligiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontem; Olgek, sekil ve renk gibi
parametreleri ile, 6zellikle karmasik enkaz alanlarinda daha uyumlu segmentasyon
sonuglar1 elde edilmesini saglamaktadir. Ancak literatiirde, MRS yonteminin deprem
sonrasi hasar tespiti 0zelinde parametre ayarlarinin sistematik bicimde optimize edildigi
calismalar olduk¢a smirhidir. Cogu c¢aligmada segmentasyon sabit parametrelerle
yapilmakta, ancak bu parametrelerin ¢aligma sahasma 6zgii kosullara—ornegin bina
yogunlugu ya da enkazin karmasikligi—bagl olarak degisebilecegi yeterince dikkate

alinmamaktadir (Janalipour and Mohammadzadeh, 2015).
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Bu da segmentasyonun dogrulugunu azaltarak, sonraki siniflandirma asamalarinda
hatalara yol acabilmektedir. Bu tez kapsaminda ise, MRS ydntemiyle yapilan
segmentasyon adiminda kullanilan parametrelerin—olgek, sekil ve renk agirliklart
sistematik bicimde optimize edilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen RGB goriintii,
DEM, Egim ve Sobel verileri, analizlerin yiiriitiildiigii eCognition Developer yazilimina
yiikklenmistir. Segmentasyon asamasinda, bu katmanlara belirli agirliklar verilerek ¢ok
katmanli bir segmentasyon gergeklestirilmistir. Bu kapsamda; DEM katmanma 3, RGB
goriintliye 2, egim verisine 2 ve Sobel verisine 1 agirlik degeri atanmustir. Belirlenen
agirliklar ve parametreler kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon sonucunda elde

edilen nesneler iizerinden manuel olarak egitim verileri toplanmustir.

4.4, Model Egitimi

Egitim verileri, ¢calismanin yiriitiildiigi her iki Alan (Alan-1 ve Alan-2) igin ayni
yontem izlenerek olusturulmustur. Bu veriler, siniflandirma asamasinda kullanilmak
iizere dikkatle secilmis ve her smifi temsil edecek sekilde toplanmistir. Bu egitim
verilerinin sayis1 ve belirlenen smiflar ¢alisma alaninda bulunan nesnelerin yogunluk
durumuna gore farkhiliklar géstermektedir. Alan-1" de olusturulan siniflar ve toplanan

egitim verilerinin sayisal degerleri Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. Alan-1 igin toplanan egitim verileri.

Beton Kirmizi Siyah Yesil
Alan-1 Caul Cadir Enkaz Golge catilibina— Cat Alan Yol
Bina Bina
Egitim
Veri
224 24 398 244 176 51 431 416
Sayisi

Alan-1' de beton ¢at1 bina, ¢adir, enkaz, golge, kirmiz1 gat1 bina, siyah ¢at1 bina,
yesil alan, yol siniflar1 belirlenmis ve toplam 1964 adet egitim verisi toplanmistir. Alan-
2' de arag, beton ¢at1 bina, ¢adir, enkaz, gélge, kirmizi ¢ati1 bina, su alani, yesil alan, yol,

diger smiflar1 belirlenmis ve toplam 2049 adet egitim verisi toplanmistir (Tablo 4.4).
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Tablo 4.4. Alan-2 igin toplanan egitim verileri.

Beton Kirmiz1 Su Yesil
Alan-2 Arag Cath Cadir Diger Enkaz Golge Gath Alani - Alan Yol
Bina Bina
Egitim Veri
Sayisi
114 301 64 47 333 300 296 11 207 376

4.5. Simiflandirma Adin

Bu calismada, deprem sonucu yikilmig binalarin tespiti amaciyla ML tabanl {i¢
farkli siniflandirma yontemi olan SVM, RF ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Bu
yontemlerin se¢ilmesinde temel etken, literatiirde 6zellikle uzaktan algilama verilerinin
smiflandirilmasinda yaygin bicimde tercih edilmeleri ve bir¢cok calismada yiiksek
dogruluk oranlartyla basarili sonuglar vermis olmalaridir. Her bir yontemin farkli veri
yapilar1 ve smiflandirma problemleri karsisinda gdsterdigi performans, hasar tespiti gibi
karmasik senaryolarda da bu algoritmalarin ise yarar olduguna isaret etmektedir. Ayrica,
bu yontemler gorece diisiik hesaplama maliyetine sahip olmalar1 ve
uygulanabilirliklerinin yuksek olmasi nedeniyle, 6zellikle genis alanlara ait verilerin hizli
ve guvenilir bigcimde analiz edilmesi gereken afet sonrasi siireglerde avantaj
saglamaktadir. Bu baglamda, calismada bu ii¢ yOntemin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesi, hangi algoritmanimn benzer ¢alismalar i¢in daha uygun oldugunu ortaya

koymak agisindan dnemli bir adim olarak diistiniilmiistiir.

4.5.1. K- en yakin komsuluk (KNN)

KNN algoritmasi, makine 6grenmesinde en temel ve sezgisel siniflandirma
yontemlerinden biridir. Bu algoritma, "benzer 6rneklerin benzer sekilde davranacagi"
prensibine dayanarak calisir. Ogrenme asamasinda herhangi bir model olusturmaz, bunun
yerine tlim egitim verilerini hafizasinda saklar ve tahmin yaparken bu verileri kullanir.
KNN algoritmasmin da ilk olarak K degeri belirlenir ki bu tahmin yaparken dikkate
alinacak komsu sayisini ifade eder. Daha sonra, test drnegi ile tiim egitim Ornekleri
arasindaki mesafeler hesaplanir. Son adimda ise en yakin K komsunun smif bilgilerine
bakilarak tahmin yapilir (Fix, 1985). KNN algoritmasmnin is akist Sekil 4.10'da

verilmistir.
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Veri Hazirhi@
(Egitim Veri Seti Olustur, Normalizasyon Yap)

l

K Degeri ve Mesafe Ol¢iisiinii Se¢
(Orn: Oklid Mesafesi)

l

Test Ornegi I¢in Mesafeleri Hesapla
(Tiim Egitim Noktalanyla)

'

K-En Yakin Komsulan Belirle
(Mesafeleri Sirala, {lk K Komsuyu Sec)

i

Suuflandirma:
(En Yakin Sinifi Ata)

'

Sonuclar1 Degerlendir
(Dogruluk, F1 Skoru, vb.)

Sekil 4.10. KNN algoritmasi

Algoritmanin performansmi belirleyen en onemli faktorlerden biri kullanilan
mesafe olgiitiidiir. En yaygm kullanilan 6lgiit Oklid mesafesidir ve iki nokta arasindaki
diiz ¢izgi uzakligin1 hesaplar. Manhattan mesafesi ise 1zgara seklindeki yollar Uizerinden
hesaplama yapar. Minkowski mesafesi bu ikisini genellestirirken, Mahalanobis mesafesi
Ozellikler arasindaki korelasyonu dikkate alir. Algoritmanin performansini belirleyen bir
diger faktor ise K parametresinin belirlenmesidir. Cok kiigiik K degerleri gurultiye
duyarlilig1 artirirken ¢ok biiylik degerler sinirlart bulaniklastirabilmektedir (Pandey and
Jain, 2017).

KNN'nin avantajlarindan biri teorik olarak basit ve uygulama agisindan kolay
olmasi ve karmagik matematiksel modellemeye ihtiya¢ duymamasidir. KNN, parametrik

olmayan bir yontemdir; yani veri dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz.
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Bu da onu farkli veri yapilar1 i¢in esnek kilmaktadir. Bunun yaninda KNN ¢ok smifli
smiflandirma problemlerinde etkili sekilde ¢aligabilir. Algoritmanin dezavantaji ise, her
test noktasi i¢in tiim egitim Ornekleriyle mesafe hesaplamasi yapmasi nedeniyle 6nemli

bir hesaplama maliyeti dogurmasidir (Yahia and Ibrahim, 2003).

4.5.2. Rastgele orman(RF)

RF, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan,
giiclii bir toplu 6grenme (ensemble learning) yontemidir (Sekil 4.11). Bu algoritma, ¢ok
sayida karar agaci olusturarak ve bu agaglarin sonuglarin1 birlestirerek daha dogru ve
guvenilir tahminler Gretmeyi amaglar. RF'nin temel ¢alisma prensibi, egitim verisinden
rastgele drnekleme (bootstrap sampling) yaparak her bir agac icin farkl veri alt kiimeleri
olusturmak ve her agaci bu verilerle bagimsiz olarak egitmektir. Agaglarin her biri, karar
noktalarinda tiim Ozellikler yerine yalnizca rastgele se¢ilmis bir alt kiime iizerinden
bélunmeler gergeklestirir; bu yaklasim, modelin gesitliligini artirarak genel performansin
tyilestirilmesini saglar. Her bir karar agaci kendi basma karmasik yapilar sergileyebilir
ve egitim verisine asir1 uyum gosterebilirken, tiim agaclarm ¢iktilarinin ortalamasi
(regresyon i¢in) veya ¢ogunluk oyu (smiflandirma i¢in) alinarak elde edilen sonugclar,

daha dengeli ve genellenebilir hale gelir (Breiman, 2001).

Ver Seti

/}—\ |

¢ 0d o0 06 @

Karar Agaci-1 Karar Agaci-2 Karar Agaci-N
.
Sonug-1 Sonug-2 Sonug¢-N
v
‘——— Cogunluk Oyuw/ Ortalama }-—J
|
SOIlll(;

Sekil 4.11. RF Algoritmasi
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Bu yontem, ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde basarili performans
gostermesi, eksik verilerle esnek bir sekilde basa ¢ikabilmesi ve degisken Gnem
diizeylerini analiz edebilme gibi avantajlara sahiptir. Ancak, ¢ok sayida agacin
Olusturulmast ve yonetilmesi nedeniyle islem siiresi uzayabilir ve modelin
yorumlanabilirligi tek bir karar agacina kiyasla daha diistiktiir. Tiim bu yonleriyle RF,
karmagik veriler lizerinde yiliksek dogrulukta tahminler yapabilen giivenilir bir makine

O0grenmesi algoritmasi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4.5.3. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM, makine 6grenmesi alaninda ozellikle siniflandirma problemlerinde sikca
basvurulan bir yontemdir. SVM' in temel prensibi, farkl smiflara ait verileri birbirinden
en 1yi sekilde ayiracak bir hiper diizlem belirlemektir. Bu diizlem, sinirlarda yer alan ve
destek vektorl olarak adlandirilan veri noktalarina olan uzakligi en blyik olacak bigimde
secilir. Boylece modelin farkli veri kiimelerine genelleme yapma yetenegi artar ve asir1
O0grenmenin Oniine gec¢ilmis olur. SVM sadece dogrusal olarak ayrilabilen veri
kiimeleriyle sinirli degildir (Sekil 4.12). Eger veriler dogrusal olarak ayrigmiyorsa,
cekirdek fonksiyonu adi verilen bir yontemle veriler daha yiliksek boyutlu bir uzaya
tagiarak burada dogrusal bir ayrim saglanabilir. TUm bu 6zellikleriyle SVM, farkli tirde

smiflandirma problemlerine karsi esnek ve giiclii bir ¢6ziim sunar (Kuzey, 2012).
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Sekil 4.12. SVM Algoritmast

Bu yontemin avantajlarindan biri, yiksek boyutlu verilerle uyum saglayabilmesi ve
sinirli sayida 0rnekle bile basarili sonuglar elde edebilmesidir. Ayrica, dogrusal olmayan
verilerin smiflandirilmasinda ¢ekirdek fonksiyonlarmi kullanarak esnek ve etkili
cozlimler sunma kapasitesiyle 6ne ¢ikar. Bununla birlikte, yontemin bazi zayif yonleri de
bulunmaktadir. Ozellikle bilytik veri kiimeleri tizerinde egitim stireci oldukga zaman alic1
olabilir ve bu durum, yontemin bellek kullanimini da 6nemli 6lglide artirabilir. Bu

nedenlerle, yontem kiclk ve orta 6lcekli veri setlerinde oldukca basarili sonuglar verse

48



de buyuk veri setleri ya da gercek zamanli uygulamalar icin tercih edilirligi sinirl
kalabilir.

4.6. Hasar Tamimlamasi

Depremler, tarih boyunca insan yasamin1 ve yerlesim alanlarini dogrudan etkileyen
en yikict dogal afetlerden biri olarak kabul edilmistir. Yeryliziiniin farkli bdlgelerinde
siklikla meydana gelen bu olaylar, 6zellikle niifusun yogun oldugu sehir merkezlerinde
can kaybi, yaralanmalar, ekonomik kayiplar ve altyap1 tizerinde ciddi tahribatlar
yaratmaktadir. Depremlerin ani ve Ongoriilemez dogasi, afet sonrasi miidahale ve
degerlendirme siireclerini daha da karmasik hale getirmekte; bu siireclerin saglikl
yiritiilmesi i¢in bilimsel temellere dayali sistematik yaklagimlarin gelistirilmesini
zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda (Grunthal, 1998) deprem sonrasi hasar tespiti
stireclerine rehberlik etmek amaciyla, yapilarin maruz kaldig:1 hasari belirli kategorilere
aytran bir smiflandirma sistemi gelistirmistir. Bu sistem, yapilarin tastyici elemanlarinda
olusan deformasyon diizeyine ve genel yapisal biitlinliigiine gore hasar derecelerini
smiflandirmakta ve bdylece mudahale dnceliklerinin belirlenmesine katki saglamaktadir.
Grunthal tarafindan 6nerilen bu geleneksel hasar siniflandirma yontemi hem miihendislik
hem de afet yonetimi disiplinlerinde yaygin olarak kabul gérmekte olup risk analizi,
kaynak planlamasi ve yeniden inga siireglerinde temel bir referans olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢erceve, afet sonrasi siirecin hizli, tutarli ve nesnel bir sekilde
yiiriitiilmesine olanak tanirken ayni zamanda uluslararasi karsilagtirmalara da uygun bir
standartlasma saglamaktadir. Bu geleneksel bina hasar simiflari, hasarin ciddiyetini ve
mudahale 6nceliklerini belirlemede temel bir rehber olarak islev gérmekte olup, Tablo

4.5" de detayl bir sekilde 6zetlenmistir.
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Tablo 4.5. Yapilarda meydana gelen hasarin siniflandiriimas: (Grunthal, 1998)

Yapilar Giiclendirilmis yapilar Hasar simflandirmasi

1. Derece: Onemsiz ila hafif hasar (yapisal

hasar yok, hafif yapisal olmayan hasar)

2. Derece: Orta hasar (hafif yapisal hasar,

orta diizeyde yapisal olmayan hasar)

3. Derece: Onemli ila agir hasar (orta

yapisal hasar, agir yapisal olmayan hasar)

4. Derece: Cok agir hasar (agir yapisal

hasar, ¢ok agir yapisal olmayan hasar)

5. Derece: Yikim (¢ok agir yapisal hasar)

Bu tez calismasinda, kullanilan IHA tabanli uzaktan algilama sistemlerinin nadir
goriintiileme geometrisinden dolayi, bu ¢alismada O6zellikle besinci derece yapilarin

tespitine odaklanilmistir.

4.7. Dogruluk Analizi

Uzaktan algilanan verilerin farkli disiplinlerde etkili bir sekilde kullanilabilmesi
icin bu verilerin islenmesi ve yorumlanmasi kritik bir 6neme sahiptir. Bu siire¢lerin
sonucunda elde edilen c¢iktilarin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla dogruluk
analizleri gerceklestirilmektedir. Bu baglamda, en yaygin olarak tercih edilen
yontemlerden biri hata matrisi yaklagimidir. Hata matrisi, referans alanlardan toplanan
verilerin, haritada siniflandirilmis bilgilerle sistematik bir sekilde karsilastirilmasini

saglayarak, analiz sonug¢larmin dogrulugunu nicel olarak ortaya koyar (MacLean and

Congalton, 2012).
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Hata matrisinden, asagidaki 6nemli dogruluk metrikleri tiretilebilir:

Genel Dogruluk: Siniflandirma modellerinin performansmi degerlendirmek igin
kullanilan temel bir dogruluk metrigidir ve bu metrik, analiz siirecinde dogru bir sekilde
smiflandirilan toplam 6rnek sayismin, calismada dikkate alinan tiim referans ornek
sayisina oranlanmastyla hesaplanir. Bu hesaplama, modelin veri seti {izerindeki genel
basarisin1 nicel bir sekilde ortaya koyar ve oOzellikle karmasik veri yapilarinda
algoritmanin tutarliligini 6lgmede 6nemli bir gosterge olarak islev gorir. Genel Dogruluk
degeri, smiflandirma sonuglarinin ne 6lgiide giivenilir oldugunu yansitir ve bu metrik,
farkli algoritmalarin karsilastrmali analizinde birincil kriterlerden bir1 olarak
degerlendirilir. Ayrica bu metrigin hesaplanmasi, modelin yalnizca belirli bir sinif
Uzerindeki performansmi degil, tim veri seti lizerindeki toplam etkinligini kapsayarak,
daha biitiinciil bir degerlendirme sunar (Sugimori, 2019).

Uretici Dogrulugu: Smiflandirma siireglerinde her bir smifin performansimni
degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir metrik olarak tanimlanir. Bu metrik, her bir
smif 6zelinde dogru bir sekilde siniflandirilmis piksel sayisinin, o smifa ait toplam
referans piksel sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu oran, referans verilerin harita
Uzerinde ne derece dogru ve eksiksiz bir sekilde temsil edildigini 6lcerek, modelin belirli
bir siifi ne kadar iyi tanimlayabildigini gosterir. Bu metrik, modelin eksik siniflandirma
veya yanlis smiflandirma yaptig1r durumlari ortaya koyarak, hangi siniflarin daha fazla
iyilestirme gerektirdigini belirlemede ©nemli bir rehber saglar. Ayrica, Uretici
Dogrulugu, 6zellikle az temsil edilen smiflarin tespit edilme basarisini degerlendirmede
faydalidir (Foody, 2020).

Kullanici Dogrulugu: Smiflandirma modellerinin performansmni degerlendiren
temel bir metrik olarak tanimlanir ve her bir smif igin dogru bir sekilde siniflandirilmis
piksel sayisinin, o siifa atfedilen toplam piksel sayisina oranlanmasiyla hesaplanir. Bu
metrik, haritanin kullanic1 agisindan giivenilirligini 6l¢cmek amaciyla gelistirilmis olup,
bir smifa atanan piksel sayisinin ne kadarmin gercekten o smifa ait oldugunu ortaya
koyar. Bu metrik, yanlis simiflandirmalarin (6rnegin, bir hasarli bina alaninin bagka bir
sinif olarak etiketlenmesi) oranmni da dolayl olarak yansittigi igin, haritanin saha
uygulamalarinda ne kadar giivenilir bir rehber olabilecegini gosterir. Ayrica, Kullanici
Dogrulugu, farkl siniflar arasinda karisikliklarin ne 6l¢tide kullaniciy1 yaniltabilecegini
analiz ederek, smiflandirma modelinin iyilestirilmesi gereken yonlerini belirlemede

rehber bir arag olarak islev gorur. Bu baglamda, metrik, afet yonetimi gibi zaman Kritik
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uygulamalarda karar alma streclerini destekleyen haritalarin kalitesini artirmaya yonelik
onemli bir gosterge sunar (Patel and Kaushal, 2010).

Dogruluk analizi, siniflandirilmis uzaktan algilama verilerinin giivenilir olmasimni
saglayarak, arazi kullanim planlamasi, ¢evre izleme ve tarim gibi alanlarda karar alma
slireclerinde gilivenle kullanilabilmesini temin eder.

Bu dogrultuda ¢alisma kapsaminda, rassal olarak Alan-1 (a) i¢cin 800, Alan-2 (b)
icin 1000 adet nokta olusturulmustur. Hata matrisi olusturmak i¢in hazirlanan noktalarin

goriintiisti Sekil 4.13” de verilmistir.

Legend

0 01 02 04
KM v * Kontrol Noktalari

Sekil 4.13. Dogruluk analizi i¢in olusturulan noktalarin gérintisi a) Alan-1 b) Alan-2
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, arastirma kapsaminda kullanilan materyal ve belirlenen yontemler
dogrultusunda elde edilen analiz sonuglar1 detayli bir bigcimde ele alinmistir. Calismada
uygulanan yontemlerin dogrulugu ve etkinligi, ¢esitli gorsel ve sayisal performans
degerlendirme kriterleri ¢ergcevesinde kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Elde edilen
bulgular, kullanilan veri setleri ve makine 6grenme algoritmalar1 dogrultusunda
degerlendirilmis; her bir yontemin hasar tespiti iizerindeki basarimi nicel verilerle

desteklenmistir.

5.1. Segmentasyon Parametreleri Optimizasyonu

MRS ydnteminde parametrelerin dogru secilmesi, gorunttdeki nesnelerin (6rnegin,
binalar veya c¢adirlar) dogru bir sekilde ayristirilmasini saglar. Hatali parametre ayarlari,
asir1 segmentasyon veya birlesik segmentasyon gibi hatalara yol acarak analiz
dogrulugunu diisiirebilir. Bu nedenle, parametrelerin ¢alisma alanmnin O6zelliklerine
(6rnegin, bina yogunlugu veya arazi karmasikligi) uygun sekilde optimize edilmesi, hasar
tespiti gibi uygulamalarda glvenilir ve anlamli sonuglar elde edilmesini kritik 6nemde
kilar. Bu dogrultuda, ¢calisma kapsaminda, elde edilen IHA gorintisiine uygulanan MRS
yontemine ait parametreleri belirleme calismasi yapilmistir. Alan 1°de yapilan

calismalardan se¢ilen 6rnekler Sekil 5.1°de verilmistir.

Sekil 5.1. a) Olgek 30, Sekil 0.3, Yogunluk 0.7 b) Olgek 30, Sekil 0.9, Yogunluk 0.1
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Sekil 5.1-b'de goriildiigii lizere enkaz alanlar1 yol ve cat1 gibi diger bolgelerle
karigtirilmigtir. Buna karsilik, Sekil 5.1-a’da bu tiir detaylar1 yiiksek diizeyde basariyla
ayirt ederek net bir sekilde yakalamistir.

Alan 2’de yapilan ¢alismalardan segilen 6rnekler Sekil 5.2°de verilmistir.

Sekil 5.2. a)Olgek 35, Sekil 0.2, Yogunluk 0.7 b)Olcek 35, Sekil 0.9, Yogunluk 0.1

Calisma kapsaminda gerceklestirilen segment parametre denemeleri sonucunda
Alan-1 calisma bélgesinde Olgek 35, Sekil 0.3, Yogunluk 0.7 olarak belirlenirken, Alan-
2 ¢alisma bolgesinde Olgek 36, Sekil 0.2 ve Yogunluk 0.7 olarak belirlenmistir (Sekil
5.3). Calisma alanlar1 igerisinde farkli yapilar olmasmdan ve ¢alisma bolgeleri ayr1 iki

Alan oldugundan dolay1 segment parametreleri farklilik gostermektedir.
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Sekil 5.3. Segmentasyon sonuglar: a) Alan-1 b) Alan-2

5.2. Simiflandirma Sonuclari

Segmentasyon isleminin ardindan, siniflandirma asamasinda KNN, RF ve SVM
algoritmalar algoritmalar1 uygulanarak performanslari degerlendirilmistir. Bu yontemler
iki farkli ¢alisma alaninda uygulanmistir. Sekil 5.4'de Alan-1'e ait IHA gorintisunin

KNN ile siniflandirma sonucu elde edilen sonug haritasi verilmistir.
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Alan-1 KNN Siniflandirma Alan-1 RGB

Siniflar
I Beton Catili Bina
Cadir
Enkaz
I Goige
B <irmizi Gatili Bina
I siyah Gatili Bina
I YesilAlan

0 60 120 240 0 Yol
— e —

Sekil 5.4. Alan-1 de KNN yontemi ile elde edilen sonug haritas

Gorsel olarak incelenen sonug¢ haritasina gore, genel anlamda basarili bir
siniflandirma performansi elde edilmistir. Ozellikle hasarhi bina alanlarinin dogru bir
sekilde tespit edildigi gozlemlenirken, diger simiflarin ayristirilmasinda onemli bir
karisiklik olmadig1 anlasilmistir. Bununla birlikte, spektral yansimalar1 oldukg¢a benzer
olan yollar ile beton ¢atili binalarin bazi bolgelerde birbirine karistigi tespit edilmistir.

Sekil 5.5'de Alan-1'e ait IHA goriintiistiniin RF ile smiflandirma sonucunda elde

edilen sonu¢ haritas1 verilmistir.
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Alan-1 RF Siniflandirma Alan-1 RGB

Siniflar
I Beton Catili Bina
0 cadrr

Enkaz
B Gsige
I <miz: Gatili Bina
- Siyah Gatili Bina
I Yesil alan

0 60 120 240 .'ASRq 4 Yol
- —

Sekil 5.5. Alan-1 de RF yontemi ile elde edilen sonug haritast

RF ile olusturulan sonu¢ haritasmin gorsel inceleme bulgulari, KNN algoritmasiyla
elde edilen sonuglara paralel olarak oldukg¢a basarili bir siniflandirma performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Hasarli bina alanlarmmn biiytk 6l¢tide dogru bir sekilde
belirlendigi gézlemlenirken, spektral yansimalar1 birbirine yakin olan yollar ile beton
catil1 binalar arasindaki karisikligin daha diisiik seviyede oldugu tespit edilmistir.

Sekil 5.6'da Alan-1'e ait IHA goriintlisiiniin SVM ile siniflandirma islemi

sonucunda elde edilen sonug haritas1 verilmistir.
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Alan-1 SVM Siniflandirma Alan-1 RGB

Siniflar
I Beton Gatili Bina
Cadir
Enkaz
Il Goige
Il Kirmiz1 Gatili Bina
Il siyah Gatili Bina
0 YesilAlan

Yol

0 60 120

Sekil 5.6. Alan-1 de SVM ydntemi ile elde edilen sonug haritast

Sonug haritasmin gorsel incelemesiyle, hasarli bina alanlarmin oldukc¢a basarili bir
sekilde tespit edildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte, yollar ile beton ¢atili binalarin buyuk
Olciide birbirine karistig1 belirlenmistir.

Calisgmanin bir sonraki asamasimda, yiiksek kullanici dogrulugu ile belirlenen
(SVM sonucu) enkaz alanlar1 Humanitarian Data Exchange (HumData) platformunda yer
alan ve 2023 depreminde yikilan binalara iligskin verilerle karsilagtirilmistr (Sekil 5.7).
HumbData, insani kriz durumlarinda veri paylasimini daha kolay hale getirmek i¢in 2014
yilinda hayata gecirilmis bir acik veri platformudur. Birlesmis Milletler Insani Isler
Koordinasyon Ofisi (OCHA) blinyesinde faaliyet gosteren Centre for Humanitarian Data
tarafindan yonetilmektedir. HumData, 254" ten fazla bdlgeden toplanmis 18.000' den fazla
veri setini bir araya getirerek, insani yardim kuruluslar1 ve aragtirmacilar i¢in gtivenilir ve
glincel bir veri kaynag: sunar. Platform, veri hizmetleri, veri bilimi, veri sorumlulugu ile
O0grenme ve uygulama gibi alanlarda ¢alismalar yiiriitiir; temel amaci ise kriz anlarinda
mudahale streglerini ve karar alma mekanizmalarini desteklemektir (Abuoda, Hendrix
and Campo, 2021).

Alan-1 icin elde edilen sonuglar Sekil 5.7'de verilmistir.
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Lejant

Enkaz

[ Hunca

Sekil 5.7. Alan-1 de belirlenen enkaz alanlari ve Humdata karsilastiriimast

Yapilan karsilagtirmali analizlerde, Humdata tarafindan saglanan yikilan binalara
ait oturum alanlarmin tamaminin, uygulanan ML yontemi tarafindan enkaz olarak
smiflandirildig: tespit edilmistir. Bu durum, ML tabanli yaklagimlarin yikilmis bina
tespitinde yiiksek dogruluk sagladigmni gostermektedir. Ozellikle, hasar gormiis yapilarin
enkaz alanlarmin  belirlenmesinde modelin  basarili  performans sergiledigi
gozlemlenmistir. Ancak, olusturulan sonug haritalarinin detayl incelenmesi, mevcut ML
yontemlerinin binalarin orijinal oturum alanlari1 dogru sekilde tanimlamada smirli
kaldigini ortaya koymaktadir. Bunun yerine, modelin temel olarak yikim sonrasi olusan
enkaz tabakasii tespit edebildigi anlasilmaktadir. Bu bulgu, ML algoritmalarinin yapisal
hasar degerlendirmede etkili olmakla birlikte, bina temel alanlarmin belirlenmesi gibi
daha hassas detaylar i¢in ek iyilestirmelere ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Elde
edilen veriler, afet sonras1 hizli miidahale ve hasar analizinde ML tekniklerinin kullanish
oldugunu desteklemektedir. Ancak, bina ayak izlerinin dogru sekilde haritalanabilmesi
icin ¢oklu veri kaynaklarinin entegrasyonunun (6rn.,olay oncesi sonrasi karsilagtirma,
LiDAR verileri) arastirilmasi dnerilmektedir.

Google Earth programi, yalnizca giincel uydu ve hava fotograflarini sunmakla

kalmay1p, ayn1 zamanda kullanicilarma "Tarihi Gorunttler” sekmesi araciligiyla gegmise
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yonelik goriintiileri de inceleyebilme imkani tanimaktadir. Bu 6zellik sayesinde, belirli
bir bolgedeki zaman i¢indeki degisimler detayli bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Sekil 5.8’de, yikilan binalarin ayak izleri, Google Earth’lin ge¢mis tarihli ortofoto
goruntulerinden sayisallastirilarak elde edilmistir. Bu sayisallastirma ile yikilan bina ayak
izlerinin, ML algoritmasi kullanilarak tiretilen enkaz alanlariyla biiyiik 6lgiide Ortiistiigii
belirlenmistir. Ancak, smiflandirma siirecinde binalarin golgesinde kalan enkaz
alanlarinin golge sinifi olarak algilanmasi nedeniyle bu bdlgelerde dogru bir enkaz
smiflandirmasi yapilamamistir. Sonug olarak, binalarin goélgesinde kalan yikilmis bina
ayak izleri ile enkaz sinifi tam olarak ortiismezken, diger alanlarda yiiksek bir Ortiisme

basaris1 saglanmistir.

Lejant

D Bina Ayak izi

Enkaz

Sekil 5.8. Alan-1 de belirlenen enkaz alanlari ve yikilmis bina ayak izleri karsilastiriimas:

Alan-1 de gerceklestirilen smiflandirma  performansinin  nicel olarak
degerlendirilebilmesi amaciyla bir hata matrisi (confusion matrix) olusturulmustur. Hata
matrisi tizerinden; genel dogruluk (Overall Accuracy - OA), smif bazinda iretici
dogrulugu (Producer' s Accuracy - PA) ve kullanici dogrulugu (User' s Accuracy - UA)
metrikleri hesaplanmistir. Smiflandirma sonuglarinin istatistiksel analizi bu veriler
iizerinden gergeklestirilmistir olup S6z konusu dogruluk degerleri Tablo 5.1'de

sunulmustur.
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Tablo 5.1. Alan-1'e ait dogruluk analizi sonuglar

Yontem K-NN SVM RF
Metrikler OA UA PA OA UA PA OA UA PA
BetonCati 0.63 0.75 0.58 0.65 0.57 0.75
Cadir 0.60 0.33 0.60 0.19 0.40 0.06
Enkaz 0.72 0.73 0.76 0.71 0.68 0.65
Golge 0.77 0.78 0.94 0.76 0.78 0.99 0.71 0.71 0.92
KirmiziCat 0.77 0.84 0.79 0.82 0.77 0.61
SiyahCat1 0.73 0.73 0.82 0.82 0.73 0.67
YesilAlan 0.86 0.67 0.94 0.69 0.80 0.62
Yol 0.77 0.79 0.62 0.83 0.72 0.94

Elde edilen dogruluk analizi sonuglari incelendiginde biitiin yontemlerin basarili
sonuclar verdigi gozlemlenmektedir. En yiiksek genel dogrulugu %77 ile K-NN ydntemi
saglamakta, bunu SVM ve RF yontemleri takip etmektedir. Calismanin amaci olan hasarli
binalarin temsil edildigi enkaz smaifi i¢in elde edilmis olan kullanic1 ve tiretici dogruluk
oranlar1 da bu ii¢ yontem arasinda dengeli bir dagilim gostererek, enkaz tespitinde tim
modellerin kabul edilebilir bir basar1 sagladigmi ortaya koymaktadir. Bu kullanict ve
uretici dogruluklari incelendiginde K-NN ve SVM' in benzer sonuclar verdigi goriliirken,
RF yontemiyle daha diisiik sonuglar elde edilmistir.

Cadir sinifina iligkin smiflandirma sonuglari, diger siniflara kiyasla daha diisiik bir
basar1 orani sergilemistir. K-En Yakm Komsu (K-NN) ve Destek Vektér Makineleri
(SVM) algoritmalari, bu smifta sirastyla %60 kullanict dogrulugu oraniyla smirli bir
performans gostermistir. Rastgele Orman (Random Forest, RF) algoritmasi ise %40
kullanict dogrulugu oraniyla daha diisiik bir basar1 elde etmistir. Bu diisiik performansin
temel nedeni, ¢adir smifinin gorintiide az yer kaplamasi ve buna bagli olarak egitim veri
setinde bu sinifa ait 6rneklerin yetersiz olmasi olarak degerlendirilmektedir.

Golge smifinda K-NN ve SVM’in kullanict dogruluk orani %78 gibi olduk¢a
yiikksek bir degere ulasmistir. RF de bu sinifta kullanici dogruluk oranlar1 %71
degerleriyle dikkat ¢ekicidir. Bu, golge alanlarin tespitinde modellerin yiiksek dogruluk

sagladigini gostermektedir. Kirmizi ¢ati, siyah cati, yesil alan ve yol smiflarinda da
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benzer sekilde yontemler arasinda performans farklari gozlemlenmistir. Kirmizi ¢atida
SVM 9%78,7 ile en iyi kullanict dogruluk oranmi sunarken, yesil alanda K-NN %86
kullanict dogruluguyla lider konumdadir.

Beton cati smifinda K-NN yontemi kullanici dogruluk orant %63 olarak
kaydedilmistir. SVM ile bu siif i¢in kullanict dogruluk orani %57,9" a gerilemis, ancak
RF ile bu oran %56,8 olarak elde edilmistir. Beton cat1 sinifina ¢ok benzeyen yol siifinda
bu oranlar ise bir miktar yiikseldigi goriilmektedir. Bu durumun, muhtemelen her iKki
smifin spektral yansimalarmin benzerlik gostermesi ve kullanilan 6zelliklerin bu siniflar1
yeterince ayirt edememesinden kaynaklanmaktadir. S6z konusu sonucun nedenlerini
daha ayrmtili bir sekilde anlamak ve smiflandirma dogrulugunu artrmaya yonelik
potansiyel ¢oziimler gelistirmek amaciyla, yol ve beton cati smiflarina ait spektral
ozelliklerin detayli bir analizi gergeklestirilmistir. Bu baglamda, her iki smifin piksel
bazli yansiticilik degerlerini karsilagtirmak icin histogramlar olusturulmustur (Sekil 5.9).
Bu histogramlar, goriiniir 151k (kirmizi, yesil, mavi) ve yakin kizilotesi bantlardaki
spektral imzalarm dagilimmi gorsellestirerek, siniflar arasindaki ortiisme bolgelerini ve

potansiyel ayrim noktalarini belirlemeyi amaclamaktadir.

M.u__ Bant 1

32 64 96 128 160 192 224

M Bant 2

32 64 96 128 160 192 224

m__._ Bant 3

32 64 96 128 160 192 224

B Yol
B Bcton Cati

Sekil 5.9. Yol ve beton ¢ati alanlarina ait histogram grafikleri

Hazirlanan histogramlar ayrintili bir sekilde analiz edildiginde, yol ve beton cat1

alan smiflarmm benzer yogunluk degerlerine sahip oldugu agik¢a ortaya ¢ikmaktadir.
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Bantlardaki piksel degerlerinin dagilimi, her iki sinif arasinda belirgin bir Ortiisme
gostermekte; bu durum, siniflandirma algoritmalarinin bu iki sinifi etkili bir sekilde ayirt
etme yetenegini ciddi sekilde kisitlamaktadir. Ayrica, literatliirde bulunan c¢aligmalar
incelendiginde kentsel alanlarin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan SWIR, NIR ve
Termal bantlarinin kullanildig1 gériillmektedir (Zhu vd., 2024).

Calisma kapsaminda kullanilan goriintiiniin yalnizca goriiniir bolge bantlarini
(kirmizi, yesil, mavi) icermesi ve kentsel alanlarda bulunan yapilarin siniflandirilmasinda
kullanilabilecek diger bantlarin olmamasi siniflandirma basarisini diistirmektedir.

Calismanin bir sonraki asamasinda, ikinci ¢alisma alanina ait goriintii, daha 6nce
belirlenen yOontemle sistematik bir sekilde analiz edilmistir. Bu kapsamda, MRS
yaklagimi kullanilarak goriintii segmentasyon islemi gerceklestirilmis, ardindan elde
edilen segmentler ilk olarak KNN algoritmasi ile siniflandirmaya tabi tutulmustur. Elde

edilen sonug haritas1 Sekil 5.10' da verilmistir.

Alan-2 KNN Siniflandirma Alan-2 RGB

Siniflar
W Arag
Beton Cati Bina
Gadir
I Diger
Enkaz
I Géige
W Kirm1z1 Gati Bina
I suAlani
Yesll Alan 0_ 70_ 140 280 420 560 0 70 140 280 420 560

Yol ——

Sekil 5.10. Alan-2 ‘de KNN yontemi ile elde edilen sonug haritast

Gorsel degerlendirme sonucunda, sonu¢ haritasinin genel olarak etkili bir
smiflandirma basarimi sergiledigi gozlemlenmistir. Hasarli bina alanlarinin yani sira,
diger siniflarin ayriminda dikkate deger bir karisiklik yasanmadigi belirlenirken, spektral

yansimalar1 birbirine yakin olan yollar ile beton gatili binalarin da bagarili bir sekilde ayirt
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edildigi tespit edilmistir. Bunun yaninda c¢alisma alaninda bulunan igerisine yesil
bitkilerin bulundugu su alani ile yesil alanlarin bir dlglide karistig1 tespit edilmistir.
Calismanin sonraki asamasinda Alan-2’ye ait IHA goriintiisiiniin RF algoritmasi

kullanilarak siniflandirmistir. Elde edilen sonug haritas1 Sekil 5.11°da sunulmustur.

Alan-2 RF Siniflandirma Alan-2 RGB

Siniflar
B Arag
Beton Cati Bina
Cadir
I Diger
Enkaz
W Goige
W Kimzi Gati Bina
I Su Alani
Yesil alan 0 70 140 280 420 560 0
-——
Yol

70 140 280 420 560

Sekil 5.11. Alan-2 ‘de RF yontemi ile elde edilen sonug haritas:

Smiflandirma isleminin tamamlanmasinin ardindan, Oncelikle gorsel bir analiz
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, sonug haritasinin genel olarak yiiksek bir
smiflandirma performansi sergiledigi goézlemlenmistir. KNN algoritmasina benzer
sekilde, hasarli bina alanlar1 da dahil olmak Uzere tlim siniflarmn ayrigtirilmasinda belirgin
bir karigiklik olmadig tespit edilmistir. Spektral yansimalar1 birbirine yakin olan yollar
ve beton catili binalar olduk¢a basarili bir sekilde ayirt edilmistir.

Son olarak gorinti RF algoritmasi ile siniflandirilmigtir. Elde edilen sonug haritasi
Sekil 5.12°de verilmistir.
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Alan-2 SVM Siniflandirma Alan-2 RGB

Siniflar
I Arag
Beton Catili Bina
Cadir
I Diger
Enkaz
I Golge
I Kim iz Gatili Bina
I suAlani
Yesil alan 0 70 140 280 420 560 0
Yol

70 140 280 420 560
—

Sekil 5.12. Alan-2 ‘de SVM yontemi ile elde edilen sonug haritas:

Smiflandirma sonrasinda gergeklestirilen gorsel inceleme sonuglarina gére, SVM
ile elde edilen sonug haritasinin genel olarak diger yontemlere kiyasla daha diistik bir
smiflandirma  performansi sergiledigi goézlemlenmistir. Hasarli bina alanlarmin
siniflandirilmasinda ciddi bir sorun yasanmamakla birlikte, yollar ve beton ¢atili binalarin
yeterince etkin bir sekilde tespit edilemedigi gdzlemlenmistir.

Caligmanin bir sonraki asamasinda, en yiiksek kullanici dogrulugu ile belirlenen
(KNN sonucu) enkaz alanlari, HumData platformunda yer alan ve 2023 depreminde
yikilan binalara iliskin verilerle karsilagtirilmistir. Alan-2 i¢in elde edilen sonuclar Sekil

5.13'de verilmistir.
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Enkaz

0 25 50 100 150 D fhmdata U_ 60_ 120 240 360 480

Sekil 5.13. Alan-2 de belirlenen enkaz alanlar: ve Humdata karsilastiriimas

Elde edilen analiz sonuglar1 detayli bir sekilde incelendiginde, yikilmis binalarin
bulundugu bdlgelerin tespitinde yiliksek bir basar1 orami elde edildigi goriilmektedir.
Ancak, Alan-1 i¢in gozlemlenen durumla paralellik gosterir sekilde, binalarin oturum
alanlarinin ¢izgisel smirlarinin tam olarak belirlenemedigi dikkat ¢ekmektedir. Bunun
yerine, deprem sonucunda olusan moloz ve enkaz alanlariin tespitinde daha yiiksek bir
dogruluk saglandigi goriilmiistir. Bu durum, Ozellikle deprem sonrast hasar
degerlendirme siireclerinde hasarin mekansal dagilimini ve yogunlastigi bdlgeleri
belirlemek agisindan 6nemli bir katki sunmaktadir. Enkaz alanlarmin basarili bir sekilde
haritalanmasi, hasarin hangi bdlgelerde daha fazla yogunlastigina dair kritik bilgiler
saglayarak, acil mudahale ekiplerinin dnceliklerini belirlemesine ve kaynak tahsisini daha
etkin bir sekilde planlamasina olanak taniyacag: diistiniilmektedir.

Yapilan analizleri derinlestirmek amaciyla Alan-2'de bulunan yikilmis binalarin
ayak izleri Google Earth iizerinden sayisallastirilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 5.14'

de verilmistir.
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Lejant N
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Enkaz
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Sekil 5.14. Alan-2 de belirlenen enkaz alanlar: ve yikilmig bina ayak izleri karsilastiriimast

Elde edilen sonuglar incelendiginde yikilan bina ayak izlerinin siniflandirma
sonucunda belirlenen enkaz alanlari ile ortiistiigii belirlenmistir. Bununla birlikte, Alan-
I'de oldugu gibi smiflandirma siirecinde binalarin golgesinde kalan enkaz alanlarinin
gblge sinifi olarak algilanmasi nedeniyle bu bolgelerde dogru bir enkaz smiflandirmasi
yapilamamistir.

Alan-2'ye ait smiflandirma performansini sayisal olarak degerlendirmek igin
olusturulan hata matrisi kullanilarak OA, PA ve UA metrikleri hesaplanmistir. Elde
edilen dogruluk degerleri Tablo 5.2'de sunulmus ve siniflandrma sonuglarinin

istatistiksel analizi bu verilere dayandirilmistir.
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Tablo 5.2. Alan-2'ye ait dogruluk analizi sonuglar:

Yéntem K-NN SVM RF
Metrikler ~ OA  UA PA OA UA PA OA UA PA

Arag 050 062 031 038 031 031
BetonCatr 065 078 052 062 055  0.89
Cadir 0.78 054 044 021 067 o011
Diger 054 022 046 014 077 ol
Enkaz 077 08 064 069 08 056 070 068 065
Golge 089 092 085 093 085 091
KirmiziCats 082 084 091 077 072 083
SuAlani 0.00 0.0 040 067 000 0.0
YesilAlan 079 057 076 069 060 051
Yol 0.77 086 061 072 076 0.89

Elde edilen dogruluk analizi sonuglari incelendiginde biitiin yontemlerin basarili
sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. En yiiksek genel dogrulugu Alan-1 dekine benzer
sekilde %77 ile K-NN yontemi saglamakta, bunu RF ve SVM yontemleri takip
etmektedir. Ara¢ sinifinda K-NN yontemi digerlerine gore daha yiiksek oranlarla
kullanict dogrulugu %50 ve Uretici dogrulugu %61,5 olarak saglamisken, SVM ve RF ise
kullanic1 ve iiretici dogruluk oranlarin da %31,2-38,4 bandinda kalarak bu smnifin tiim
yontemler icin zorlayict oldugunu gostermistir. Beton ¢ati smifinda KNN kullanict
dogrulugu %65 ile oldukga yiiksek bir basar1 gdstermistir. Bunun yaninda SVM'nin
kullanict dogrulugu %52 olmasma ragmen RF'nin kullanict dogrulugu %55 olarak elde
edilmistir. Bu durum, RF'nin beton ¢at1 siifint dogru bir sekilde tespit etme konusunda
daha tutarli oldugunu diisiindiirmektedir. Cadir smifinda ise sonuglar olduk¢a farklilik
gostermektedir. K-NN kullanict dogrulugu %78 iken SVM'in kullanic1 dogrulugu %44
gibi diisiik bir seviyede kalmistir. RF ise %67 ile orta bir basar1 elde etmistir. Bu, ¢adir
smifinin  6zellikle SVM ve RF i¢in aywrt edilmesi zor bir kategori oldugunu
gostermektedir. Enkaz smifinda K-NN ve SVM sirasiyla %82,4 ve %81,3 kullanict
dogruluk oranlariyla ylksek bir basar1 elde etmistir. RF ise %68,1 kullanici dogrulugu ile

kabul edilebilir bir seviyede olgiilmiistiir. Golge sinifinda tim yontemler yiksek
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performans gostermistir. K-NN %89 kullanict dogrulugu ile en iyi sonucu verirken, SVM
%85 kullanict dogrulugu ile yakin bir bagari sergilemistir. RF de %385,1 kullanict
dogrulugu ile bu smifta oldukca basarili olmustur. Bu sonuglar, golge alanlarinin Alan-1'
de oldugu gibi tiim yontemler tarafindan kolaylikla tespit edildigini gostermektedir.
Kirmizi ¢ati sinifinda SVM %90,8 kullanic1 dogrulugu oraniyla lider konumdadir. K-NN
%81,6 ve RF %72,4 kullanic1 dogruluk oranlariyla bu sinifta iyi sonuglar almistir. Yesil
Alan ve yol smiflarinda ise K-NN sirasiyla %79 ve %77 kullanic1 dogruluk oranlariyla
iyl bir performans sergilemistir. SVM ve RF de bu siniflarda dengeli sonuglar
vermislerdir.

Su alani smifina iliskin smiflandirma sonuglari, diger siniflara kiyasla dikkat gekici
derecede diistik bir performans sergilemistir. K-NN ve RF algoritmalari, Su alani simifinda
sifir kullanict dogrulugu oraniyla tamamen basarisiz olmus, bu siniftaki 6rneklerin dogru
bir sekilde tanimlanmasinda yetersiz kalmistir. SVM algoritmasi ise %40 kullanici
dogrulugu oraniyla sinirli bir basar1 elde etmis, ancak bu oran da su alanlarinin gtvenilir
bir sekilde smiflandirilmasi i¢in yeterli bulunmamistir. Bu diisiik performansin
nedenlerini daha iyi anlamak ve siiflandirma dogrulugunu artirmaya yonelik potansiyel
tyilestirme yollarini belirlemek amaciyla, su alan1 ve yesil alan smiflarina ait spektral
ozelliklerin detayli bir analizi gergeklestirilmistir. Bu baglamda, her iki smifin piksel

bazli spektral yansimalarmi karsilastirmak icin histogramlar olusturulmustur (Sekil 5.15).
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Sekil 5.15. Su ve yesil alanlara ait histogram grafikleri

Hazirlanan histogramlar detayli bir sekilde incelendiginde, su ve yesil alan
smiflarinin benzer yogunluk degerlerine sahip oldugu agik¢a gorilmektedir. Bantlardaki
piksel degerlerinin dagilimi, her iki siif igin belirgin bir 6rtiisme sergilemekte; bu durum,
smiflandirma algoritmalarinin bu iki smifi etkin bir sekilde ayirt etme kapasitesini dnemli
olgiide sinirlamaktadir. Bunun yaninda, 3 banth (RGB) IHA goriintiilerinin yalnizca
gorundr bolge bantlarini (kirmizi, yesil, mavi) icermesi ve yakm kizilotesi (NIR) gibi bitki
Ortiisiinli ve su yiizeylerini aywt etmede daha etkili olan ek spektral bilgiyi
saglamamasidir. Literatiirde, RGB bantlarmin sinirl igerigi nedeniyle su ve bitki Ortiisii
gibi siniflarin ayrigtirilmasinda benzer zorluklarin yasandigi rapor edilmistir (Richards
and Richards, 2022). Ek olarak, iki sinifin ayristirilma basarisinin diisiik olmasimin bir
diger nedeni, su smifinin géruntiide ¢ok kiiclk bir alan1 kapsamasi nedeniyle bu sinifa ait
yeterli sayida egitim Orneginin toplanamamis olmasidir. Egitim verilerinin azhig1 ve
dengesiz dagilimi, makine O6grenimi algoritmalarmnmn su sinifin1 dogru bir sekilde
ogrenmesini zorlastirmis ve siniflandirma performansini olumsuz etkilemistir (Congalton

and Green, 2019; Foody, 2002).
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Calismada elde edilen sonuglar incelendiginde dogruluk analizi asamasinda
isleminin dogasindan kaynakli problemlerle karsilasildig1 goriilmiistiir. Ornegin bazi
alanlarda yer alan karisik pikseller ya da hata matrisi olusturmak icin rastsal olarak atilan
noktalarm her iki smifi birden kapsamasi gibi nedenler dogrulugu etkilemistir. Sekil

5.16'de bu durumu gosteren érnekler verilmistir.

Sekil 5.16. Karsilasilan problemler

Sekilde 6rnegi goriildiigii iizere, kontrol noktasinin bulundugu bolgede iki farkli

smifa ait piksellerin karistigi Sekil 5.14-a gézlemlenmistir. Bu durum, algoritmalarin bu
tiir alanlarda siniflandirma basarisini olumsuz etkilemektedir. Benzer bir sekilde Sekil
5.14-b'de incelendiginde bazi bblgelerde agag gibi parcali yapilara sahip nesnelerin
golgelerinin bulundugu noktalarda smiflandirma streclerinde zorluklar yasandigi
degerlendirilmektedir. Bu bulgular, karmasik arazi Ozellikleri ve gblge etkilerinin
otomatik smiflandirma yontemlerinin dogrulugunu smnirlandirdigini ortaya koymaktadir.
Sonuglar genel olarak degerlendirilecek olursa, bu sonuglar yontemlerin siniflara

gore farkli basarilar gosterdigini ortaya koymaktadir. K-NN ve SVM, golge ve enkaz gibi
siniflarda yuksek performans gdsterirken, arag ve su alani gibi smiflarda zorlanmistir. RF
ise yol ve kirmizi ¢at1 gibi smiflarda tutarli sonuglar vermistir. Bu farkliliklar, veri
ozelliklerinin veya model parametrelerinin siniflara gére optimize edilmesi gerektigini
gostermektedir. Ozetle calisma, makine dgrenimi yontemlerinin deprem sonrasi hasar
tespiti i¢in umut vadeden sonuglar sundugunu, oOzellikle enkaz alanlarinin
belirlenmesinde basarili  oldugunu gostermektedir. Ancak, baz1 smiflandirma

zorluklarinin ve veri sinirlamalarinm oldugu da tespit edilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Turkiye, aktif fay hatlar1 Gzerinde yer almas1 nedeniyle ylksek deprem riski tasiyan
bir iilkedir ve ge¢miste bircok yikict deprem yasanmistir. Depremler sonrasi bina
hasarlarinin hizli ve dogru bir sekilde tespiti biiyiik onem tasimaktadir. Geleneksel saha
temelli yontemler zaman alic1 ve is giicii yogun oldugundan, uzaktan algilama ve
fotogrametri gibi teknolojilere dayali yontemler 6n plana ¢ikmaktadir. Uydu ve THA
goruntilerinin kullanimiyla, genis alanlardaki hasar tespiti hizli ve maliyet etkin bigimde
yapilabilmektedir. Bu goriintiilerin analizinde, goriintii analiz tekniklerinin basarisi
onemli rol oynamaktadir.

Bu tez calismasinda, 2023 Kahramanmaras depremleri sonrasinda Hatay Antakya
bolgesinde yiiksek ¢oziiniirliikli IHA goriintiileri kullanilarak hasarli ve yikilmis
yapilarm tespiti i¢cin nesne tabanli goriintii analizi (OBIA) ve farkli makine 6grenimi
(ML) yontemleri (K-NN, RF ve SVM) uygulanmistir. Segmentasyon parametrelerinin
sistematik optimizasyonu ile elde edilen sonuclar, deprem sonrasi hasar tespitinde ML
tabanli yaklasimlarin pratik faydasini ortaya koymustur. Multi-resolution segmentation
(MRS) yontemiyle olgek, sekil ve yogunluk parametrelerinin ¢alisma alanlarina 6zgii
olarak ayarlanmasi, nesne ayriminda 6nemli bir basar1 saglamistir. Analizler, K-NN
algoritmasinin OA bakimindan diger yontemlere kiyasla iistiin performans sergiledigini
(%77 ye varan oranlarla) gostermistir. Ozellikle enkaz smifinda K-NN ve SVM' nin
kullanici ve Uretici dogruluk oranlar1 (%82 ve %81 gibi ylksek degerler) dikkat ¢ekicidir,
Ki bu da yikilmis bina tespitinde bu ydntemlerin etkinligini dogrular. RF ise yol ve kirmizi
cat1 gibi siniflarda tutarli sonuclar sunarken, ¢cadir ve su alani gibi spesifik smiflarda diger
yontemlere gore daha az basarili olmustur.

Calismanin  bulgular;, IHA goriintiilerinin  yiiksek ¢oziiniirliiklii  verilerle
desteklendiginde, afet sonrasi hizli degerlendirme siireclerinde giivenilir bir temel
olusturdugunu ortaya koymaktadir. Ancak, spektral yansimalar1 benzer olan siniflar
(6rnegin, yol ve beton catili binalar) arasinda karigikliklarm yani sira golge etkileri ve
karmagsik arazi ozellikleri, siniflandirma dogrulugunu sinirlayan temel faktorler olarak
belirlenmistir. Ayrica, su alan1 gibi diisiik temsil edilen smiflarda sifir dogruluk oranlari,
veri setinin ¢esitliligi ve ornekleme yogunlugunun bu tiir analizlerde kritik oldugunu
gostermektedir. Google Earth programu Gzerinden manuel olarak sayisallastirilan yikilmis
bina ayak izleri ve HumData verisi ile karsilastirilmistir. Yapilan analizler sonucunda,

ML ydntemlerinin enkaz alanlarini dogru bir sekilde tespit ettigi belirlenmistir.
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Bu sonugclar 1s1ginda, afet yonetimi ve hasar degerlendirme c¢alismalarinda ML
tabanli yaklagimlarm potansiyelini artiracak bazi ¢oziimler ortaya ¢ikmaktadir. Oncelikle,
segmentasyon siireglerinde daha gelismis optimizasyon teknikleri kullanilarak
parametrelerin adaptif bir sekilde ayarlanmasi, farkli arazi ve hasar kosullarinda
dogrulugu artirabilir. Ikinci olarak, ¢oklu veri kaynaklarmin (6rnegin, LiDAR verileri,
uydu goriintiileri ve termal sensorler) entegrasyonu, bina temel alanlarinin ve yapisal
detaylarm daha hassas bir sekilde haritalanmasini saglayabilir. Ugiinciisii, veri setlerinin
cesitlendirilmesi ve az temsil edilen siniflar (6rnegin, su alan1 veya ¢adir) i¢in ek egitim
verileri toplanmasi, siniflandirma performansini dengeli bir sekilde yiikseltebilir.

Bu cahisma, deprem sonrasi hasar tespitinde IHA goriintiilerinin ve ML
algoritmalariyla analizinin etkinligini kanitlamis olup, gelecekteki arastirmalar igin bir
temel sunmaktadir. Onerilen iyilestirmelerin, afet yonetiminde operasyonel verimliligi
artirarak kurtarma operasyonlarinin etkinligini ve afetlere hazirlik stratejilerini

giiclendirecegi diisiiniilmektedir.
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