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OZET
YUKSEK LiSANS TEZI

UZAKTAN ALGILAMA VERILERI KULLANILARAK YAPAY ZEKA iLE
DEPREM SONRASI HASAR TESPITI

Serkan KAYA
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Damisman: Do¢. Dr. Emrullah ACAR

2024, 76 Sayfa

Deprem meydana gelen biiyiikliige bagli olarak oldukga yikici etkilere sebep
olabilmektedir. Ozellikle Tiirkiye’de 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen 7.7 ve 7.6
biiyilikliiglindeki depremler 6rnek olarak verilebilir. Hatay bu iki biiylik depremden fazlasiyla
etkilenmis ve cok gecmeden 20 Subat tarihinde 6.4 biiyiikliigiinde iiglincii bir deprem daha
yasamustir. Her ii¢ depremde c¢ok fazla sayida insan yaralanmig, hayatini kaybetmis, binalar
hasar gérmiis veya yikilmistir. Depremin sebep oldugu hasari tespit etmek ise kurtarma ve
yardim faaliyetlerinin bdlgeye koordineli ve hizli bir sekilde iletilebilmesi konusunu giindeme
getirmistir. Depremlerin kisa siireli araliklarla meydana gelmesi deprem sonrasi bina hasari
tespitinin ivedilikle yapilmasi gerektigi gercegini gozler oniine sermistir.

Calismada, Hatay iline ait deprem sonrasi uzaktan algilama yontemi ile elde edilen
Sentinel-2 uydusu tarafindan ¢ekilen gortntiiler kullanilmistir. Bu goriintiilerden ulagilan veriler
makine dgrenmesi yontemi tiirii olan gdzetimli 6grenme modeline ait bes algoritma (destek
vektor makinesi, karar agaglari, Naive Bayes ve k-NN ve ensemble) tarafindan ¢éziimlenmistir.
K-En yakin komsuluk (KNN) modeli ile % 85.1; karar agaglar1 (Decision Tree-DT) modeli ile
% 81.6; destek-vektor matrisi ile %62.1; Navie Bayes modeli ile %66.8 ve Ensemble modeli ile
% 86 basar1 orani saglanmigtir. Caligma sayesinde deprem sonrasi bina hasar tespitine ait
gorilintli yansima verilerinin yapay zekaya ogretilmesi ile daha hizli sonug¢ elde edildigi
goriilmiigtiir. Calismanin amaci bu iglevin gerceklesmesi ile yardim faaliyetlerinin
koordinasyonunun hizli bir sekilde yerine getirilmesidir.

Anahtar Kelimeler: Bina Hasar Tespiti, Deprem, Makine Ogrenimi, Uzaktan
Algilama, Sentinel 2, Yapay Zeka.



ABSTRACT
MASTER THESIS

DAMAGE ASSESSMENT USING REMOTE SENSING DATA WiTH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Serkan KAYA
Batman University Graduate Education Institute
Electrical And Electronics Engineering Department of Science
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Emrullah ACAR

2024, 76 Pages

Depending on the magnitude of the earthquake, it can cause quite destructive effects.
The magnitude 7.7 and 7.6 earthquakes that occurred on 6 February 2023 in Turkey can be
given as an example. Hatay was heavily affected by these two major earthquakes and soon
experienced a third earthquake of magnitude 6.4 on 20 February. In all three earthquakes, many
people were injured or killed, and buildings were damaged or destroyed. Determining the
damage caused by the earthquake raised the issue of coordinated and rapid delivery of rescue
and relief activities to the region. The fact that the earthquakes occurred at short-term intervals
revealed the fact that building damage assessment should be carried out immediately after the
earthquake.

In this study, images of Hatay province taken by Sentinel-2 satellite obtained by remote
sensing method after the earthquake were used. The data obtained from these images were
analysed by five algorithms (support vector machine, decision trees, Naive Bayes, k-NN,
decision trees and ensemble) belonging to the supervised learning model, which is a type of
machine learning method. K-Nearest Neighborhood (KNN) model achieved 85.1% success rate,
Decision Tree (DT) model 81.6, support vector machine model %62.1, Navie Bayes %66.8 and
ensemble model 86%. Thanks to the study, it has been observed that faster results are obtained
by teaching the image reflection data of post-earthquake building damage detection to artificial
intelligence. The aim of the study is to fulfil the coordination of relief activities quickly with the
realisation of this function.

Keywords: Building Damage Assessment, Earthquake, Machine Learning, Remote
Sensing, Sentinel 2, Artificial Intelligence.



ON SOz

Yiiksek Lisans Tez ¢alisma siirecimde yapmis oldugu elestirileri ve ¢ok kiymetli
olumlu olumsuz degerlendirmeleri ile bana yol gdsteren cok degerli saymn danisman
hocam Dog¢. Dr. Emrullah ACAR’a tesekkiirlerimi sunarim.

Calismanin gergeklesmesi siirecinde siklikla faydalandigim Google Earth
Engine- Code Editor (GEE-CE) platformu kurucularina ve bu platformda kullandigim
Sentinel-2 Uydusu verileri igin European Space Agency (ESA) calisanlarina
tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calisma silirecimde zamanimi ayiramadigim sevgili esim Esra KAYA ve
biricik kizim Serra KAY A’ya bana vermis olduklar1 manevi destekten dolay1 tesekkiir
ederim.
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1. GIRIS

Deprembilimciler tarafindan depremin meydana gelecegi fay hatti hakkinda
bilgiler sunulsa da depremin ne zaman gergeklesebilecegi ile ilgili olarak kesin tarih
verilememektedir. Deprembilimcilerin ifadeleri dogrultusunda bir fay hattinin ne
biiyiikliikte deprem {iretebilecegi bilgisine ulasilsa da bunun ne zaman gergeklesecegi
tam olarak bilinemediginden depreme yonelik hazirlik ¢alismalart da istenilen seviyede
olamamaktadir. Bu yiizden deprem sonrasi hasar tespit ¢alismasmin hizli bir sekilde
yapilmas1 gerekmektedir. Ayrica bu durum deprem sonrasi yiiriitiilecek olan
faaliyetlerin koordinasyonunu da engellemektedir. Calismalarin koordinasyonunun
aksamasi ise bolgeye miidahaleyi geciktirmektedir. Bu durum depremden etkilenen halk
tizerinde olumsuz sonuglara neden olmaktadir. Enkaz calismalarinda yasanan en kiiciik
bir gecikme bir cana mal olabilmektedir. Ote yandan afet sonrasi normallestirme
calismalar1 da aksamaktadir. Bu nedenle deprem sonrasi yapilacak olan bina hasar
tespiti olduk¢a onemlidir. Ancak bu tespitlerin hizli bir sekilde gerceklestirilmesi de
elzemdir.

Uzaktan algilama yOnteminin yapay zeka ile entegre edilmesi ile olusturulacak
olan bir uygulama sayesinde bina hasar tespitlerinin hizla yapilabilecegi
diisiiniilmektedir. Calisma, uzaktan algilama yontemi ile elde edilen uydu goriintiilerinin
yapay zekdya Ogretilmesi sonucunda verilerin dogrudan AFAD gibi ilgili kurumlara
aktarimini kolaylagtirmay1 amaglamaktadir. Verilere hizli bir sekilde ulasan kurum ise
faaliyetlerin koordinasyonu igin yeterli zamani elde edebilecektir.

Bu c¢alismada 6 Subat tarihinde meydana gelen Kahramanmaras merkezli
deprem afetinden en ¢ok etkilenen Hatay ilinin Antakya ilgesinde manuel olarak
isaretledigimiz toplam 1000 adet noktada Sentinel-2 uydusunun dogal renk bantlar
tizerinden elde edilen yansima degerlerine makine 6grenmesi modelleri uygulanarak
deprem hasarinin tespit edilebilirligi arastirilmistir. Bu dogrultuda ¢alismada uzaktan
algilama sonucunda elde edilen goriintiilerin yansima degerlerinin yapay zeka ile analiz
edilmesi sonucunda c¢ikt1 verilerin elde edilmesi; yapay zeka ile ulasilan verilerin
dogruluk analizinin yapilarak kontroliiniin saglanmasi ve yapay zeka verilerinin
dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmasi durumunda sistemin islevselliginin saglanmasi olmak
tizere li¢ hipotez lizerinde durulmaktadir. Calisma bu yoniiyle literatiirde var olan diger

caligmalardan ayrilmaktadir. Bu alanda uygulanan makine &grenmesi modellerinin



basar1 oran1 yiiksek bulunmustur. Bu da hasarli bina bolgelerinin kolay bir sekilde ayirt
edilmesi agisindan elzemdir. S6z konusu ¢alismada olusturulan “6zgiin” veri seti ile
hasarsiz ve hasarli/yikik bina alanlarinin otomatik olarak belirlendikten sonra kurtarma
faaliyetlerine erken safhada baslatilmasi amaglanmustir.

Literatiirde yer alan benzer ¢alismalarda 6zellikle Sentinel-1 uydu goriintiileri ile
calisildigi goriilmektedir. Sentinel-2 uydusu ile yapilmis ¢caligsmalar literatiirde az sayida
yer almaktadir. Bu c¢alismada ise farkli olarak Sentinel-2 uydusundan elde edilen
goriintiiler tizerinde c¢alisilmis ve dogal renk bandi kullanilmistir. Bu uydunun
secilmesinin sebebi ise karasal ve kiyr sularinda uzamsal ¢oziiniirliikte (10m ila 60m)
optik goriintiiler elde ederek ¢evresel izleme, tarim, ormancilik ve afet yonetimi gibi
cesitli alanlarda kullanilmasi ve ozellikle RGB ve kizilotesi verileri sayesinde ¢ok
sayida uygulama i¢in genis bir yelpazeye hizmet ediyor olmasidir. Uydu araciligiyla
elde edilen goriintiilerin makine 6grenmesi modelleri ile analiz edilmesi de ¢alismay1
onemli kilan diger noktalardan biridir. Clinkii makine 6grenmesi modelleri elde edilen
verilerin dogruluk ve basari oranlarini kiyaslama agisindan oldukga etkili bir yontemdir.
Calismada da bu yontem ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Calisma alan1 olarak 6 Subat ve 20 Subat 2023 tarihlerinde sirasiyla 7.7; 7.6 ve
6.4 biiyiikliiklerinde toplamda ii¢ depremin meydana geldigi ve bu depremlerde yaklasik
24 bin kisinin hayatin1 kaybettigi Hatay ili se¢ilmistir. T.C. Cumhurbagkanlig1 Strateji
ve Biitce Baskanligi tarafindan 6 Mart 2023 tarthinde yaymlanan 2023
Kahramanmaras ve Hatay Depremleri” baslikli rapora gére Hatay, Adana’dan sonra en
cok yikimin yasandig il olarak kaydedilmistir. Hatay’da deprem oncesine ait 2021 yili
TUIK verilerine gore toplam konut sayis1 847.380°dir. Deprem sonrasinda ise mesken
say1s1 357.467; igyeri sayist 33.511; kamu binas1 sayis1 10.382 ve diger binalarin sayis1
5.489 olmak iizere toplamda 406.849 bina depremden etkilenmistir. Ayn1 rapora gore
toplam acil+agir+yikik konut sayisi 215.255; orta hasarli konut sayisi 25.957 ve az
hasarli konut sayis1 ise 189.317 olarak tespit edilmistir!. Bu verilere gore Hatay’daki
toplam binalarin yarisina yakini depremden dolayr zarar gérmiistiir. Verilerden de
anlasilacagl lizere ¢alisma alaninda depremler sonrasi meydana gelen enkaz olayinin
ciddi seviyelerde oldugu ve bu durumun hayati zamansal, ekonomik ve sosyal agidan

olumsuz bir sekilde etkiledigi gorilmektedir. Bundan dolayr deprem sonrasi bina

1 T.C. Cumhurbagkanhig: Strateji ve Biitge Baskanligi, 2023, 2023 Kahramanmaras ve Hatay Depremleri
Raporu, [online], 2023 Kahramanmaras ve Hatay Depremleri Raporu - T.C. Cumhurbagkanlig Strateji ve
Biitge Bagkanligi - SBB, [Erisim Tarihi: 16.07.2024], ss. 26, 33 ve 36.
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hasarlariin erken tespiti ne kadar hizli yapilabilirse hem kurtarma faaliyetleri hem de
sosyal yasama adaptasyon o kadar hizli sekilde gerceklesecektir.

Giris boliimiiniin ardindan caligmanin “Kaynak Arastirmasi” baslhikli ikinci
boliimiinde oncelikle deprem afeti kavramina yer verilmis ve ¢alismanin odak noktasi
olan Hatay depremi ve bina hasar tespit siireci hakkinda bilgiler aktarilmistir. Ardindan
ise ¢aligmanin amaci dogrultusunda deprem sonrasi bina hasar tespitlerinde kullanilan
bir yontem olarak uzaktan algilama ele alinmistir. Son olarak yapay zeka kavrami
incelenmis ve literatiir taramasina yer verilmistir.

Calismanin “Yontem” baslikli {i¢lincii boliimiinde Onerilen sistem mimarisi,
calisma alani, verilerin nasil toplandig1 ve verilerin nasil ¢oziimlendigi agiklanmustir.

Calismanin “Bulgular ve Tartigma” baglikli dordiincii ve son bdliimde ise
literatiir taramasi yapilmasi sonucunda ikincil kaynaklardan elde edilen bulgular ortaya
koyularak yorumlanmistir. Hem uzaktan algilama yontemleri ile ¢ekilen goriintiilere
ikincil kaynak olarak ulasilabilindiginden hem de ¢aligmanin depremin tizerinden bir y1l
geemesinin ardindan gergeklestiriliyor olmasindan dolay1 (¢cogu bina yikildigindan ve
tyilestirme caligsmalar1 basladigindan saha ¢alismas1 yapmak zordur) birincil kaynaktan
elde edilen verilere ulasmak miimkiin olamamaktadir.

Uzaktan algilama yontemi ve yapay zeka ile deprem sonrasi bina hasar tespitinin
yapilmasina iliskin degerlendirmeler ve oneriler ise “Sonug ve Oneriler” bashigi altinda
aktarilmistir. Bu bolimde ¢alismani kisa bir Ozeti yapilarak elde edilen bulgular

yorumlanmustir.

1.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Tiirkiye’nin de lizerinde yer aldigt Alp-Himalaya Kusagi diinyanin onemli
deprem kusaklarindan biridir ve lilkede yer alan faylarin biiyiik bir ¢ogunlugu aktif
haldedir. Maden Tetkik ve Arama (MTA) Genel Miidiirligii tarafindan 1992 yilinda
Tiirkiye Diri Fay Haritasi hazirlanmis ve bu haritaya gére Baymdirlik ve Iskan
Bakanligi Deprem Bolgeleme Haritasini yenilemistir. Kuzey Anadolu, Dogu Anadolu
ve Bat1 Anadolu Fay Hatlar1 olmak {izere Tiirkiye’de tic 6nemli fay hatt1 bulunmaktadir.
Merkez iissii Kahramanmaras’in Pazarcik ilgesi olan, ¢cok sayida insanin yaralandigi ve
hayatin1 kaybettigi, Kahramanmaras dahil toplamda on ilde etkisini gosteren ve biiyiik
yikimlara sebep olan 7.7 ve 7.6 siddetlerinde meydana gelen depremler ile 20 Subat’ta
Hatay’da 6.4 biyiikliiglinde meydan gelen deprem Dogu Anadolu Fay Hatt1 {izerinde
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gerceklesmistir. Hatay’da ilk iki depremin yaratmis oldugu hasar daha tam olarak tespit
edilemeden kisa bir siire igerisinde ii¢ilincii bir depremin meydana gelmis olmas1 deprem
sonrasi siireci olduk¢a olumsuz bir sekilde etkilemistir. Sehirde meydana gelen yikimin
genis bir alana yayilmis olmasi hasar tespiti siirecini zorlagtirmis ve hatta baraj
patlamasina yonelik sosyal medyada yer alan duyumlar bolgede panik yasanmasina
sebebiyet vermistir. Yasanan sorunlarin deprem ile ilgili dogru verilere ulasimin zor
olmasindan dolay1 kaynaklandig1 gézlemlenmistir. Bu durum Hatay’da meydana gelen
bu {i¢ depremin yaratmis oldugu yikimin hasar tespitinin kisa siirede yapilmasi
gerekliligini ortaya cikarmig ve boylece siirecin en hizli sekilde gergeklesmesi
sonucunda da dezenformasyonun engellenebilecegi ongorilmiistiir.

Calismada, uzaktan algilama yontemi ile elde edilen verilerin yapay zekaya
aktarilmasiyla olusturulabilecek bir uygulama sayesinde deprem sonrasi hasar tespitinin
belirlenmesi, kurtarma faaliyetlerinin planlamasi, hasar giderimi, onarim, kolay ulasim
yollarmin  konum bilgisi, temel ihtiyaclarin koordinasyonu, tahliye, yardim
malzemelerinin sevki gibi konularda ivedilikle hareket edilmesinin saglanmasi
amaglanmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda calismada uzaktan algilama yonteminin
secilmis olmasinin nedeni bu yOntem sayesinde genis Olgekli uydu goriintiileri
kullanilarak afet alanina ait daha fazla bilginin daha hizli sekilde elde edilebilmesidir.
Boylece tiim Hatay iline ait deprem sonrasi1 uydu goriintiileri incelenebilecek ve genis
capli hasar tespiti yapilabilecektir. Elde edilen goriintiilerin yapay zeka ile analiz
edilmesi ile; hasarli bina oranlar1 bolgesel olarak hizli sekilde belirlenmesi ve arama
kurtarma, enkaz kaldirma, tahliye ve yardim malzemelerinin ulastirilmast gibi
planlamalarda karar vericilere teknik danigmanlik yapilmasi amaglanmaktadir. Bu
tespitlerin deprem sonras1 yeniden inga siirecini de hizlandiracagi planlanmaktadir.

Hasar tespitinin yapilmasi1 ile deprem sonrasi silirecte destek ve yardim
faaliyetlerinin hizli bir sekilde gergeklesmesi etki alaninin yeniden insasina biiyiik katki
saglayacaktir. Uzaktan algilama ile elde edilen fotograflarin yapay zeka araciligi ile
detayl analizi binalarda meydana gelen yikimin derecesini belirleyebilecek ve depreme
dayanikli binalarin ingasinda 6nemli bir yol gdsterici olacaktir. Bu baglamda Birlesmis
Milletler Genel Kurulu Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaclarindan “Siirdiirtilebilir Sehirler

(13

ve Topluluklar baghikli 11. amacin “...afetlere kars1 dayanakliga yonelik entegre
politikalar1 ve planlar1 benimseyen ve uygulanan sehirlerin ve insan yerlesimlerinin
onemli olgiide arttirilmasi.” konulu 9. hedefi, ¢aligma kapsaminda degerlendirilebilir.

Calisma cercevesinde gelistirilebilecek bir uygulama, genis 6lgekte ve hizli bir sekilde
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bina hasar tespit oranlarinin belirlenmesini saglayarak yasanabilecek bir deprem sonrasi
olast yikimin en aza indirilmesine katki sunacaktir. Calisma siirdiiriilebilir sehirler ve
toplumlar olusturulmasinda etkili ve islevsel bir yontem olarak kullanilabilir. Her ne
kadar ¢alismanin odak noktasi deprem olsa da uygulama diger afet hasar tespitlerinde
de kullanilmasi i¢in revize edilmeye agiktir. Bu da calismanin hem giincelligini ve
gecerliligini korumasini hem de uygulama alaninin genisletilmesi ile literatiire dnemli

bir katki saglamasin1 miimkiin kilmaktadir.

1.2. Arastirma Problemi ve Hipotezi

Arastirma problemi: Uzaktan algilama yontemi ile deprem sonrasi siiregte hasar
tespiti noktasinda yapay zeka kullanilabilir mi?

Hipotez 1: Uzaktan algilama sonucunda elde edilen goriintiilerin yapay zeka ile
analiz edilmesi sonucunda verilerin elde edilmesi.

Hipotez 2: Yapay zeka ile ulasilan verilerin dogruluk analizinin yapilarak
kontroliiniin saglanmasi.

Hipotez 3: Yapay zeka verilerinin dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmast durumunda

sistemin islevselliginin saglanmas.

1.3. Sayilti

Google Earth Engine (GEE)’den elde edilen uydu goriintiileri ve literatiir
taramasi sonucunda elde edilen bilgiler ¢aligmanin konusu ile ilgili yapilmis olan tiim

calismalar1 kapsamaktadir.

1.4. Arastirmanin Varsayimlari ve Sinirhiliklar

Calisma ile yasanan bir deprem sonrasinda bdlgenin fotograflarina uzaktan
algilama yontemi aracilifiyla ulasilarak, yapay zeka sayesinde hasarin tespit derecesinin
belirlenerek deprem sonrasi miidahalenin en hizlh ve en dogru bicimde
gerceklestirilmesi varsayilmaktadir. Deprem gergeklestikten hemen sonra ayakta kalan
ve yikilan binalarin tespitlerinin ve bunlarin aldiklar1 hasarin derecesinin dogru bir
sekilde yapilmasi bolgeye yapilacak kurtarma operasyonlarimin verimli bir sekilde

yerine getirilmesine olanak saglayacaktir. Ozellikle yikilan veya molozlardan dolay:
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kapanan yollarin konumunun tespit edilebilmesi destek ve yardim ekiplerinin bolgeye
ulagim1 noktasinda alternatif ¢oziimler tiretilmesini saglayacak ve ekiplerin dogrudan o
yollara yonlendirilmesi saglanarak zamandan tasarruf edilebilecektir.

Hatay ilinde biiyiik hasara sebep olan ii¢ biiyiik depremin ardindan yapilan
yardim ve destek faaliyetlerinin koordinasyonunda yasanan sikintidan dolayi ¢alisma
bolgesi Hatay ili olarak belirlenmistir. Zaman arali§i olarak ise 6-20 Subat 2023
depremlerinden itibaren yapay zekanin deprem tespiti ve deprem sonrasi hasarinin
giderilmesinde etkisinin olup olamayacagima dogru genel bir egilimin artmis
olmasindan dolay1 bu tarihten itibaren yapilan ¢alismalar baz alinmis ve yapay zekaya

olan ilginin artmaya basladig1 donem olan 2000 sonrasi1 incelenmistir.

1.5. Evren ve Orneklem

Calismada her ii¢ depremden de etkilendigi i¢in biiyiik bir yikima ugrayan Hatay
ili evren olarak segilmistir. Bu anlamda deprem sonrasi elde edilen goriintiilerin yapay
zeka araciligiyla yapilan hasar tespiti sonuglari ile deprem sonrasinda belirlenen hasar
tespitinin  karsilastirilmas1 saglanmis ve yapay zekdnin dogruluk payr ortaya
koyulmustur. Hasar tespitlerinin ivedilikle ger¢eklesmesi deprem halkinin kisa siirede
toparlanmasina katki saglayacagindan depremden etkilenen insanlar ve yapilar bu
calismanin Orneklemini olusturmaktadir. Bu iki 6rneklem iizerinde meydana gelen

olumlu doniitler ¢alismanin basar1 saglamasi agisindan 6nemlidir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde oncelikle deprem afeti kavramina yer verilmis ve ¢alismanin odak
noktas1 olan Hatay depremi ve bina hasar tespit siireci hakkinda bilgiler aktarilmistir.
Ardindan ise ¢alismanin amaci dogrultusunda deprem sonrasi bina hasar tespitlerinde
kullanilan bir yontem olarak uzaktan algilama ele alinmistir. Son olarak yapay zeka

kavrami incelenmis ve literatiir taramasina yer verilmistir.

2.1. Deprem Sonrasi Uzaktan Algilama Yontemi ve Yapay Zeki ile Bina

Hasar Tespiti

“Yerkabugu i¢indeki kirilmalar nedeniyle ani olarak ortaya ¢ikan titregimlerin
dalgalar halinde yayilarak gectikleri ortamlar: ve yer yiizeyini sarsma olayina deprem
ady verilmektedir ’?. Depremler hafif ve hasarsiz atlatilan sarsintilar yapabildikleri gibi
toprak iizerindeki yapilarin yikilmasina bagli olarak can kayiplarina neden olacak
sekilde siddetli de olabilmektedir®. Genellikle kisa siireli bir afet olay1 olan deprem hafif
sarsintilar  seklinde baslayip daha sonrasinda siddetlenmesi ile kendisini
hissettirmektedir. Bu anlamda biiyiik depremden once gerceklesen hafif sarsintilara
“Oncii deprem”, bliyiik deprem sonrast gerceklesen daha diisiik 6lgekli sarsintilara ise
“art¢1 deprem” denilmektedir®. Revize deprem ise depremin iizerinden belirli bir zaman
gectikten sonra yapilan hesaplama ile deprem bilgisini vermekte ve biiylik depremden
sonra meydana gelebilecek artg1 depremlerin tahmin edilmesine yardimci olmaktadir®.

Kamuoyunda “deprem biiyiikligii” ve “deprem siddeti” kavramlar1 siklikla
birbirlerinin yerine kullanilsa da bu kavramlar farkli anlamlara sahiptir. Deprem
sonucunda ortaya ¢ikan toplam enerjinin Olclilmesi ve hesaplanmasi ile elde edilen
deger deprem biiyiikliigiinii, depremin ¢evreye, insanlara, yapilara vermis oldugu

hasarin boyutu ise depremin siddetini gostermektedir®.

2 Depremle llgili Teknik Bilgiler, “Deprem Nedir?”, Deprem Nedir? (boun.edu.tr), Erisim Tarihi:
15.07.2024.

S Arama Kurtarma Dernegi (AKUT), “Deprem Nedir?”, Deprem Nedir? | Deprem Onlemleri | AKUT
Arama Kurtarma Dernegi, Erigim Tarihi: 15.07.2024.

4 T.C. imranli Kaymakamhgi, “Deprem Nedir?”, Deprem Nedir? Deprem Klavuzu (imranli.gov.tr),
Erigim Tarihi: 15.07.2024.

5 AXA Sigorta (11.07.2023). “Revize Deprem, Artgi Deprem ve Oncii Deprem Nedir?”, Revize Deprem,
Artg1 Deprem ve Oncii Deprem Nedir? (axasigorta.com.tr), Erisim Tarihi: 15.07.2024.

6 T.C. Igisleri Bakanligi Afet ve Acil Durum Yonetimi Baskanligi, “Deprem Nedir?”, deprem_nedir.pdf
(afad.gov.tr), Erisim Tarihi: 15.07.2024.
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Depremler meydana gelis sekillerine gore farkli tiirlere ayrilmaktadir.
Yeryiiziinde meydana gelen depremlerin % 90’11 tektonik depremler olusturmaktadir.
Tektonik deprem, i¢ kuvvetlerin yol a¢tig1 gerilimlerin bosalmasi sonucunda meydana
gelmektedir. Siddet ve etki alam1 bakimindan en etkili olan deprem tiirtidiir.
Tiirkiye’deki depremlerin ¢ogu da bu gruba girmektedir. Yerin derinliklerindeki erimis
maddenin yeryiiziine ¢ikis1 ile volkanik plskiirtmeler meydana gelir ve bunun
sonucunda da volkanik depremler olusur. Japonya ve Italya gibi iilkelerde bu deprem
tiri  siklikla goriliirken Tiirkiye’de aktif yanardag olmadigindan bu tiire
rastlanmamaktadir. Son olarak ise yer altindaki bosluklarda (magara), komiir
ocaklarindaki galerilerde, tuz ve jipsli arazilerde erime sonucu tavan blokunun ¢okmesi
ile ¢okiintii depremleri meydana gelmektedir. Ozellikle karstik alanlarda meydana
gelmesinden dolay: Tiirkiye’de en ¢ok Akdeniz bolgesinde goriilmektedir. Verdigi zarar
daha az ve etki alan1 daha dardir’.

Subat’ta 7.7 ve 7.6 biiyiikliigiinde meydana gelen iki deprem 11 ilde® yikici bir
etki yaratan genis ¢aplh bir tektonik depremdir. Yikimin en agir hissedildigi illerden biri
olan Hatay’in Yayladag: ilcesinde 20 Subat tarihinde 6.4 biiyiikliigiinde baska bir
deprem daha meydana gelmis ve ilde diger iki depremin hasar tespit caligmalar1 ve
arama kurtarma faaliyetleri devam ederken yeni bir yikim daha yasanmistir. Deprem
sonras1 ortaya ¢ikan enkaz dogru bir sekilde kaldirilamadig: i¢in yeralt1 sulari, tarim
arazileri, bitki Ortiisii, kiiltiir miraslar1 6nemli Ol¢lide zarar gérmiistiir. Enkaz kaldirma
caligmalar1 sirasinda agir is makinelerinin, “kiiltiir yikintis1” olarak nitelendirilen
enkazlar iizerinde ¢alismasi bu degerlerin daha fazla zarar gérmesine neden olmustur.
Dahas1 zemin katlar ilizerinde calisan agir is makineleri zemin kotunun altinda hem
kendi donemlerine hem de kendinden 6nceki donemlere ait mahzenleri, bodrum katlari,
su kuyular ve sarniglart olan birgok yapiya da zarar vermistir. Ayrica depremle birlikte
igsizlik, istihdam yetersizligi ve sosyal giivenlik agiklar1 gibi sorunlar ortaya ¢ikmis ve
hane halki yoksullugu artmistir. Binalarin tamamen yikilmasi ya da agir hasarli olmasi
ise barinma sorununa neden olmustur. Deprem bdlgesinde Cevre, Sehircilik ve Iklim

Degisikligi Bakanligi Yapi Isleri Genel Miidiirliigiiniin verilerine gére acil yikilacak,

" Weebly, “Deprem Cesitleri”, Deprem Cesitleri - DEPREMLER (weebly.com), Erisim Tarihi:
15.07.2024; Coskun Isci, Deprem Nedir ve Nasil Korunuruz?, Journal of Yasar University, cilt 3, say1 9,
2008, ss. 961.

8 Depremler merkez iissii Kahramanmaras’in Pazarcik ve Elbistan ilgeleri olmak iizere Hatay, Gaziantep,
Adiyaman, Malatya, Kilis, Sanliurfa, Adana, Osmaniye, Diyarbakir ve Elaz1g’da biiyiik yikimlara ve can
kayiplarina neden olmustur.
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agir hasarli, yikik, orta hasarli konut sayist 311 bin 333 buna karsilik gelen bagimsiz

boliim sayis1 ise 848 bin 110 olarak tespit edilmistir®.

TOPLAM:
icMAL | BINA SAYISI | BAGIMSZ BOLUM | TOPLAM BINA SAYISI 2376.167
HASARSI 1.313.09% 3551335 | | romwmdmssdiw | s
AZ HASARLI ‘ 644.933 2.029.883 . TOPLAM ACILoAGIR+YIKIK+ORTA BINA 311331
ORTA HASARL 43,746 165.533 ,
TOPLAM ACIL+AGIR+ YIKIK+ORTA KONUT SAYISI 674.164
R HASAR 206.907 500339 |
YIKIK 39.441 103.755 TOPLAM ACILSAGIR+YIKIKSORTATICARETHANE SAYSI 11535
ACIL YIKILACAK 21.237 78.483 ' t
TOPLAM ACIL+AGIR+YIKIK+ORTA AHIR VE SAMANLIK
TESPIT YAPILAMADI 106.807 180.080 SAYS| EAS
— ,m ,Fw — 2.376.167 — 6.609.408 —J TOPLAM ACIL+AGIR+YIKIK+ORTA DIGER HANE SAYIS) 33915

Sekil 2. 1. Bina hasar tespitleri (Kaynak: TMMOB, 2024: 8)

Ayni giin igerisinde iki biliylik depremin yasanmis ve daha bu depremlerin yikici
etkileri bertaraf edilememisken iki hafta gibi kisa bir siirede baska bir biiyiik depremin
meydana gelmis olmasi deprem sonrasi faaliyetlerin hizli bir sekilde gergeklestirilmesi
gerektigli gercegini gozler Oniine sermistir. Verilere dogru ve hizli bir sekilde
ulasamama faaliyetlerin koordineli bir sekilde yiiriitiilememesine ve li¢iincii depremde
de bina yikimlarma ve can kayiplarina neden olmustur. Ozellikle bina hasar tespitinin
kisa siirede yapilmasi yasanacak can kaybini en aza indirebilecektir.

Hayatin olagan akisini bozan ve insanlar1 fiziksel, ekonomik, sosyal ag¢idan
etkileyen bir afet olan depremde de diger afetlerde oldugu gibi faaliyetler su dort asama
ile yiirtitiilmektedir: Zarar azaltma, hazirlik, olaya miidahale ve iyilestirme. Bahsi gecen
ilk iki asama afet ger¢ceklesmeden Onceki faaliyetleri kapsadigindan “risk yonetimi” son
ikisi ise afet sonrasi faaliyetleri igerdiginden “acil risk yonetimi” olarak
adlandirilmaktadir. Her iki asamada yiiriitiilmesi gereken faaliyetler birbirinden
bagimsiz degil aksine i¢ ice ge¢cmis bir sekilde etkilesim halindedir. Asamalar asagidaki

sekilde goriildiigi tizere bir dongii halindedir®.

Afet Oncesi Asama Afet Sonras1 Asama

® Tiirk Miihe; n Birinci Yili
Degerlendirme
10 Oktay Ergiin
Depremini Be
Sempozyumu,

Acil Yardim

AYS ’ Iyilestirme

Yeniden Inga

Zarar Azaltma

lidir?, Istanbul

Miidahale Onlemleri
At anbul Deprem

Risk Azaltma Onlemleri




Sekil 2. 2. Afet 6ncesi ve sonrast asamalar1 (Kaynak: Ergiinay, 2008: 2)

Afetin sebep olacagi tehlikenin ve riskin belirlenmesi, miimkiin oldugunca
Onlenmesi ya da hasarin en aza indirilmesi i¢in gerekli olan tiim 6nlemlerin alinmast,
toplumun afetler hakkinda bilgilendirilmesi, bu konuda bilinglenmenin saglanmasi, afet
Oncesi ve sonrasi uygulanacak olan mevzuat ve kurumsal yapilanmanin gelistirilmesi
gibi pek c¢ok faaliyet zarar azaltma asamasinda yiiriitilmektedir. Bu asamadaki
calismalar, acil durum planlarin hazirlandig1 ve bu siiregte gorev alacak personelin
sorumluklarinin belirlendigi, egitim ve tatbikatlarin diizenlendigi, arama-kurtarma
faaliyetlerinin koordinasyonunun saglandigi, erken uyar: sistemlerinin gelistirildigi ve
acil yardim malzemelerinin yerel Olcekte stoklandigi hazirlik asamast ile
desteklenmektedir. Yasanan afet sonrasi derhal miidahaleyi igceren olaya miidahale
asamas1 ise yasanan afetin biiyilikliigline bagh olarak afet sonrasi yaklasik bir iki aylik
stirecte gergeklestirilen barinma, beslenme, tahliye, korunma, 1sinma, giivenlik,
psikolojik destek gibi faaliyetleri kapsamaktadir. Son olarak yine afet sonrasi
miidahaleyi iceren iyilestirme asamasi ise haberlesme, ulagim, su, elektrik, altyapi,
egitim, sosyal aktiviteler, gecici ve kalict barinma olanaklart ve ¢alisma hayati gibi
konularda yapilan diizenlemelerdir''. Bu asamada afetzedeler igin giivenli ve yasanabilir
bir yasam sahasi olusturulmaya c¢alisilmakta ve insanlarin olagan hayat akisina
uyumlarina yardim edilmektedir.

Carter ise asagidaki sekilde goriildiigii lizere afet yonetim dongiislinii afet
sonras1 (miidahale, yeniden insa, kalkinma) ve afet oncesi (Onleme/risk azaltma ve

hazirlik) seklinde ayirmaktadir®?.

1 A.g.m. ss. 2-3.
12 W, Nick Carter, Disaster Management A Disaster Manager’s Handbook. Asian Development Bank,
2008,
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Sekil 2. 3. Afet yonetim dongiisii (Kaynak: Carter, 2008: 20)

Bu dongliye gore de tiim evreler birbirleri ile baglantili bir sekilde hareket
etmektedir. Bu yiizden bir onceki asamada gergeklestirilen faaliyetin basaris1 ya da
basarisizlig1 bir sonraki asamadaki faaliyeti etkileyeceginden afetlerin en az hasarla
bertaraf edilebilmesi i¢in her evre dikkatle incelenmeli ve tiim faaliyetler teknolojik ve

yonetimsel faaliyetler de kullanilarak eksiksiz bir sekilde yerine getirilmelidir'®,

Calismada da yapay zeka ve uzaktan algilama yontemleri ile deprem sonrasi
siirecin analizi ve planlanmasi amaglandigindan olaya miidahale asamasi ve iyilestirme
asamasi ¢alisma kapsaminda degerlendirilmektedir. Calismada bu iki asamada yer alan
faaliyetlerin hizli bir sekilde gergeklestirilmesi i¢in yapay zekanin uzaktan algilama
yontemleri ile entegre bir sekilde ¢aligmasi gerektigi on goriilmektedir.

Yasanan afet sonrasi binalarda meydana gelen hasarin dogru ve hizli bir sekilde
tespit edilmesi bina kullanilabilirliginin belirlenebilmesi i¢in yetkili kurum ve kuruluslar
tarafindan ivedilikle yapilmasi gereken bir sorumluluktur. Yapisal hasar, bir
yapinin/yapi taslarinin, kullanim1 esnasinda standart veya tanimlanmig 6zelliklerini bir
nedenden otiirii tamamen ya da kismen kaybetmesidir. Tiirkiye’de yap1 stogunun biiyiik
bir kismi betonarme olup bu binalarda meydana gelen hasarlarin nedeni ise depremdir.

Bu durum maddi ve manevi anlamda énemli kayiplarin yagsanmasina yol agmaktadir®,

13 Necmettin Sahin, Afet Yonetimi ve Acil Yardim Planlari. TMMOB Izmir Kent Sempozyumu, 2009, ss.
132.

“Asli Sabuncu, Yiiksek Mekénsal Coziiniirliklii Uydu/Ugak Platformlu Goriintiiler Ve Cbs Teknolojisi
Kullanilarak Van-Ercig Depremi Sonrasi Bina Hasar Tespiti. Doktora Tezi, Istanbul Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Geomatik Miihendisligi Anabilim Dali, 2018, Istanbul, ss. 17.
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2.1.1. Uzaktan algilama yontemi nedir?

Herhangi bir fiziksel etkilesim/temas olmadan yeryiiziiniin ve yer kaynaklarinin
incelenmesinde kullanilan uzaktan algilama teknigi ile elde edilen goriintiiler konum,
boyut ve nesneler arasindaki iliskiler hakkinda bilgi vermektedir. Cinli filozof
Konfiigylis’e ait oldugu iddia edilen “Bir resim bin kelimeye deger.” sozinii
glinlimiiziin uzaktan algilama yontemleri i¢in diiglinebiliriz. Ama elbette ki dili olmayan
resmin bize ayrintili bilgiyi sunmasi sartiyla. Bu yiizden de uzaktan algilama yontemleri
ile elde edilen goriintiilerin yiiksek ¢0ziiniirliikte olmalart dogru veri girisinin
saglanmasi acisindan oldukga elzemdir.

Bilinen ilk hava fotografi 1858 yilinda yerden yaklasik 700 feet yiikseklikteki bir
balondan Gaspard Felix Tournachon tarafindan cekilen Paris goriintiisiidiir. 1903
yilinda ise Julius Neubronner tarafindan belirli bir hat boyunca u¢malar1 i¢in egitilen
posta giivercinlerine 70 gram agirliginda takilan kamera ile 30 saniyelik araliklarla
goriintiiler elde edilmis ve Neubronner kameranin patentini almistir. Wilbur Wright ve
L. P. Bonvillain 1908 yilinda ugaktan ilk hava goriintiistinii ¢cekmistir. Bu duruma olan
ilgi Ikinci Diinya Savasi’nin sonlarma dogru artmis ve havadan goriintii alma olaylar
artmaya baglamistir. Ozellikle Soguk Savas doneminde uyduya dayali uzaktan algilama
tekniginin kullanim1 artmis ve donemin siiper giigleri olan ABD ile SSCB uydu
goriintiileri elde etme yarisina girmistir'. Alman V-2 roketlerine yerlestirilen otomatik
foto-kamera sistemi de ilk uzaydan algilama faaliyetidir. Uzayda belirli bir yoriingedeki
uzay aracina film kameralarinin takilmasi ile miimkiin olan SPUTNIK uydusu 4 Ekim
1957°de ve meteoroloji uydularindan siyah beyaz goriintiiler elde edilmesini saglayan
TIROS-1 ise 1960’larda kullanilmigtir. SKYLAB ve LANDSAT sistemleri ile yeryiizii
hakkindaki bilgilerin periyodik olarak toplanmasi 1970’lerde operasyonel olarak
baslamis ve bu amacla dogal ve kiiltiirel kaynaklarin haritalanabilmis ve bir radar
sistemi olan SeaSAT’da aynmi beklentilerle 1978’de gelistirilmistir. 1982 yilina
gelindiginde SIR-A wuydusunun firlatilmasiyla askeri olmayan ilk radar sistemi
baslamistir’®.

1960-1972 US Corona Programi uyduya dayali kesif amacgh ilk goriintii elde
edilen c¢alisma iken 1972°de LANDSAT-1’in basar1 ile c¢alismasi 1975’de

15 Ulusal Agik Ders Malzemeleri Konsorsiyumu, “Uzaktan Algilamaya Giris”, Microsoft PowerPoint -
Unitel_Uzaktan_Algilamaya Giris.pptx (ktu.edu.tr), Erisim Tarihi: 16.07.2024.

16 Filiz Sunar, Coskun Ozkan ve Batuhan Osmanoglu, Uzaktan Algilama, Anadolu Universitesi Yaynlari,
Eskisehir, 2011, ss. 2.
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LANSAT-2’nin de basartya ulagsmasini tetiklemistir. 1982 yilinda ABD menseli
LANDSAT-4, 7-Kanalli ¢cok bandli 30 mono-pan, 1984 yilinda LANDSAT-5, 15 mono-
panlik mekansal ¢oziiniirliiklii goriintiiler saglarken 1986 yilinda Fransa menseli SPOT-
1 ¢ok bandli 20 mono-pan ve 1990 yilinda SPOT-2 10 mono-panlik goriintiiler elde
etmeye baslamistir. 1990’larda Rusya, ABD, Fransa ve Hindistan tarafindan yiiksek
¢oziiniirliiklii uydu gériintiileri ticari hale getirilmistir'’.

Uzaktan algilama yontemleri kullanim amaglarina gore ayrilmaktadir. Bir
mabhalle icin kentsel doniisiim plani hazirlanmasi igin Insansiz Hava Araci (IHA); bir
tilkenin kiy1 seridinde meydana gelen degisimleri tespit etmek i¢in pasif sensorlerle elde
edilen uydu goriintiileri; gece yapilacak gemi takibi i¢in aktif sensdrlerle elde edilen
uydu goriintiileri gibi 6rneklerin arttirilabilecegi pek cok alanda IHA, uydu, radar ve
lazer gibi farkli uzaktan algilama araglarmin kullanmak miimkiindiir. Ote yandan
uzaktan algilama teknikleri tarim, orman, haritacilik, maden, savunma, istihbarat, afet
yonetimi, enerji, kaynak yoOnetimi gibi birgok farkli alanda da kullanilmaktadir. Bu
durum zaman, maliyet ve insan giiciiniin sinirli olmasi gibi durumlarda kolaylik
saglamaktadir'®, Uzaktan algilama yontemlerinin birden fazla alanda kullanilmasi onun
etki kapasitesinin genisligini de gostermektedir. Ancak bu calismada sozii edilen
yontem deprem sonrasi bina hasar tespiti acisindan ele alinmaktadir. Bu yiizden diger

kullanim alanlar1 hakkindaki bilgiler siirli tutulmaktadir®®.

17 Ulusal Agik Ders Malzemeleri Konsorsiyumu, “Uzaktan Algilamaya Giris”, Microsoft PowerPoint -
Unitel Uzaktan Algilamaya Giris.pptx (ktu.edu.tr), Erisim Tarihi: 16.07.2024.

18 Bugge Gokge, “Uzaktan Algilama Nedir?”, Uzaktan Algilama Nedir? | ATAY (ataymuhendislik.com),
24 Eyliil 2022, Erisim Tarihi: 16.07.2024.

19 Uzaktan algilama ydntemlerinin kullamm alanlar1 hakkinda daha fazla bilgiye ulagmak igin bkz.
Basarsoft, “Uzaktan Algillama”, Uzaktan Algillama Nedir? - Kullanim Alanlar1 | Basarsoft
(basarsoft.com.tr), Erisim Tarihi: 16.07.2024.
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Sekil 2. 4. Uzaktan algilama yontemi (Kaynak: Wikipedia, t.y.)

Pasif mikrodalga radyometresi ve radyometre gibi hedef cisimden
yayilan/yansitilan 1sinim  enerjisini  dlgen yani gilines enerjisine ihtiya¢ duyan
algilayicilar pasif algilayict sistemler, giines enerjisine ihtiyag duymayan kendi enerjisi
ile hedefe iletilen sinyalin geri yansitilan enerjisini dlgen LIDAR ve RADAR gibi

algilayicilar ise aktif algilayict sistemler olarak adlandirilmaktadir.

Hedef lletim
yolu

Enerji kaynag

Sekil 2. 5. Uzaktan algilama sistemi (Kaynak: Sunar, Ozkan ve Osmanoglu, 2011: 6)
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Sistemdeki temel bilesenler; yeryiiziindeki bir cisim/materyal olan hedef, hedefi
aydinlatan veya elektromanyetik enerji kaynagi saglayan enerji kaynagi, hedeften
algilayiciya bilginin iletilmesini saglayan iletim (yayilim) yolu ve hedeften gelen
isimm1 Slgen ve kaydeden algilayici seklindedir. Oncelikle hedeften gelen enerji
kaydedilmektedir. Ardindan bir uydu yer istasyonunda goriintiiye doniistiiriiliir ve hedef
hakkinda bilgi almak adina gorsel yorumlamasi yapilir ya da elektronik olarak yani

dijital goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak islenir?°,
2.1.1.1. Dijital uydu goriintiisii

Bilgisayarda islenmesi ve depolanmasi icin dijital forma doniistiiriilen analog
goriintliye dijital gortintii denilmektedir. Uydu goriintiilerinin biiyiik bir kismi bu sekilde
elde edilmektedir. 0 ile 2" arasinda deger alan dijital say1 (Digital Number-DN), dijital

goriintiideki bir piksele atanan parlaklik degeridir?:.

Sekil 2. 6. Hatay’da deprem Oncesi ve sonrasi uydu goriintiilerinin karsilastirilmas: (Kaynak:
TRTHABER, 2023)

20 Filiz Sunar, Coskun Ozkan ve Batuhan Osmanoglu, Uzaktan Algilama, Anadolu Universitesi Yaynlari,
Eskisehir, 2011, ss. 5.
21 Sabuncu, 2018, 28.
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Sekil 2. 7. Analogdan dijital goriintiiye doniisiim (Kaynak: Sunar, Coskun ve Osmanoglu, 2011:
96).

Dijital goriintiiler; binari, gri renk seviyeli, renkli, c¢ok spektrumlu
(multispektral) olmak tizere farkli gruplara ayrilmaktadir. 0 degeri siyah 1 degeri beyaz
renge karsilik gelen binari en basit goriintii ¢esididir. Sadece parlaklik bilgisi igeren gri
renk seviyeli goriintii monokrom veya tek renkli gorlintiilerdir. Pankromatik goriinti,
elektromanyetik spektrumun genis bir boliimiinden yansiyan enerjiyi Olgebilen
algilayicilar tarafindan elde edilen bir goriintii tiirii ve insan goziiniin gordiigii tim
renkleri tek bir kanalda kaydedebilirken, elektromanyetik spektrumun Kirmizi, Yesil ve
Mavi bolgelerinden alinmig dijital goriintiilerin (RGB) katmaninda goriintiilenmesi ile
elde edilen ise renkli goriintiilerdir. Spektrumun farkli bélgelerinden alinan goriintiiler
ise ¢ok spektrumlu goriintii adin1 almaktadir?, Dijital uydu goriintiileri sayesinde ince

ayrintilar 6n plana ¢ikarilmaktadir.

Analog sinyal
I(t) ——Dijital sinyal

DN 4=} —
. el
E | [\ Orneklemme periyodu
20 1 \

7 TN TN
8 I REErAR

S e

Zaman (t’)

&\
&

Nicemleme

)

Ornekleme
Sekil 2. 8. Ornekleme ve nicemleme adimlar1 (Kaynak: Sunar, Coskun, Osmanoglu, 2011: 95)

Sekil 2.8’de oOrnekleme (sampling) ve nicemleme (quantization- genligin

ayriklastirilmasi) adimlarindan olusan ve dijitallestirme olarak da adlandirilan analog

22 Sabuncu, 2018, 29.
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bir gdriintiiniin dijital goriintilye doniistiiriilmesi islemi gosterilmektedir. Sekil 2.11°de
ise ornekleme ve nicemleme adimlari verilmistir. Dijital goriintiiniin piksellerinin elde
edilmesi 6rnekleme, gri yogunluk degerleri ise (belirli konumda yeryiizii bélgesinden
yansitilan veya yayilan elektromanyetik enerjinin kaydi-parlaklik degeri, DN)

nicemleme islemi ile elde edilmektedir.

Goriintii Tipi Uygulama Alanlan
Pankromatik ®  Yiizey yapilarini ve objelerinin fiziksel goriintiilerine bakarak
(drnegin: sekil, boyut, renk, yonlenme vb.) belirlemek, dl¢gmek ve
yerlestirmek.
e Insan yapisi binalar, yollar, evler, havaalani gibi yapilarin dogru olarak
lokasyonunu belirlemek wve haritalamak
Var olan haritalardaki fiziksel yapilan giincellemek.
Su ve kara simirim belirlemek
Sehirlerin biiyiimesini ve gelismesini incelemek
Oldukga yiiksek dogrulukta dijital yiikseklik modeli elde etmek.
Arazi kullammmini tespit etmek.

* 0000

Multispektral

L]

Cok belirgin olmayan yiizey ozelliklerini ( érnegin; mineral igerigi,
nem orani, klorofil miktari, bitki tiirii veya kimyasal ozellikler)
belirlemek ve tamimlamak.

Baskin agag, bitki drtisi tipini belirlemek

Dogal vasam ve ekosistemlerdeki degisikliklerin belirlenmesi
Yiizeylenmis kaya ve topragin sikisma ve igeriginin belirlenmesi
Batakliklarin belirlenmesi

Kiy1 alanlarinda su derinl@inin tahmin edilmesi

Toprak ortiistiniin siniflandirilmasi

e 000 00

SAR - Devaml bulut, sis veya karanhik olan alanlarin gériintiilenmesinde
Synthetic e Buzdaglarinin veya buzullarin ve diger okyanus yilizey kogsullarinin
Apature Radar haritalanmasinda
e Gizli yiizey sekillerinin ortaya ¢ikarilmasinda. Ornegin, Faylar
(kiriklar) ve kivrimlar

L]

Hava e Bir metreden kiigiik yapilarn haritalanmasinda
Fotograflar 1000 km2 den kugiik alanlarin haritalanmasinda
e ok acil , belli bir amag i¢in yapilacak haritalarda, érnegin; sel, tayfun
veya firtina gibi.

.

Sekil 2. 9. Goriintii se¢iminde dogru sensorii segmek (Kaynak: Yiicel Erbay, 2005: 19).

2.1.1.2. Coziiniirliik

Uzaktan algilama yontemleri ile elde edilen goriintiilerin ¢oziintirliik kalitesi
verilerin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi icin olduk¢a &nemlidir. Ozellikle
yaklastirma islemi yapildiginda goriintii  Kkalitesinin  diismemesi  verilerin
detaylandirilmasi i¢in gereklidir. Goriintii kalitesinin farkli olmasi ile ortaya farkli
¢cOziiniirliik ¢esitleri ¢ikmaktadir. Bunlar zamansal, mekansal, spektral ve radyometrik
olmak {izere toplamda dort gruba ayrilmaktadir.

Mekansal c¢oziinlirliik (Spatial Resolution), yersel ayirma giicii olarak da

adlandirilan bu ¢oziintirlik ¢esidi piksel boyutu ile iligkilidir. Goriintiiler mekansal
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olarak ayirt edilmektedir?”®. Nesnelerin ayirt edilebilmesi ve goriintii analizinin
yapilabilmesi mekansal ¢oziiniirliik ile dogru orantilidir. Mekansal ¢oziiniirliik azaldikca
analizin de basar1 oran1 diismektedir.

Hedefteki bir goriintii ¢Oziiniirliigli hiicresinin veya odak diizlemindeki
piksellerin boyutunu tanimlayan mekansal ¢oziinlirlik yer oérnekleme araligi (GSl),

ayak izi, piksel boyutu veya IFOV (anlik goriis alan1) cinsinden ifade edilmektedir®*.

Sekil 2. 10. Hatay’in deprem Oncesi ve sonrasi gece ¢ekilen uydu goriintiileri karsilastirmasi
(Kaynak: NASA, 2023)

Sekil 2.10°daki haritalar, Antakya sehir merkezi ve cevresindeki topluluklarin
depremden Once ve sonra yaydigi 1sik miktarin1 gostermektedir. Soldaki harita 4 Subat
2023 tarihine sagdaki harita ise 8 Subat 2023 tarihine aittir. Uydulardan elde edilen
veriler neticesinde depremlerden sonra bdlgenin biiyiik bir kisminin elektrik enerjisini
kaybettigi goriilmektedir. Haritalar, NASA/USRA Black Marble bilim ekibinden
Eleanor Stokes ve Ranjay Shrestha tarafindan saglanan Black Marble HD’den elde
edilmistir. Haritalar, NASA-NOAA Suomi NPP uydusundaki Goriiniir KizilGtesi
Goriintiilleme Radyometre Paketi (VIIRS) sensoriinden elde edilen verilere
dayanmaktadir. Temel harita ise Landsat 9 uydusu tarafindan toplanan verilerden

olusturulmustur.

2 Derya Oztiirk, “Uzaktan Algilama Ders Notlar1”, 2020, Samsun,
https://avys.omu.edu.tr/storage/app/public/dozturk/71478/dozturk_ua_ders4.pptx, Erisim tarihi:
17.07.2024.

24 Bugce Gokge Giiltekin, “Mekansal Coziiniirliik Nedir?”, Mekansal Coziiniirliik Nedir? - Uydu Shop, 22
Agustos 2023, Erigim Tarihi: 17.07.2024.
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Mekansal ¢oziintirliikkte goriintiiniin ¢ekilme yiiksekligi onemlidir. Algilayici
platform yiiksekligi ne kadar diisiik ya da hedefe yakin ise ¢oziiniirliik o kadar net
olmaktadir. Bir ugaktan alinan goriintii ile uydudan alman goriintii karsilastirildiginda
ucak daha diisiik platform yiiksekligine sahip oldugundan mekéansal ¢oziiniirliigi de
daha fazladir. Dolayisiyla goriintii daha detaylidir. Teknolojinin siirekli gelismesi ile
uydu-bazli elde edilen goriintiiler de yiiksek ¢oziiniirliiklii olabilmektedir. Ancak dijital

hava fotograflarmna karsin yine de daha diisiik seviyede kalmaktadir®.

Sekil 2. 11. Sirasiyla 0.1 m., 1 m., ve 5 m. ¢oziiniirliikli gortntiiler (Giiltekin, 2023)

Cozlintrlik degeri diisiik oldugunda detaylandirma fazla olmaktadir.
Coziniirlik degeri arttikga goriintii bulaniklasmaya baslamaktadir. Asagida NASA

tarafindan paylasilan bagka bir goriintii yer almaktadir.

100 m/px . 300 m/px

Sekil 2. 12. zlanda’nin Reykjavik kentinin 7 Temmuz 2019°da gekilen ve piksel
¢oziintrligiindeki farki gosteren Landsat 8 goriintiisii (Kaynak: NASA Earth Observatory,
2019)

25 Sunar, Ozkan ve Osmanoglu, 2011, 105.
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Coziintirliik ne kadar ince olursa (say1r ne kadar diisiik olursa), o kadar fazla
ayrintt gorebilirsiniz. Sekil 2.12°de 30 m/piksel goriintii (soldaki resim), 100 m/piksel
goriintli (ortadaki resim) ve 300 m/piksel goriinti (sagdaki resim) arasindaki
piksellesme farki gosterilmektedir.

Radyometrik ¢oziiniirlik (Radiometric Resolution), her bir pikseldeki bilgi
miktari, yani kaydedilen enerjiyi temsil eden bit sayisidir. Her bir bit 2’nin bir {issiinii
kaydeder. Ornegin, 8 bitlik bir ¢dziiniirliik 28dir ve bu da sensériin bilgi depolamak icin
256 potansiyel dijital degere (0-255) sahip oldugunu gdstermektedir. Bu nedenle,
radyometrik ¢oziinlirliik ne kadar yiiksek olursa, bilgi depolamak i¢in o kadar fazla
deger mevcut olur ve enerjideki en kiigiik farkliliklar arasinda bile daha iyi ayrim
saglamaktadir. Ornegin, su Kkalitesini degerlendirirken, okyanus rengindeki ince

farkliliklar1 ayirt etmek igin radyometrik ¢oziiniirliik gereklidir?.

i e
. Detailed landscapes
appear homogeneous. ™, |

Subtle features
become 'vi‘sib[e

2-bit (4 values) 4-bit (16 values) 8-bit (up to 256 values)
Sekil 2. 13. Radyometrik ¢6ziiniirliik ile elde edilen goriintii (NASA Earth Observatory, 2019)

Uzaktan algilama teknolojisindeki gelismeler uydu goriintiilerini onemli dlciide
iyilestirmistir. Bu ilerlemeler arasinda radyometrik ¢oziiniirlikteki ya da bir aletin

elektromanyetik enerjideki kiiclik farkliliklara karst ne kadar hassas oldugu

% NASA Earth Observatory, 2019.
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konusundaki gelismeler de yer almaktadir. Yiiksek radyometrik ¢Oziiniirliige sahip
sensorler 1siktaki daha fazla ayrintiyr ve varyasyonu ayirt edebilir. Sekil 2.16’daki
goriinti NASA Diinya Gozlemevi’nden Joshua Stevens tarafindan ABD Jeolojik

Arastirmalar Kurumu’nun Landsat verileri kullanilarak elde edilmistir.

4 Values (2 bit) 2 Values (1 bit)

Sekil 2. 14. Deger araliklarina gore radyometrik ¢oziiniirlik gosterimi (Kaynak: Wikimedia
Commons, 2012)

Deger arttikca renk siyahtan griye dogru doniismektedir. Radyometrik
coziinlirliikte kisaca objeleri tanimlamada kullanilan toplam renk tonu sayist demektir.
Her objenin farkli enerji seviyelerinde kaydedilmesinin nedeni yansiyan 1s181n siddetine
bagli olmasidir.

Spektral ¢oziiniirlilk (Spectral Resolution), bir sensoriin daha ince dalga
boylarin1 ayirt etme yetenegidir. Yani daha fazla ve daha dar bantlara sahip olmasidir.
Bir¢ok sensor multispektral olarak kabul edilmektedir ve bu durum 3-10 banda sahip
olduklar1 anlamina gelmektedir. Baz1 sensorlerin yiizlerce hatta binlerce banda sahip
olmas1 ise hiperspektral olarak adlandirilmaktadir. Belirli bir bant i¢in dalga boyu
arali1 ne kadar dar olursa, spektral ¢dziiniirliik de o kadar ince olmaktadir. Ornegin,

Havadan Goriiniir/Kiz1lotesi  Goriintileme Spektrometresi (AVIRIS) 224 spektral
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kanalda bilgi toplamaktadir. Asagidaki kiip, veri i¢indeki ayrintiy1 temsil etmektedir. Bu
ayrint1 diizeyinde, kaya ve mineral tiirleri, bitki ortiisii tiirleri ve diger ozellikler

arasinda ayrim yapilabilir.

Sekil 2. 15. Spektral ¢oziiniirliik 6rnegi (Kaynak: NASA JPL, 2019)

Kiipte, goriintiiniin sag kosesindeki kiiclik yiliksek tepki bolgesi, goriiniir
spektrumun kirmizi kismindadir (yaklasik 700 nanometre) ve buharlasma havuzundaki
1 santimetre uzunlugundaki (yarim in¢) kirmizi tuzlu su karidesinin varligindan
kaynaklanmaktadir. Kiipiin iist kismi, sagdaki su ve buharlasma havuzlarindaki yapiy1
vurgulamak i¢in yapilmis sahte renkli bir gorintiidiir. Kiipiin kenarlari, AVIRIS
spektral kanallarinin 224’iinde de tepenin kenarlarii gosteren dilimlerdir. Kenarlarin
iist kisitmlart spektrumun goriiniir kisminda (400 nanometre dalga boyu), alt kisimlari

ise kizilotesindedir (2.500 nanometre)?’.

27 NASA Earth Observatory, 2019.
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107 nm

Sekil 2. 16. Elektromanyetik spektrum (Kaynak: UYDUSHOP, t.y.)

Spektral ¢oziiniirliikk, cisimlerin yansima, yayilma ve yutulma o&zelliklerinin
farkli olmasindan dolay1 olduk¢a 6nemlidir. Bant/kanalin spektral ¢oziintirliigli ne kadar
yiiksekse, alim yapilan dalga boyu araligi o kadar dardir®®. Yani bant aralig1 azaldikca
spektral ¢oziiniirliik artmaktadir.

Zamansal ¢Oziiniirlik (Temporal Resolution), bir uydunun bir ydriingeyi
tamamlamas1 ve ayni gozlem alanini tekrar ziyaret etmesi icin gegen siiredir. Bu
¢oziinlirliik yoriingeye, sensoriin 6zelliklerine ve alan genisligine baghdir. Yer sabit
uydular Diinya’nin donme hiziyla eslestigi i¢cin zamansal ¢oziiniirliikk ¢ok daha incedir.
Kutupsal yoriingeli uydular 1 giinden 16 giline kadar degisebilen bir zamansal
¢oziiniirliige sahiptir. Ornegin, NASA’nin Terra ve Aqua uydularinda bulunan MODIS
sensorii 1-2 giinliik bir zamansal ¢oziiniirliige sahiptir ve sensdriin Diinya’y1 giinden
giine degisirken goriintiilemesini saglar. Ote yandan, NASA/USGS Landsat 8 ortak
uydusunda bulunan Operasyonel Arazi Goriintiileyicisi (OLI) daha dar bir alan
genisligine ve 16 giinliik bir zamansal ¢oziiniirliige sahiptir; glinliik degisiklikleri degil,

iki aylik degisiklikleri gosterir?®,

28 UYDUSHOP, “Hangi Proje I¢in Hangi Coziiniirliik?”, Hangi Coziiniirliik? - Uydu Shop, Erisim tarihi:
18.07.2024.
2 NASA Earth Observatory, 2019.
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Sekil 2. 17. Zamansal ¢oziiniirliigiin gosterimi [Kaynak: NASA Applied Remote Sensing
Training (ARSET)]

Sekil 2.17°de MODIS’in yériinge alam1 (mavi kutular) ile Landsat 8’deki
OLI'nin yoriinge alami (kirmizi noktali kutular) gosterilmektedir. Cok daha genis
goriintiileme alan1 nedeniyle MODIS her 1-2 giinde bir kiiresel kapsama saglarken OLI
icin bu siire 16 gilindiir. Kirmiz1 noktalar her bir Landsat karesinin merkez noktasini
gostermektedir. Kisacas1 zamansal ¢6ziiniirliik, bir uydu algilayicisi tarafindan ayni
bolgenin ne kadar siklikla goriintiisiiniin alindigy ile ilgilidir. Uzaktan algilama, dogal
afetlerin etkilerinin hizli bir sekilde tespit ve analiz edilmesini saglamaktadir. Bu
baglamda zamansal ¢oziinilirliiglin yiiksek olmasi, afet sonrasi hasarin tespit edilmesini

ve kurtarma faaliyetlerinin koordinasyonuna yardime1 olmaktadirC.
2.1.1.3. Dijital goriintii isleme

Dijital goriintii isleme, dijital gorlintiiniin dijital bir bilgisayar araciligiyla
islenmesi anlamina gelmektedir. Diger bir ifadeyle dijital goriintiileri islemek ve analiz
etmek icin algoritmalarin ve matematiksel modellerin kullanilmasidir. Bu islem birkag
adimdan gerceklesmektedir. Bu adimlar sirasiyla; bir dijital kamera veya tarayici

kullanarak bir goriintiiniin yakalanmasini veya mevcut bir goriintiiniin bir bilgisayara

% Bugge Gokge Giiltekin, “Zamansal Coziiniirlik Nedir?”, 15 Agustos 2023, Zamansal Coziiniirliik
Nedir? - Uydu Shop, Erisim Tarihi: 18.07.2024.
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aktarilmasina goriintli edinme, kontrastin artirilmasi, giiriiltiiniin  azaltilmas1 ve
artefaktlarin kaldirilmasi gibi bir goriintiiniin gorsel kalitesinin iyilestirilmesi goriintii
iyilestirme, goriintiideki bulaniklik, giiriiltii ve bozulma gibi bozulmalarin giderilmesi
goriintii restorasyonu, bir goriintiiniin bilgisayar tarafindan analiz edilebilecek ve
degistirilebilecek bir sekilde temsil edilmesini ve goriintiiniin 6zelliklerinin kompakt ve
anlamli bir gekilde tanimlanmasi goriintii temsili ve aciklamasi, nesneleri tanimak,
desenleri tespit etmek ve Ozellikleri 6lgmek gibi bir goriintiiden bilgi ¢ikarmak igin
algoritmalarin ve matematiksel modellerin kullanilmas1 goriintii analizi, depolama ve
iletim gereksinimlerini azaltmak i¢in yeni goriintiller olusturmayr veya mevcut
goriintiileri sikistirma goriintli sentezi ve sikistirmadir. Bu asamalarin sonunda dijital
goriintli isleme tamamlanmaktadir. Dijital goriintii isleme, tibbi goriintiileme, uzaktan
algilama, bilgisayarli gérme ve multimedya gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir®?,

a) Satrang tahtasi segmentasyonu
b) Dortlii agag segmentasyonu

Sekil 2. 18. Segmentasyon (Sabuncu, 2018: 37)

Olusturulan dijital goriintii Onisleme, goriintli zenginlestirme, spektral doniigiim,
mekansal donilistim ve smiflandirma gibi bilgisayar ortaminda degisik algoritmalarla

analizinde g6z Oniine alinan genel isleme adimlarina tabii tutulmaktadir®,

31 GeeksforGeeks, “Digital Image Processing Basics”, 22 Feb 2023, Dijital Goriintii Isleme Temelleri -
GeeksforGeeks, Erisim Tarihi: 18.07.2024.
%2 Sunar, Ozkan ve Osmanoglu, 2011, 123.
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2.1.2. Yapay zeka (YZ) nedir?

Yapay zeka (Artificial Intelligence/Al), bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii
bir robotun/makinenin, akil yiiriitme yetenegi gibi insanlarin karakteristik zihinsel
stirecleriyle yaygin olarak iliskilendirilen gorevleri yerine getirme yetenegidir. Heniiz
daha genis alanlarda veya giinliik bilgi gerektiren gorevlerde insan esnekligini tam
olarak yakalayabilen yapay zekalar olmamasina ragmen, bazi yapay zekalar belirli
gorevleri insanlar kadar -iyi- yerine getirmektedir. Yapay zeka iizerine en erken teorik
calisma 1940’larda ingiliz matematik¢i Alan Turing tarafindan yapilmistir®,

1941 yilinda Alan Turing, meslektasi Gordon Welchman ile birlikte Almanya ve
miittefikleri tarafindan kullanilan ve halk arasinda ENIGMA kodu olarak bilinen askeri
kodlar1 desifre eden Bombe Makinesi’ni gelistirdi. “Enigma” bir tiir sifreleme
makinesiydi. ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer), Birlesik
Devletler Ordusu’nun Balistik Arastirma Laboratuari’nda, 6zellikle balistik yoriingeleri
hesaplamak ic¢in gelistirilen ilk programlanabilir, elektronik, genel amacli dijital
bilgisayardi. O zamanki maliyeti 500.000 ABD dolarindan fazlaydi, bugiinkii degerlerle
8 milyon dolara yakin. Ik yapay zekd programlari ise 1950’lerin basinda
gelistirilmistir®*,

O zamandan bu yana iglem giiciiniin ve bilgisayar belleginin istikrarl1 bir sekilde
artmastyla, 21. ylizyihn baslarinda yapay zeka, programlarin goriintiileri
siniflandirabildigi (6rnegin, PReLU-net), satran¢ gibi oyunlarda ustalasabildigi
(AlphaZero), sohbetleri siirdiirebildigi (ChatGPT) ve bir metin isteminden bir gériintii
olusturabildigi (DALL-E) noktaya kadar ilerlemistir. Yapay zekanin tibbi teshis, arama
motorlari, ses veya el yazisi tanima ve sohbet robotlar1 gibi belirli gérevlerde insanlara
yardimct oldugu ve insan uzmanlarin ve profesyonellerin performans seviyelerine
ulastig1 kanitlanmistir®®. Yapay zeka kavrami siklikla akil yiiriitme, anlam kesfetme,
genelleme yapma veya gecmis deneyimlerden 6grenme gibi insanlara 6zgli zihinsel

siireglerle donatilmis sistemler gelistirme projesine uygulanmaktadir®.

3 Erik Gregersen, “Artificial Intteligence (Al): At a Glance”, 22 May 2024, Artificial Intelligence (Al):
At a Glance | Britannica, Erigim tarihi: 18.07.2024.

3 Okyay Kaynak, The golden age of Atrtificial Intelligence, Discover Artificial Intelligence, volume 1,
1ssue 1, 2021, pp. 1.

35 Gregersen, 2024.

% B. Jack Copeland, “Artificial Intelligence”, 16 July 2024, Artificial intelligence (Al) | Definition,
Examples, Types, Applications, Companies, & Facts | Britannica, Erisim tarihi: 18.07.2024.
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Sekil 2. 19. Artificial Intelligence (Kaynak: CFl TEAM, t.y.)

Sekil 2.19°da de goriildiigii lizere dogal olan insan zekasina karsilik olarak yine
insan eliyle/zekasiyla Uretilmis bir sistem olana yapay zeka, bir makinenin harici
girdilerden rasyonel davranis iiretme kabiliyetine odaklanan genis bir bilgisayar bilimi
dalidir. Yapay zekanin amaci, aksi takdirde insan zekasi1 gerektirecek gorevleri yerine
getirebilecek sistemler yaratmaktir. Yapay zeka, sanal asistanlar, arama tahmin
teknolojisi ve hatta ara¢ ¢agirma hizmetleri araciligiyla giinlik yasamda kendini
gostermektedir®”.

Yetmisli yillarin basinda ve seksenli yillarin sonunda iki “kis” gegirdikten sonra,
YZ ikinci milenyumun basinda, ortaya ¢ikan devasa bilgi islem giicii, devasa veri
setlerinin toplanmast (biyiik veri olgusu) ve veri analitigindeki ilerlemeler
(tanimlayicidan tahmin ediciye, hatta kuralciya) sayesinde gorkemli bir geri doniis
yaptl. Yapay zekaya yapilan yatirim ve ilgi, makine 6greniminin (ML) akademi ve
endiistrideki bircok soruna bagariyla uygulandigr yirmi birinci ylizyilin ilk on yillarinda
patlama yapmustir. Derin 6grenmenin (Deep Learning-DL) sagladigi firsatlar bu
patlamay1 daha da yogunlastirmistir. Bu nedenle, literatiirde yayinlanan makale

sayisinda bir patlama yasanmasi da sasirtict degildir. Web of Knowledge’da (tiim veri

37 CFI TEAM, “Artificial Intelligence (AI)”, Artificial Intelligence - Definition, Examples, Types
(corporatefinanceinstitute.com), Erisim tarihi: 18.07.2024.
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tabanlar1) “Artifcial Intelligence” arama dizesiyle yapilan bir aramanin sonuglar1 Sekil
2.23’de gosterilmektedir®.
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Sekil 2. 20. Yillik yayin sayis1 (Kaynak: Kaynak, 2021:3)

Yukaridaki sekilde de goriildiigii lizere her gegen yil yapay zeka konusuna
literatiirde daha fazla yer verilmektedir. Konu popiilerligini giderek artirmakta ve daha
fazla ilgi odag1 olmaya baslamaktadir. Ozellikle yapay zekanin kullanim alaninin gok
genis olmasi literatlirdeki bu genel egilimi agiklamaktadir.

19 Subat 2020 tarihinde Avrupa Birligi tarafindan yayinlanan “White Paper”
baslikli raporda yapay zeka, insan merkezli, etik, stirdiiriilebilir olmasi ve temel hak ve
degerlere saygi gostermesi kosuluyla vatandaslar, sirketler ve bir biitlin olarak toplum
icin bir¢ok fayda sunan stratejik bir teknoloji olarak tanimlanmaktadir. S6z konusu
raporda yapay zekinin, Avrupa endiistrisinin rekabet giiclinii gii¢lendirebilecek ve
vatandaglarin refahini artirabilecek 6nemli verimlilik ve {iretkenlik kazanimlar1 sunacagi
bildirilmektedir. Ayrica rapor yapay zekanin, iklim degisikligi ve gevresel bozulma ile
miicadele, stirdiiriilebilirlik ve demografik degisikliklerle baglantili zorluklar ve

demokrasilerimizin korunmasi ve gerekli ve orantili oldugu durumlarda sugla miicadele

38 Kaynak, 2021, 3.
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de dahil olmak tizere en acil toplumsal zorluklardan bazilarina ¢6ziim bulunmasina

katkida bulunabilecegini belirtmektedir®®.
2.1.2.1. Makine 6grenimi (Machine learning)

Bugiin Yapay zeka hakkinda konusuldugunda g¢ogunlukla Makine Ogrenimini
(Machine Learning-ML) kastedilmektedir. Yapay zeka, potansiyel kararlarin sonuglarimi
tahmin etmek igin bilgilere gore hareket etmektedir. Yapay zekayr kullanan kisi veya
kurulus, algoritmalarin Onyargili kararlar1 azaltmak i¢in yeterli veri kiimeleriyle
beslenmesinden sorumludur. Yalnizca veri kiimeleri degil, algoritmanin kendisi de
Onyargili olabilir. En iyi koruma, ¢esitli ve kapsayici programci gruplarina sahip olmak
ve elbette iirlin veya sisteme entegrasyonu da dahil olmak lizere algoritmanin diizenli

olarak denetlenmesidir (Henz, 2021: 4).

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

Sekil 2. 21. Artificial Intelligence Process (Kaynak: LiveHome3D, 2024)

1980’lerden itibaren makine 6greniminin gelismeye bagladigr goriilmektedir. Bu
sistem, yapilandirilmis verilerle istenen ¢iktiy1 tiretmek igin insan miidahalesi olmadan
kendini degistirebilen algoritmalarin olusturulmasiyla ilgilenen bir yapay zeka alt

kiimesidir. Makine 6grenimi, genellikle “bliyiik veri” olarak adlandirilan, ekonominin

3% European Commission, White Paper on Artificial Intelligence- A European approach to excellence and
trust”, COM(2020) 65 final, Brussels, pp. 25.
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tim sektorlerinden gelen biiyilk miktarda bilginin aciga ¢ikmasi ile miimkiin hale
gelmistir. Burada yalnizca verileri yapilandirmak ve etiketlemek icin insana ihtiyag
duyulmaktadir®®,

Insanlar deneyimlerden dgrenirken bilgisayarlar da aynisini yapabilir mi? Cevap
“evet” ve ihtiyacimiz olan sey makine Ogrenimi. Makine Ogrenimi, hesaplamali
yontemler araciligiyla deneyimlerden Ogrenerek sistem performansini artiran bir
tekniktir. Bilgisayar sistemlerinde deneyim veri bigiminde mevcuttur ve makine
O0greniminin asil gorevi verilerden modeller olusturan Ogrenme algoritmalari
gelistirmektir. Ogrenme algoritmalarin1 deneyim verileriyle besleyerek yeni gozlemlere
(0rnegin kesilmemis bir karpuz) iliskin tahminler yapabilen (6rnegin karpuzun
olgunlastig1) bir model elde ederiz. Bilgisayar bilimini algoritmalarin konusu olarak
diistiniirsek, makine Ogrenimi de Ogrenme algoritmalarinin konusudur. Makine
ogrenimini gergeklestirmek i¢in 6ncelikle verilere sahip olmak gereklidir. Diyelim ki bir
dizi karpuz kaydi toplandi. Ornegin, (renk=koyu; kok=kivircik; ses=boguk),
(renk=yesil; kok=kivircik; ses=donuk), (renk=a¢ik; kok=diiz; ses=net),..., burada her

(T2

parantez cifti bir kaydi ¢evreler ve isareti “deger alir” anlamina gelir. Toplu olarak
kayitlar, her kaydin bir olayin veya nesnenin, 6rnegin karpuzun tanimini igerdigi bir
veri seti olusturur. Ornek adlandirilan bir kayit, olayin veya nesnenin bazi 6zelliklerini
(6rnegin karpuzun rengi, kokii ve sesi) agiklar. Bu agiklamalara genellikle nitelik veya
ozellik ad1 verilir ve bunlarin yesil ve koyu gibi degerlerine “nitelik alani, 6rnek uzay
veya girdi alan1” adi verilir. Ornegin renk, kok ve sesi ii¢ eksen olarak diisiiniirsek,
karpuzlar tanimlayan ii¢ boyutlu bir uzaya yayilirlar ve her karpuzu bu uzayin igerisine
konumlandirabiliriz. Uzaydaki her nokta bir konum vektériine karsilik geldiginden, bir
ornege “ozellik vektori” de denmektedir. Verilerden modeller olusturmak igin makine
ogrenimi algoritmalarin1 kullanma siirecine de “6grenme veya egitim” denilmektedir
(Zhou, 2022: 3).

Ogrenme modelleri ayn1 zamanda oriintii (pattern recognition) tanimada, drnegin
bir kamera tarafindan g¢ekilen goriintiilerin taninmasinda veya bir mikrofon tarafindan
yakalanan konusmanin taninmasinda da kullanilmaktadir. Bugiinlerde, akilli telefon
kullanarak insan aktivitesinin taninmasindan arabalardaki siiriis destek sistemlerine

kadar farkli tiirdeki uygulamalar i¢in kullanilan farkli tiirde isletim sistemi sensorleri

bulunmaktadir. Internet devasa bir veri deposudur. Bu yiizden aranilan seye kisa siirede

40 Live Home 3D, “Al in Interior Design”, March 2024, Al in Interior Design — Live Home 3D, Erisim
tarihi: 19.07.2024.
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erisim saglanmasi igin akilli algoritmalara ihtiya¢ vardir. Bugiin sahip olunan verilerin
onemli bir 6zelligi, farkli yontemlerden yani multimedyadan kaynaklanmaktadir. Metin,
resim, video, ses Kliplerini ayn1 nesne veya olayla ilgili bu farkli kaynaklardan gelen
bilgileri birlestirmek makine Ogrenimindeki zorluklardan biridir. Bu haliyle makine
O0grenimi istatistik ve bilgisayar bilimlerinin kesisim noktasinda yer almaktadir

(Alpaydin, 2021: 15).

2.2. Literatiir Calismalari

Bu boliimde arastirma konusu ile ilgili literatlir taramasi yapilmistir. Yapay zeka
uzaktan algilama, hem yapay zeka hem de uzaktan algilama ve Sentinel-2A uydusu ile

ilgili caligmalarin yer aldig literatiir taramasi iki grupta ele alinmistir.

2.2.1. Uzaktan algilama yontemi ile ilgili literatiir calismalar:

Uzaktan algilama yontemlerinde dikkat edilmesi gereken onemli kriterler yer
almaktadir. Bunlardan en 6nemlileri uydu ¢dziintirliigii ve bant kombinasyonlaridir. Bu
iki kriterin se¢iminde gosterilecek 6zen yapilan ¢alismanin basarisina olduk¢a 6nemli
katki saglamaktadir. Ates ve Demir tarafindan 2009 yilinda ele almman “Uzaktan
Algilamada Coziiniirliige Bagli Veri Kazanimi Potansiyeli” baslikli ¢alismada
uzaktan algilama goriintiilerinin hangi ¢6ziiniirliikte, hangi 6lgekteki harita ¢alismasina
geometrik, planimetrik ve ekonomik veri saglayabilecegi konusunda bir bakis agisi
olusturulmaya c¢alisilmaktadir (Ates ve Demir, 2009). Kavzoglu, Cdlkesen ve Sahin
(2013) tarafindan yazilan, “Multispektral Uydu Goériintiileri I¢in En Uygun Bant
Seciminin Siniflandirma Dogruluguna Etkilerinin Incelenmesi” adli ¢alismada temel
amag veri seti i¢erisinde istenilen bant sayis1 dikkate alinarak tiim olas1 kombinasyonlar
igerisinden en yiiksek siniflandirma dogrulugunu veren bant kombinasyonunun tespit
edilmesidir.

Deprem sonrasi hasarin tespit edilmesi ve derecelendirmenin dogru yapilarak kurtarma
faaliyetleri koordinasyonunun hizli bir sekilde saglanmasi yasanacak kayiplarin dniine
gecilmesi agisindan onemlidir. Uzaktan algilamaya yonelik artan bu ilgi deprem sonrasi
yiiriitiilecek faaliyetlerde de kendisini hissettirmeye baslamig ve literatiirde bu yonde
yiriitillen ¢aligmalarin arttigi gozlemlenmistir. Aydin, Avsar ve Ak¢ay (2018), “Uydu

Goériintiilerinden Zamansal Degisim Analizi I¢in Matlab Tabanlh Bir Ara Yiiz Tasarmm”
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baslikli makalelerinde de iki farkli zamanda ayni mekéna ait uydu goriintiilerinin
ortofoto, tematik haritalar ve/veya dijital goriintiiler igin gelistirilen bir Matlab ara yiizii
ile degisim haritalarinin belirlenerek ara yiliziin dogrulugunun uzaktan algilamada
siklikla kullanilan ticari bir yazilim ile karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Budak, Dogan
ve Abdikan’in 2022 yilinda yayrmladiklar1 “IHA Gériintiilerinden Konvoliisyonel Sinir
Aglan ile Bina Hasar Tespiti” baslikli ¢alismalarinda Sint Maarten adasinda 6 Eyliil
2017 tarihinde meydana gelen Irma Kasirgasi’nin sebep oldugu hasarin uzaktan

algilama yontemleriyle tespit edilmesi ongoriilmektedir.

2.2.2. Hem yapay zeka hem de uzaktan algilama ile ilgili literatiir calismalari

Evrigimli sinir ag1 (convolutional neural network — CNN), bir veya daha fazla
evrisimli katmana sahip ¢oklu smiflandirma kapsaminda basta THA goriintiileri gibi
verilerde ve bunlarin iglenmesinde yiliksek dogruluk elde edebilen bir yapay sinir agidir
(Lecun and etc., 1989: 541-551). Calismanin da odak noktasini olusturan uzaktan
algilama {izerine Westen (2000: 1609-1617) c¢alismis ve dogal afet yonetimi igin
uzaktan algilama ile bu stiregte tehlikeleri en aza indirmeyi saglayacak mekénsal da
olmak tizere gerekli tiim verilere ulagilmasi konusuna egilmistir. Cografi Bilgi Sistemi
(CBS) ve Yapay Zeka (Al) tabanli bir sistem gelistiren Tang ve Wen bu sistem ile
deprem Oncesinde, yapinin ve altyapinin eksik noktalarinin tespit edilmesini
hedeflemistir (Tang and Wen, 2009: 871-879). Fujita vd., bir binanin yikilip
yikilmadigini anlamak i¢in tsunami dncesi ve sonrasi uydu goriintiilerini karsilagtirmak
amaciyla bu yontemi kullanmistir (Fujita and etc., 2017: 5-8). Min Ji, vd., Evrisimsel
Sinir Agin1 ve uydu goriintiilerini kullanarak 2010 Haiti depreminde yikilan binalari
tespit etmeye calismis (Ji, Liu and Buchroithner, 2018: 1-20). Baltacioglu vd. yapay
sinir aglarin1 kullanarak deprem hasarlarinin hizl bir sekilde tespit edilmesi iizerine bir
calisgma gerceklestirmistir. Calisma ile gelistirilen sistem sayesinde bina hasar
miktarmin tahmini yapilabilmistir (Baltacioglu vd., 2010: 22-27). Hoskere vd., Eyliil
2017°deki Orta Meksika depreminden sonra inceledikleri ve niteliksel olarak hasarli
degerlendirilen bir binada veri toplama icin insansiz hava araglarini (IHA/Unmanned
Aerial Vehicle-UAV) kullanirken (Hoskere and etc., 2018). Kalantar vd., deprem 6ncesi
ve sonrast ortofoto goriintiilere dayali bina hasar tespiti i¢in Evrigimsel Sinir Ag1

mimarilerini incelemistir (Kalantar and etc., 2020: 1-22). Tarhan vd., goriintii islemenin
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entegre afet yonetiminde yapay zekd yontemi olarak kullanilabilirligini arastirmistir
(Tarhan vd., 2022: e116-131).

Maras ve Sariyildiz tarafindan yapilan “IHA ile Derin Ogrenme Algoritmalari
Kullanilarak Hasarli Yapilarin Tespit Edilmesi” adli ¢aligma, makine 6greniminin alt
dali olan derin 6grenme ile bina hasar tespiti yapilmasi iizerine odaklanmaktadir.
Calisma sonucunda elde edilen veriler de ise yiiksek oranda dogruluk pay: fark
edilmistir (Maras ve Sariyildiz, 2023: 427-437). Bektas Ekici ve Ustaoglu da
binalardaki fiziksel hasarin derin 6grenme ile tespit edilmesi konusunu ele almistir.
Calismanin sonucunda derin 6grenme modellerinin  goriintii  analiz tekniklerini
kullanarak binalardaki fiziksel hasar1 tespit etme potansiyeli ortaya koyulmustur.
Modellerin yiiksek dogrulugu ve hassasiyeti, derin 6grenmenin gesitli ger¢ek diinya
senaryolarinda bina hasarin1 tanimlamak ic¢in yararli bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. Ayrica bu ¢alisma, daha fazla hasar1 6nlemeye ve etkilenen binalarda
yasayanlarin giivenligini saglamaya yardimci olabilecek otomatik bina hasari tespit
sistemlerinin gelistirilmesi i¢in bir temel olusturmaktadir (Bektas Ekici ve Ustaoglu,
2023: 291-299).

Makine Ogrenmesi, bina hasar tespitinde etkili bir yontem olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalari, depremin ardindan hasar
gdérmiis binalarin tespitinde faydali olmustur. Ornegin, evrisimsel sinir aglari, yapi

hasarinin belirlenmesi ve analizi i¢in siklikla tercih edilen bir teknik haline gelmistir.

Yapilan bu ¢alisma ile literatiir kisminda bahsedilen ¢aligsmalar arasinda yontem
olarak farkliliklar bulunmaktadir. Diger calismalarda yiiksek mekansal ¢oziintirliikli
uydu goriintiileri  kullanmistir. Elde ettigi goriintii  verilerini sayisal forma
dontistiirmeden goriintii isleme yontemleri ile analiz yapilmistir. Bu ¢alismada ise diisiik
mekansal ¢oziiniirliklii uydu goriintiilerinin yansima degerleri sayisal veri formatinda
diizenlenerek makine 6grenmesi yontemleri uygulanacaktir. Diistik ¢oziiniirliikli uydu
gorilintiilerinin yansima degerleri kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile basarili

sonuglarin elde edilebilecegi ongdriilmektedir.

Uydu ¢oziiniirliigii arttikca kapsadigi alan azalmaktadir. Bu durum, c¢alisma
alanimnin (afet bolgesi) tamaminin c¢alisilmasmma engel olabilmektedir. Bolgelere
ayrilarak yapilan c¢aligmanin, siireci uzatabilecegi ongoriilmektedir. Bu calismada ise,
diistiik ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri {izerinden anlamli veri saglanmasi halinde daha

kisa siirede daha biiyiik bir bolgenin analizi yapilabilecektir. Deprem sonrasi siiregte en
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onemli kavramin zaman oldugu diisliniildiigiinde yapilan ¢alisma ile deprem sonrasi

stirece onemli katki saglanacagi degerlendirilmektedir.

34



3. YONTEM

Bu béliimde 6nerilen sistem mimarisi, ¢alisma alani, verilerin nasil toplandigi ve

verilerin nasil ¢oziimlendigi agiklanmustir.

3.1. Onerilen Sistem Mimarisi

Calisma kapsaminda olusturulan is akis diyagrami Sekil 3.1°de yer almaktadir.

Veri Toplama

Makine 6§renmesi

DT NB KNN

Oznitelik Vektorleri Deprem Hasari

Sekil 3. 1. Is akis semasi

Is akis semas1 asagidaki asamalardan olusmaktadir:
1. Uzaktan algilama yontemi olarak Sentinel-2A uydusunun kullanilmasi
Bu uydu araciligiyla deprem sonrasi hasarli bina alanlarinin tespit edilmesi
Deprem alanindan alinan verilerin iglenmesi
Islenen verilerden 6zellik ¢ikarimimin yapilmasi
Oznitelik vektorlerinin yani tarih araliginin belirlenmesi

Ulagilan veri setlerine makine dgrenmesi yontemlerinin uygulanmasi

N o g o~ DN

Uygulanan yontemler sonucunda bina hasar tespitlerinin yapilmasi
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3.2. Cahisma Alam

Calismada 6 Subat 2023 ve 20 Subat 2023 tarihlerinde meydana gelen toplamda
ti¢ biiyiik depremden (7.7; 7.6 ve 6.4) biiyiik oranda etkilenen Hatay ili se¢ilmistir. En
cok yikimin oldugu ilge ise Antakya olarak tespit edilmistir. 6 Mart 2023 tarihinde T.C.
Cumhurbaskanlig1 Strateji ve Biitce Baskanligi tarafindan “2023 Kahramanmaras ve
Hatay Depremleri” basligi ile yayinlanan rapora gére Adana’dan sonra en ¢ok yikimin
yasandig1 il Hatay’dir. 2021 yili TUIK verilerine gore Hatay’da deprem oncesine ait
toplam konut sayis1 847.380°dir ancak deprem sonrasinda 406.849 binanin (357.467
mesken; 33.511 is yeri; 10.382 kamu ve 5.489 diger) hasar gordiigii tespit edilmistir.
Toplam acil+agirt+yikik konut sayis1 215.255; orta hasarli konut sayis1 25.957 ve az
hasarli konut sayis1 ise 189.317 olarak belirlenmistir (T.C. Cumhurbaskanlig1 Strateji ve
Biitge Baskanligl, 2023: 26, 33 ve 36). Bu bolge iizerinde 9 Subat 2023 tarihinde bina
hasarli bolgenin belirlenebilmesi i¢in 1000 adet nokta segilmistir. Calisma alan1 Sekil

3.2.°de gosterilmistir.
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Sekil 3. 2. Caligma alan1 Google Earth uydu goriintiisii (sag) ve gegmis doneme ait deprem
aktivitesi (sol) (Kaynak: AFAD, 2023: 3)

3.3. Verilerin Toplanmasi

Bu boliimde Google Earth Engine platformu {izerinden Antakya ilgesinde yer

alan saglam ve yikik binalarin deprem sonrasi Sentinel-2 uydu goriintiisii kullanilmistir.
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Sentinel-2 uydusu goriiniir bantlarindan elde edilen goriintiide, saglam ve yikik binalar
isaretlenerek ilgili piksellerin yansima degerleri grafik ve deger tablosu olarak platform
tizerinden elde edilmistir. Sentinel-2 uydu uydusu goriintiisii lizerinde 500 saglam 500
yikik olmak tizere toplam 1000 nokta isaretlenmistir. Secilen saglam ve yikik binalara

ait uydu goriintiileri 6rnek olarak Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

Sekil 3. 4. Yikilmis bina Google ve Sentinel-2 uydu goriintiileri (Kaynak: GEE Platformu,
2024)

3.3.1. Sentinel-2 uydusu ozellikleri ve isleyisi

Sentinel-2 Multispektral 2A Uydusu, Avrupa Uzay Ajansi’nin Copernicus
programi kapsaminda yer alan bir kutup yoriingeli uydu olup, multispektral yiiksek
¢Oziiniirliikli algilayicilarla donatilmistir. Uydunun ana misyonu tarimsal izleme, arazi
ortiisii degisiklikleri, acil durum yonetimi gibi alanlarda goriintii elde etmektir. Sentinel-

2A, Sentinel-2B ile birlikte calisarak, 5 giinde bir belirtilen enlem araliklarinda
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goriintliler sunar ve bu goriintiiler kullanicilar i¢in kolay ve iicretsiz erisim imkani

saglamaktadir.
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Sekil 3. 5. Sentinel-2 uydular1 i¢in spektral bantlar ve mekansal ¢6ziiniirliik (Kaynak: ESA,
2015)

Sekil 3.5°de bu uydudan 10 m, 20 m ve 60 m konumsal ¢oziinlirligi ile 13
spektral bant elde edildigi gosterilmektedir®l. Sentinel-2, 13 spektral band1 10 m’de dort
bant, 20 m’de alt1 bant ve 60 m uzaysal ¢oziiniirliikte ii¢ bant seklinde 6rnekleyecek bir
optik alet yiikii tasimaktadir ve yoriinge genisligi 290 km’dir. B4, B3 ve B2 dogal renk

bandinm1 gostermektedir. Calismada da bu bant kullanilmistir.

4 European Space Agency (ESA), Sentinel-2 User Handbook, 2015, 1ssue 1, rev. 2, pp. 51-52;
diizenleyen Mehmet Ali Dereli, Sentinel-2A Uydu Gériintiileri ile Giresun 11 Merkezi icin Kisa Dénem
Arazi Ortiisii Degisiminin Belirlenmesi, Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri
Dergisi AKU FEMUBID 19, 2019, 025501, ss. 361-368.
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View on North Pole View on Equator

Sekil 3. 6. Ikiz uydu Sentinel-2 yoriinge konfigiirasyonu (Kaynak: ESA, 2015: 9)

Sentinel-2’nin ikiz uydular1 SPOT ve LANDSAT tipi goriintii verilerinin
stirekliligini saglayarak, devam eden multispektral gozlemlere katkida bulunmakta ve
arazi yonetimi, tarim ve ormancilik, afet kontrolii, insani yardim operasyonlari, risk
haritalama ve giivenlik endiseleri gibi Copernicus hizmet ve uygulamalarina fayda
saglamaktadir®?. Calismanin konusu kapsaminda diger ¢alisma alanlarindan ziyade acil
durum yonetimi baslig1 altinda yer alan afet kontrolii konusuna odaklanilmaktadir.

Sentinel-2’nin 10 m uzamsal ¢oziiniirliikk bantlar1 ve gorevin yiiksek tekrar
ziyaret siiresi, afet yardim ¢abalarini1 desteklemek i¢in goriintiilerin hizli bir sekilde elde
edilmesini ve teslim edilmesini desteklemektedir. Bu, daha 6nce deprem ve sel gibi
dogal tehlikeler nedeniyle risk altinda oldugu tespit edilen, tehdit altindaki binalar ve
karmagik yapilar da dahil olmak iizere kentsel alanlarin haritalanmasini icermektedir.
Ayrica, potansiyel yardim alanlarinin ve ikmal yollarinin durumunun belirlenmesine
katkida bulunmakta ve bunlarin olay oncesi ve sonrasi gorev planlamasinda ve gorev
omrii boyunca kontroliinde kullanilmasimi saglamaktadir. Copernicus Acil Durum
Yonetim Hizmeti Haritalama Bileseni (GIO EMS) 2012 yilinda ilk faaliyetlerine
baslamistir. GIO EMS, uydu gozlem verilerini hizli ve verimli bir sekilde saglamakta ve
mevcut yerinde veriler ve diger veri kaynaklar ile birlikte, dogal afetlere (6rnegin

seller, orman yanginlari, toprak kaymalari, depremler ve volkanik patlamalar), insani

“2ESA, 2015: 9.
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krizlere ve diinya ¢apinda insan yapimi olaylara yonelik yardim ¢abalarmin yonetimini
desteklemektedir®.

Sentinel-2 uydularimin her biri yaklasik 1.2 ton agirliginda olup VEGA ve
ROCKOT gibi kiigiik firlaticilarla uyumlu olacak sekilde tasarlanmistir. Uydu omri
7.25 yil olup, bu siireye 3 aylik yoriingede devreye alma asamasi da dahildir. Bataryalar
ve itici yakitlar, dmiir sonu yoriingeden ¢ikarma manevralart da dahil olmak iizere 12
yillik operasyonlar1 karsilayacak sekilde saglanmustir. iki 6zdes Sentinel-2 uydusu,
ortalama 786 km yiikseklikte giinesle eszamanli bir yoriingede, birbirlerine 180° fazli
olarak eszamanli ¢alismaktadir. Her bir Sentinel-2 uydusunun yoériingesindeki konumu
cift frekanshi bir Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS) alicist tarafindan
olciilmektedir®,

Sentinel-2 uydular1 56° Giiney’den (Isla Hornos, Horn Burnu, Giiney Amerika)
83° Kuzey’e (Gronland’in tistii) kadar uzanan bir enlem bandinda kara ve kiy1 bolgeleri
tizerinde sistematik olarak veri toplamaktadir. Bu bolgedeki veri toplama ¢aligmalari su
alanlar1 icermektedir: Yiizolgiimii 100 km? den biiyiik adalar; Avrupa Birligi’ndeki
adalar; kiy1 seridine 20 km mesafedeki diger tiim adalar; Akdeniz; tiim i¢ su kiitleleri ve
tiim kapal1 denizler®.

Potansiyel faaliyetlerle c¢ekirdek X-bandi ve Ka-bandi istasyon agmi
tamamlayan yerel/bolgesel istasyonlar Sentinel gérev verisi toplama ve (NRT) {iretimi
saglamaktadir: Sentinel-1 ve/veya Sentinel-2 i¢in (NRT) veri isleme ve dagitimi; belirli
kapsama alanina/bdlgeye, belirli hizmetlere vb. gore uyarlanmigs (NRT) iiriinlerinin
detaylandirilmasi. Potansiyel olarak asagidakileri igeren belirli bolgesel veya tematik
veri erigim diiglimleri ve mekanizmalar1 Sentinel veri iriinlerinin yayilmasim ve
verilere erisimi saglamaktadir: Cekirdek yer segmentinden sistematik olarak alinan
Sentinel iirlinlerinin yeniden dagitim hizmetleri, ek toplama noktalar1 (6rn. ayna siteler)
haline gelmektedir; bolgesel ¢evrimici veri sunuculart ve belirli kullanici topluluklari
icin veri toplama noktalar1 ve digerleridir®®.

Sentinel ¢ekirdek yer segmenti tiim Sentinel verilerinin sistematik olarak elde
edilmesini, islenmesini ve dagitilmasin1 saglamaktadir. Sentinel uydularinin izlenmesi
ve kontrol edilmesi ve verilerin indirilmesi, islenmesi ve kullanicilara dagitilmasi igin

unsurlar icermektedir. Ayrica, veri iriinlerinin kalitesinin izlenmesi ve kontrol

43 ESA, 2015, 14.
4 ESA, 2015, 17.
45 ESA, 2015: 18.
46 ESA, 2015, 20-21.
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edilmesinin yan1 sira veri arsivleme mekanizmalarina da sahiptir. Sentinel ¢ekirdek yer

segmentinin ana tesisleri sunlardir*’:

Ugus Operasyonlart Bolimi  (FOS)- izleme ve kontrol, tim platform
faaliyetlerinin yiiriitiilmesi ve faydali yiik programlarinin komuta edilmesi dahil
olmak tizere Sentinel uydularinin tiim ugus operasyonlarindan sorumludur.
Cekirdek Yer Istasyonlari-Sentinel verilerinin asag1 linklendigi ve fiiriinlerin
neredeyse gercek zamanl olarak iiretildigi yerdir. X-band yer istasyonlar1 agi
tiim Sentinel verilerinin asag1r baglantisina izin vermektedir. Bunlar, Sentinel
verilerinin EDRS yer istasyonlarina ek asagi baglantist i¢in Avrupa Veri Aktarim
Uydusu (EDRS) kullanimi ile tamamlanmaktadir.

Goriintii Arsivleme ve lletisim Sistemleri (PACS), zaman agisindan kritik
olmayan sistematik veri islemenin gerceklestirildigi yerlerdir. Tiim veri triinleri
kullanicilarin ¢evrimi¢i erisimi i¢in arsivlenir ve bir PACS agi, Sentinel
verilerinin tiim iglemlerini ve arsivlenmesini destekler.

Gorev Performans Merkezleri (MPC) kalibrasyon, dogrulama, kalite kontrol ve
uctan uca sistem performans degerlendirmesinden sorumludur. MPC’ler belirli
kalibrasyon/dogrulama, ¢evrim dis1 kalite kontrol, algoritma diizeltme ve
gelistirme faaliyetleri i¢in uzman ekipler icermektedir.

Sentinel Hassas Yoriinge Belirleme (POD) tesisi veri iiriinleri olusturmak igin
gereken yoriinge bilgilerini saglamak {izere Sentinellerdeki GNSS alic1 verilerini
kullanmaktadir.

Copernicus Uzay Bileseni Genis Alan Agi (CSC WAN), tiim {riinlerin ve
yardimer verilerin c¢esitli yer segmenti tesisleri arasinda taginmasini ve veri

iirtinlerinin son kullanicilara dagitilmasini saglamaktadir.

Google Earth Engine-Code Editor (GEE-CE) Platformu yardimiyla 9 Subat 2023

tarihine ait B4, B3, B2 polarizasyonlu Sentinel-2A uydu goriintiileri kullanilmistir.

Calisma alanimi kapsayan Sentinel-2A B4, B3, B2 bant goriintiileri deprem Oncesi ve

sonrast olmak iizere sirastyla Sekil 3.7 ve Sekil 3.8de gosterilmektedir.

4TESA, 2015: 29.
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_ 25 Japuary 2023%

Sekil 3. 7. Calisma alaninin Copernicus Sentinel 2 uydu goriintiisii 1 (Kaynak: ESA, 2023)

2 diinya gozlem uydusunun 25 Ocak 2023 tarihinde Antakya’ya ait ¢ekmis
oldugu goriintii verilmektedir. Bu goriinti 6 ve 20 Subat’ta meydana gelen

depremlerden dnce cekilmistir®.

0
3™

14 February 202

Sekil 3. 8. Caligma alaninin Copernicus Sentinel 2 uydu goriintiisii 2 (Kaynak: ESA, 2023)

48 The European Space Agency (ESA), “Destruction in Turkish city of Antakya”, 20 Feb 2023, ESA -
Sentinel-2, Erisim Tarihi: 23.07.2024.
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Sekil 3.8’de Avrupa Uzay Ajansit (ESA) tarafindan isletilen Copernicus
Sentinel-2 diinya gozlem uydusunun 9 Subat 2023 tarihinde Antakya’ya ait ¢ekmis
oldugu goriintii verilmektedir. Bu goriintii 6 Subat’ta meydana gelen depremden sonra

cekilmistir®®.

3.3.2. Google Earth Engine-Code Editor (GEE-CE) platform yapisi ve isleyisi

Google Earth Engine (GEE), kullanicilarin Google’1n altyapisi tizerinde cografi
analiz yapmasina olanak taniyan bir bilgi islem platformudur. Kod diizenleyici, komut
dosyalarini yazmak ve ¢alistirmak i¢in kullanilan web tabanli bir IDE’dir. Explorer, veri
katalogunu kesfetmeye ve basit analizler yiiriitmeye yonelik bir web uygulamasidir.
Istemci Kitapliklar;, web API etrafinda Python ve JavaScript (program dilleri)
sarmalayicilart saglar®®. Python, veri analizi ve arka uc gelistirme gibi gorevler icin
ideal olan okunabilirlik ve basitligi vurgularken, JavaScript oncelikle web gelistirme
icin kullanilir ve dogrudan web tarayicilarinda dinamik ve etkilesimli islevsellik
sunmaktadir*!. Google, Landsat’in verilerini arsivleyerek agik kaynak kullanimi igin
bulut bilisim motoruna baglamistir.

GEE, uydu goriintiilerini, jeo-uzamsal veri kiimelerini ve saglam bir veri analiz araglari
paketini birlestiren gezegen Olceginde jeo-uzamsal analiz icin bulut tabanli bir
platformdur. Kullanicilarin biiyiik miktarda jeo-uzamsal veriyi islemesine ve kiiresel
Olcekte karmagik analizler gergeklestirmesine olanak taniyarak arastirma, cevresel
izleme ve haritalama uygulamalari i¢in bir kaynak haline getirmektedir. GEE, Landsat
arsivlerinin tamami (1970’lerden itibaren), Sentinel’den optik ve radar verileri, dijital
yiikseklik modelleri (DEM’ler) ve Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) ve
Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER) Global
Digital Elevation Model (GDEM) dahil olmak iizere diger ylikseklik verileri dahil
olmak iizere birkag petabayt acik kaynakli jeo-uzamsal veriye erisim saglamaktadir.
Gegtigimiz birkag¢ y1l igcinde GEE, Gridded Population of the World (GPW) ve Global
Rural-Urban Mapping Project (GRUMP) gibi sosyal-ekonomik ve demografik verilere

de erisim saglamaya baslamistir. Dolayisiyla, GEE’ nin arazi kullanim1 ve arazi ortiisii

49 ESA, 2023.

% Google Earth Engine (GEE). “A Planetary-Scale Platform for Earth Science Data and Analysis”.
Google Earth Engine, Erigim Tarihi: 19.06.2024.

51 GreeksForGreeks, “Difference Between Python ve JavaScript”, 20 Jun 2024, Difference between
Python and JavaScript - GeeksforGeeks, Erisim Tarihi: 24.07.2024.
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degisikligi, dogal kaynak yonetimi ve afet miidahalesi dahil olmak iizere c¢evresel
izleme ve haritalama uygulamalarinda da kullanilmaktadir. GEE, seller, orman
yanginlar1 ve depremler gibi dogal afetlerin kapsamini ve etkisini hizli bir sekilde
degerlendirmek ve tarimsal izlemeyi desteklemek (mahsul biiyiimesini izlemek, mahsul
stresini tespit etmek ve mahsul verimini degerlendirmek) i¢in de veri saglamaktadir.
Kiiresel 6l¢ekteki bu detayli mekansal-zamansal veri setleri sayesinde GEE, kiiresel
Olcekte, ulusal ve alt ulusal Olcekte ¢evresel analizler i¢in yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir®?. Bu ¢alismada GEE-CE araciligiyla javaScript programla dili kullanilarak

Sentinel-2 uydu verilerine erisilmis ve bu veriler kullanilmistir.

3.4. Verilerin Coziimlenmesi i¢in Uygulanan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Uzaktan algilama sistemlerinin gelismesi uzaktan algilama verilerinin arttirmig
ve bu veriler bircok farkli alanda kullanilmaya baslanmigtir. Bu alanlardan biri de
deprem bolgeleridir. Nesne olarak secilen bu deprem bdlgelerinde bina hasar tespiti i¢in
siiflandirmalar yapmak oldukg¢a zordur. Bunun sebebi evlerin birbirlerine ¢ok yakin
insa edilmesidir. Bu durum bina hasar tespitinde yaniltmaya neden olmaktadir. Dahas1
uydu goriintlisii ile yerden cekim goriintiilerinin karsilastirilmast sonucunda farkli
degerler ortaya ¢ikabilmektedir. Bu da deprem bdlgesi i¢in uydudan alinan bina hasar
degerleriyle siniflandirma yapabilme segenegine egilimi saglamaktadir. Ciinkii uydu
gorlintiisii insan eli ile gergeklestirilen yerden ¢ekim goriintiilerinden ¢ok daha hizl bir
sekilde gerceklesmektedir. Bu calismada nesne verilerinin 6zellik ¢ikarimi i¢in GEE
platformu araciligiyla Sentinel-2 uydusu spektral bant parametleri (B4, B3, B2)
kullanilmistir.

B4 kirmizi, B3 yesil ve B2 mavi kanallar1 kullanan dogal renk bandi
kombinasyonudur ve bu parametreler 10 metrelik bir zemin &rnekleme mesafesine
sahiptir. Dogal renk bandi ile elde edilen goriintiilerde diinya saglikli bir insan gozii
diinyay1 nasil goriiyorsa o sekilde resmetmektedir. Yani bitki oOrtiisii yesil, kentler beyaz
ve gridir. Su ise ne kadar temizse rengi ona bagli olarak koyu mavi bir tondur®?,

Makine Ogrenmesinin gozetimli/denetimli 68renme (supervised learning),

gozetimsiz/denetimsiz  6grenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme

52 Earth Blox, “Everything You Need To Know About Google Earth Engine”, 6 Feb 2023, Everything you
need to know about Google Earth Engine | Blog | Earth Blox, Erisim Tarihi: 24.07.2024.

3 WeblJeoloji, “Sentinel 2 Gruplari ve Kombinasyonlar”, 6 Eyliil 2020, Sentinel 2 Gruplar1 ve
Kombinasyonlar1 - WebJeoloji, Erisim Tarihi: 25.07.2024.
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(reinforcement learning) olmak iizere ii¢ ¢esidi bulunmaktadir. Sekil 3.9’da makine
Ogrenimi ¢esitleri ve bunlarin algoritmalari ile birlikte verilmistir. Denetimli 6grenme
de siniflandirma ve regresyon olmak iizere ikiye ayrilmaktadir ve Lineer Regresyon,
Lojistik Regresyon, CART, Naive Bayes ve K-NN denetimli 6grenme modeline

ornektir. Calisma kapsaminda da denetimli 6grenme modeli 6rnekleri kullanilmistir.

Big daca

Visualistaion Classification

Unsupervised Supervised
Learning Learning

Machine

Clustering

Learning

Reinforcement
Learning

Sekil 3. 9. Makine 6grenmesi tiirleri (Kaynak: Towards Datas Science, t.y.)

3.4.1. Destek vektor makinesi/DVM (Support vector machine-SVM)

Support Vector Machine (SVM), denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir
ve verileri siniflandirmak i¢in optimal bir ¢izgi veya hiper diizlem bulma yontemidir.
Hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilabilir. Verileri analiz eden
ve Orintiileri tanityan iliskili 6grenme algoritmalarina sahip en yaygin denetimli
o0grenme modellerinden biridir. Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilmaktadir. DVM’ler ilk olarak 1992 yilinda B.E. Boser ve
arkadaglan tarafindan tanitilmis ve 1994 yilinda el yazisi rakam tanimadaki basarisi
nedeniyle popiiler hale gelmistir. XGBoost ve AdaBoost gibi boosting algoritmalarinin
ortaya c¢ikmasindan once DVM’ler yaygin olarak kullanilmaktaydi. Her biri iki
kategoriden birine veya digerine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim Ornegi
verildiginde, DVM egitim algoritmasi yeni 6rnekleri bir kategoriye veya digerine atayan
bir model olusturur ve bu da onu olasiliksal olmayan ikili dogrusal bir siniflandirict
yapar. DVM’leri uygulamanin amaci, uzayi siniflara ayirmamiza yardimer olmak igin

iki boyutta en iyi dogruyu veya ikiden fazla boyutta en iyi hiper diizlemi bulmaktir.
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Hiper diizlem (¢izgi), maksimum marj (her iki smifin veri noktalari arasindaki

maksimum mesafe) araciligyla bulunur®*.

L2

Destek
Vektorleri

Sekil 3. 10. DVM yapis1 (Kaynak: Akca, 2020)

Kiiciik ve orta Ol¢ekteki karmasik veri setleri i¢in kullanilan DVM boyutu
yiiksek olan dizilerde oldukga etkili bir yontemdir. Siyahlar ve beyazlar olmak tizere iki
smmifa ayrilan tabloda DVM gelecek olan verinin hangi smifa ait oldugunu
belirlemektedir. Bunun i¢in de bir dogru ¢izilir ve bu dogrunun +1°1 arasinda kalan yesil
bolge ne kadar genis ise sinifsal ayrilma o kadar iyi yapilir. Bu bolgeye de “margin” adi

verilmektedir®®.

3.4.2. Naive Bayes (NB) algoritmasi

% KDnuggets, “A Top Machine Learning Algorithm Explained: Support Vector Machines (SVM)”, 2
April 2020, A Top Machine Learning Algorithm Explained: Support Vector Machines (SVM) -
KDnuggets, Erigim Tarihi: 24.07.2024.

5 Mehmet Fatih Akca, “Nedir Bu Destek Vektdr Makineleri? (Makine Ogrenmesi Serisi 2)
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Naive Bayes algoritmasi, siniflandirma problemleri i¢in kullanilan denetimli bir
makine dgrenimi algoritmasidir. Ozellikle metin siniflandirma gibi gorevlerde yaygin
olarak kullanilir ve Bayes teoremine dayanir. Algoritma, bagimsizlik varsayimi altinda
Ozellikler arasindaki olasilik iliskilerini degerlendirerek siniflandirma yapmaktadir.

Bayes Kurali olarak da bilinen bu teorem, kosullu olasiliklart “tersine
cevirmemizi” saglar. Kosullu olasiliklar, bagka bir olayin gergeklesmesi durumunda bir

olayin olasiligini temsil eder ve asagidaki Bayes Kurali formiilii ile gosterilir®:

P(X and Y)
P (Y\X) = o0 (3.2)

Ornegin bir binanm hasarli olup olmadigini tespit edebilmek icin bir uydu
gorilintlisii alinmaktadir. Binanin agir hasarli olma olasiligina %5 dersek bu durum
oncelikli olasilik olacaktir. Ancak goriintii sonucunda binanin agir hasarli oldugu
belirlenirse 6nceki olasilik bu ek bilgiyi hesaba katacak sekilde giincellenecek ve sonsal
olasilik haline gelecektir. Bu 6rnek, Bayes Teoremi kullanilarak asagidaki denklemle

gosterilebilir:

p(+ gbﬂ'intﬁ‘aglr hasarli)p(agir hasarlr)

p(agir hasar11+‘ goriintii) = (32)
P(+goriintii|agir hasarl)p(agir hasarh)+p(+g6r1’intﬁ‘hasar yok) p(hasar yok)

Ancak, bina yasi, zemin gibi diger degiskenler g6z Oniine alindiginda dnceki
olasiliklara iligkin bilginin kesin olmasi miimkiin olmadigindan, genellikle rastgele
orneklerden elde edilen olasilik dagilimlarindan yararlanilmaktadir ve denklem P(Y|X)

=P(X|Y)P(Y) / P(X) seklinde basitlestirilmektedir.

3.4.3. Karar agaci algoritmasi (Decision tree algorithm)

Karar agaci algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde
kullanilan, hiyerarsik bir yapiya sahip olan bir denetimli 6grenme yontemidir. Bu

algoritma, karar veya testlerin temsil edildigi diiglimlerden olusan bir akis diyagrami

% IBM, “What are Naive Bayes classifiers?”, What Are Naive Bayes Classifiers? | IBM, Erisim Tarihi:
24.07.2024.
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gibi bir yap1 kullanarak kararlar almak veya tahminlerde bulunmak igin kullanilir. i¢
diigtimlerin bir veri kiimesinin 6zelliklerini, dallarin karar kurallarin1 ve her yaprak
diiglimiiniin sonucu temsil ettigi aga¢ yapili bir smniflandiricidir. Bir Karar agacinda,
Karar Diiglimii ve Yaprak Digiimii olmak iizere iki diigiim vardir. Karar diigiimleri
herhangi bir karar vermek i¢in kullanilir ve birden fazla dala sahiptir. Yaprak diigiimleri
ise bu kararlarin ¢iktisidir ve baska dal icermez. Kararlar veya test, verilen veri
kiimesinin ozellikleri temelinde gergeklestirilir. Verilen kosullara dayali olarak bir
soruna/karara yonelik tim olas1 ¢oziimleri elde etmek i¢in kullanilan grafiksel bir
gosterimdir. Karar agaci olarak adlandirilir, ¢linkii bir agaca benzer sekilde kok
diigiimle baslar, daha fazla dalla genisler ve aga¢ benzeri bir yap1 olusturur. Bir agag
olusturmak icin, Siniflandirma ve Regresyon Agaci algoritmasi anlamina gelen CART
algoritmasim1 kullaniyoruz. Bir karar agaci basitce bir soru sorar ve cevaba gore
(Evet/Hayir) agaci alt agaclara boler. Sekil 3.9°da karar agacinin genel yapisi

verilmistir®’:

Decision Node __——y-Root Node

—————— F— !

Decision Node

I
v v

v v

o = =

Leaf Node Leaf Node Leaf Node Decision Node
N L _— |
Leaf Node Leaf Node

Sekil 3. 11. Karar agacinin genel yapisi

Karar Agaglar1 genellikle bir karar verirken insanin diisiinme yetenegini taklit
eder, bu nedenle anlasilmas1 kolaydir. Karar agacinin arkasindaki mantik kolayca
anlagilabilir ¢linkii agac benzeri bir yapr gosterir. Bir karar agacinda, verilen veri
kiimesinin smifin1 tahmin etmek i¢in algoritma agacin kok diiglimiinden baslar. Bu

algoritma, kok oOzniteligin degerlerini kayit (ger¢ek veri kiimesi) oOzniteligiyle

57 Javat Point, “Decision Tree Classification Algorithm”, Decision Tree Algorithm in Machine Learning -
Javatpoint, Erisim Tarihi: 24.07.2024.
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karsilastirir ve karsilagtirmaya dayanarak dali takip eder ve bir sonraki diiglime atlar.
Bir sonraki diigim ig¢in algoritma yine Oznitelik degerini diger alt diiglimlerle
karsilastirir ve daha ileri gider. Agacin yaprak diigiimiine ulasana kadar isleme devam
eder. Karar agaci algoritmasinin avantajlari: Bir insanin ger¢ek hayatta herhangi bir
karar verirken izledigi siireci takip ettigi icin anlasilmasi kolaydir; Kararla ilgili
problemleri ¢dzmek icin ¢ok faydali olabilir; Bir sorun igin tiim olasi sonuglari
diisinmek yardimci olur ve diger algoritmalara kiyasla daha az veri temizleme
gereksinimi vardir. Algoritmanin dezavantajlarina bakacak olursak: Karar agaci ¢ok
sayida katman icerir ve bu da onu karmasik hale getirir; Rastgele Orman algoritmasi
kullanilarak ¢oziilebilecek bir asir1 uyum sorunu olabilir ve daha fazla smif etiketi igin

karar agacinin hesaplama karmasiklig1 artabilir®®,

3.4.4. K-En yakin komsuluk (k-Nearest neighbours-kNN)

K-En Yakin Komsular (k-NN) algoritmasi basit bir prensiple caligmaktadir.
Yeni bir veri noktasini, dzellik uzayinda “k” en yakin noktanin baskin kategorisine
(smiflandirma gorevlerinde) veya ortalama sonucuna (regresyon gorevlerinde) gore
smiflandirir. “k” kullanici tarafindan tanimlanan bir sabittir ve yakinlik genellikle
Oklid, Manhattan veya Hamming mesafesi gibi bir mesafe metrigi ile belirlenmektedir.
“k” se¢cimi ve mesafe metriginin tirii algoritmanimn performansint 6nemli Olgiide
etkilemektedir. K-NN, egitim verilerinin genellestirilmesinin bir sorgu yapilana kadar
ertelendigi bir tiir 6rnek tabanli 6grenme veya tembel Ogrenmedir Ki bu da onu
uygulama agisindan en basit makine O6grenimi algoritmalarindan biri yapmaktadir.
Ancak her sorgu orneginden tiim egitim Orneklerine olan mesafenin hesaplanmasini
icerdiginden test sirasinda potansiyel olarak hesaplama acisindan pahalidir®®. K-En
Yakin Komsgular (k-NN) algoritmasi, parametrik olmayan bir yontemdir. Yani altta
yatan veri dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bunun yerine, girdi

ozelliklerinin egitim verilerine benzerligine dayali tahminler yapar®®.

%8 Javat Point, 2024.

% Envisioning, “k-NN (K Nearest Neighbors)”, Envisioning | k-NN (k-Nearest Neighbors), Erisim Tarihi:
24.07.2024.

80 Muhammad Bilal Ijaz, “Understanding the k-Nearest Neighbors (k-NN) Algorithm”, 24 Mart 2024,
Understanding the k-Nearest Neighbors (k-NN) Algorithm | by Muhammad Bilal ljaz | Medium, Erisim
Tarihi: 24.07.2024.
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Sekil 3. 12. K-NN algoritmasinin ¢alismasi (Kaynak: Anand, 2023)

K parametresi, bir tahmin yapmak i¢in kullanilan komsu sayisini kontrol eden
bir hiperparametredir. K degeri capraz dogrulama kullamilarak secilebilir. Oregin Sekil
3.12°ye gore, yeni veri noktasi bir ¢icekse ve k en yakin komsularinin hepsi papatya
cicegiyse, yeni veri noktasi biiyiik olasilikla bir papatya cicegidir. K-NN algoritmast,
cesitli problemleri ¢6zmek i¢in kullanilabilen ¢ok yonlii bir algoritmadir. Genellikle
spam filtreleme, dolandiricilik tespiti ve goriintii smiflandirma gibi siniflandirma
problemleri igin kullanilmaktadir®.,

K-NN algoritmasi temel olarak, bir veriyi siniflandirmak veya bir deger tahmin
etmek icin o veriye en yakin k komsuyu bulma prensibine dayanmaktadir. K-NN
algoritmasinin nasil ¢alistiginin adimlar1 asagida yer almaktadir:

1. Veri Seti ve Ozellikler: lk olarak, bir egitim veri setine ihtiyag vardir. Bu veri
seti, farkli 6zelliklere (6zellikler, degiskenler) ve her bir verinin ait oldugu sinifa
(smf etiketleri) sahip 6rneklerden olugmaktadir.

2. Mesafe Ol¢iimii: Algoritma, verilerin arasindaki benzerligi 6lgmek igin bir
mesafe 6l¢iim yontemi kullanir. En yaygin kullanilan mesafe dl¢limleri arasinda
Euclidean mesafesi, Manhattan mesafesi ve Minkowski mesafesi bulunmaktadir.

3. K Degerinin Belirlenmesi: Kullanici, k degerini (en yakin komsu sayisini)
belirlemektedir. Bu deger genellikle tek bir say1 olarak segilir ve komsu sayisiyla
eslesen en yakin Ornekleri dikkate alir. K degerinin biiyiikliigli, model

performansini etkileyebilir.

1 Divey Anand, “Introduction to the KNN”, 7 Sep. 2023, KNN Machine Learning Algorithm: A
Beginner's Guide (linkedin.com), Erisim Tarihi: 25.07.2024.
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4. Smiflandirma veya Regresyon:

e Smflandirma: Yeni bir veri noktas1 geldiginde, egitim setindeki tiim
noktalarla mesafeleri hesaplanir ve en yakin k nokta bulunur. Bu k
noktanin smif etiketleri géz 6niinde bulundurularak, en sik goriilen sinif
etiketi, yeni veri noktasimnin smif etiketi olarak atanir (veya agirlikli
ortalama gibi yontemlerle de siniflandirma yapilabilir).

e Regresyon: Eger k-NN bir regresyon problemi i¢in kullaniliyorsa, en
yakin k komsunun hedef degerlerinin ortalamasi (veya medyani) alinarak
yeni veri noktasinin tahmin edilen degeri belirlenir.

5. Sonuclarin Degerlendirilmesi: Algoritmanin performansi, genellikle k-Fold
capraz dogrulama gibi teknikler kullanilarak test edilir. Bu siire¢, k-NN
modelinin nasil bir dogrulukla ¢alistigin1 anlamaya yardimci olmaktadir.

Basit ve kolay uygulanabilir olmasi, siniflandirma veya regresyon i¢in esneklik
saglamasi k-NN algoritmasmin avantajiyken bellek kullanimi ve hesaplama siiresi
gereksiniminin ozellikle biiyiikk veri setlerinde yiiksek olabilmesi ayrica uygun k
degerinin secilmesi, yiiksek boyutlu verilere (curse of dimensionality) duyarli olmasi
gibi sorunlar da dezavantajidir. K-NN algoritmasi, birgok gergek diinya uygulamasinda
etkili bir sekilde kullanilmakta ve veri analizi, Oneri sistemleri ve daha bir¢ok alanda

yaygn olarak tercih edilmektedir®2.

3.4.5. Ensemble siniflandirma algoritmasi

Ensemble classifiers, birden fazla makine O6grenmesi modelinin bir araya
getirilmesiyle olusturulan sistemlerdir. Amag, tek bir modelin yapabileceginden daha iyi
tahminler yapmaktir. Bu yontemlerle her modelin eksik yonleri dengelenir.

Bagging: Bootstrap Aggregation, farklt veri 6rneklemeleri iizerinden birden
fazla model egitilmesini saglar ve sonuglar1 ortalama alarak veya oylayarak birlestirir.
Ornegin, Random Forest algoritmasi.

Boosting: Modeller sirali olarak egitilir ve her model, bir dncekinin hatalarim
diizeltmeye calisir. Bu, modellerin birikimli olarak daha iyi performans gdstermesini

saglar. Ornegin, AdaBoost ve Gradient Boosting.

62 K-NN algoritmast ile ilgili daha fazla bilgi i¢in bkz. Jaime Salvador-Meneses, Zoila Ruiz-Chavez and
Jose Garcia-Rodriguez, Compressed kNN: K-Nearest Neighbors with Data Compression, Entropy volume
21, 1ssue 3, 2019, pp. 234-254.
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Stacking: Farkli tiirdeki modellerin tahminlerini bir araya getirir ve bir meta-

model, bu tahminleri kullanarak nihai tahmini yapar.

3.5. Konfiizyon Matrisi

Konflizyon matrisi, bir veri kiimesi i¢in ongdriilen degerleri gercek degerlerle
karsilagtirarak ~ makine  Ogreniminde  smiflandirma  modeli  performansini
degerlendirmeye yardimci olur. Konflizyon matrisi (veya hata matrisi), siniflandirici
algoritma sonuglari igin bir gorsellestirme yontemidir. Daha spesifik olarak, belirli bir
simifin temel gergcek Orneklerinin sayisini ongoriilen sinif orneklerinin sayisina gore
ayiran bir tablodur. Konfiizyon matrisleri, bir siniflandirma modelinin performansini
Olgen cesitli degerlendirme oOlgiitlerinden biridir. Digerlerinin yan1 sira hassasiyet ve
geri ¢agirma gibi bir dizi baska model performans OoOl¢iitiinii hesaplamak igin

kullanilabilirler.%®

Positive TP FN

Actual value

Negative FP TN

Positive Negative
Predicted value

Sekil 3. 13. Konfiizyon matris diizeni (Kaynak: ibm, 2024)

Konflizyon matrisinde, siitunlar belirli bir smifin tahmin edilen degerlerini
temsil ederken, satirlar belirli bir sinifin gergek degerlerini (yani temel gergegi) temsil
eder. Bu 1zgara yapisi, tiim siniflar i¢in dogru tahmin ve yanlis tahmin sayisini yan yana
goriintiileyerek model siniflandirma dogrulugunu gorsellestirmek i¢in kullaniglt bir

aractir. TP; pozitif sinif i¢in dogru tahminlerin sayisini, FP; pozitif sinif i¢in yanlig

83 IBM, “Confusion Matrix”, 19 Ocak 2024, What is a confusion matrix?
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tahminlerin sayisini, FN; negatif sinif i¢in yanlis degerlerin sayisini, TN; negatif simif
icin dogru degerlerin sayisin1 temsil etmektedir. Bu degerlerin her birini toplamak,
modelin toplam tahmin sayisin1 verecektir.

Smiflandiric1 tahmin sonuglarinin kolayca erisilebilir gorsellestirmesi géz 6niine
alindiginda, konflizyon matrisi diger model degerlendirme metriklerini hesaplamak icin
yararlidir. Degerler matristen basitce ¢ekilebilir ve model performansini 6lgmek igin bir

dizi denkleme yerlestirilebilir.

3.5.1. Dogruluk

Bir konfiizyon matrisin dogruluk orani, her sinif i¢in dogru tahmin edilen veri
sayis1 toplaminin toplam veri sayisina oranidir. Modelin ne kadar saglikli siniflandirma
yaptiginin gostergesidir. Basart durumu modelin 6zelligine gore bu deger {izerinden

degerlendirilebilir.

TP+TN
TOPLAM

Dogruluk(Accuracy) =

(3.3)

3.5.2. Hata orani

Konfiizyon matrisin hata orani, her sinif i¢in yanlis tahmin edilen veri sayisi
toplaminin toplam veri sayisina oranidir. Ayni zamanda 1’den dogruluk oraninin

cikarilmasi ile hesaplanir.

FP+FN
TOPLAM

Hata Orani(Error Rate) = (3.4)

Hata Orani = 1 — Kesinlik (3.5
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3.5.3. Hassasiyet

Hassasiyet, pozitif sinif tahminlerinin ger¢ekten s6z konusu smifa ait olma
oranidir. Kesinligi anlamanin bir baska yolu da, rastgele secilen bir 6rnegin belirli bir

siifa ait olma olasiligin1 6lgmesidir.

TP
TP+FP

(3.6)

Hassasiyet(Precision) =

3.5.4. Duyarhhk

Gergek pozitif drneklerin ne kadarinin pozitif olarak siiflandirildigini gosterir.5

TP

Duyarhlik(Recall) = ——

(3.7)

3.5.5. F1 skor

F1 Skor ise Hassasiyet (Precision) ve Duyarlilik (Recall) skorlarinin harmonik

ortalamasidir.

F1 Skor = 2 * ((Precision * Recall) / (Precision + Recall)) (3.8)

3.6. ROC Egrisi

Alict calisma karakteristikleri (ROC) egrileri, gercek pozitif oran1 ve yanlis

pozitif oranini ¢izerek smiflandiricilarin performansimi gosteren grafiklerdir. ROC

egrisinin altindaki alan (AUC), makine 6grenimi algoritmalarinin performansini dlger.

6 MEDIUM, 2023, Nisan 14, “Makine Ogrenmesi Simiflandirma Modelleri”, [online], “Makine
Ogrenmesi Siniflandirma Modelleri: Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Log Loss and Micro-Macro-
Weighted Avg”, [Erisim Tarihi: 21.10.2024].
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ROC egrileri, smiflandirict segiminin istatistiksel dogrulugunu gorsel olarak tasvir

eder.%°

1.0
o
o AUC = 1.0

|
0.0 FPR 1.0

Sekil 3. 14. ROC egrisi (Kaynak: Google, 2024)

ROC egrisinin x ekseninde yanlis pozitif oran (FPR), y ekseninde dogru pozitif
oran yer almaktadir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) artik¢a simiflarin birbirinden
ayrilma performansi da artmaktadir. En 1iyi ROC egrisini olusturabilmek i¢in siiflar
arasi ayirt edici en iyi threshold degerini bulmamiz gerekir. Ornegin hasta olan ve hasta
olmayan kullanicilarin oldugu bir veri setinde bir siiflandirma problemi calistigimizi
diistinelim. Yapilan tahminler sonucunda her bir veri i¢in skorlar atanir. Farkli threshold
degerlerini deneyerek en iyi F1 degerini elde ettigimizde en iyi ROC egrisini de
olusturmus oluruz. AUC Modelin smiflar1 ne kadar basarili ayirt edebildigini anlatir.
AUC arttik¢a, model 0'lar1 0 ve 1'leri 1 olarak tahmin etmede daha iyidir. Ornegin hasta
olan ve olmayan kullanicilarin oldugu bir veri setinde AUC ne kadar yiliksekse, model

hastalig1 olan ve olmayan hastalar1 ayirt etmekte daha iyi performans gosterir.®

65 Coursera, 2024, Mart 19, “What Is ROC Curve in Machine Learning?”, [online],”Learn how the ROC
curve helps you analyze classification algorithms in machine learning”, [Erisim Tarihi:
22.10.2024].

% Medium, 2020, Haziran 12, “ROC and AUC”, [online], “ROC and AUC”, [Erisim Tarihi: 22.10.2024].
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3.6. Cross Validation (Capraz Dogrulama)

Cross-validation, makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir yontemdir. Amaci, modelin genelleme yetenegini test etmek ve
modelin asir1 6grenmeden (overfitting) kaginmasini saglamaktir. En yaygin kullanilan
yontemlerden biri K-Fold Cross-Validation'dir. Bu yontemde, veri seti K esit parcaya
boliiniir. Model, her defasinda K-1 parcayla egitilir ve kalan 1 parga iizerinde test edilir.
Bu islem, her parg¢a bir kez test verisi olarak kullanilmis olacak sekilde K kez
tekrarlanir. Sonuclar, her bir katmanin (fold) hata oranlarinin ortalamasi alinarak
degerlendirilir.

Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) ise, K-Fold Cross-Validation'un
0zel bir tiiriidiir. Bu yontemde, veri setindeki her bir 6érnek sirasiyla test verisi olarak

kullanilir ve kalan tiim 6rnekler modelin egitimi i¢in kullanilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada ornek alan olarak kisa siirede ii¢ biiyiik depremden etkilenmesinden
dolay1 Hatay ili se¢ilmistir. Daha sonra en fazla yikimin oldugu yerler manuel olarak
tespit edilmistir. 6 ve 20 Subat depremleri ardindan Hatay genelinde toplamda 37 bin
813 bina incelenmis ve 8 bin 268 bina acil yikilacak, agir hasarli, yikik bina olarak
aciklanmistir. Antakya ise 5 bin 382 binadan 2 bin 619’u acil yikilacak, agir hasarli,

yikik olarak Hatay’m depremden en ¢ok etkilenen ilgesi olmustur®’.

B, KRDAE
BOLGESEL DIFREN- TSUNAMI
[ZLEME VE DEGERLENDIRME MERKE2]

Sekil 4. 1. Kandilli Rasathanesi-Biiyiik¢at-Samandag-Hatay (M1=6.4) depreminin lokasyon
haritas1 (Kaynak: tmmob, 2023: 4)

Sekil 4.1’de 20 Subat 2023 tarihinde Hatay’da meydana gelen depreme ait
lokasyon haritast verilmistir. TMMOB tarafindan yapilan calismada 12 Subat 2023
itibariyle, kentin baz1 bolgelerinde heniiz ¢alisma yapilmadigi, kirsal alanlara arama
kurtarma ve miidahale ekiplerinin ge¢ ulastigi, bolgeye gonderilen yardimlarin,
kurtarma ¢aligmalarinin ve yapisal hasarin boyutlarina iliskin saglikli bilgilerin
almamadigi, su ve elektrik dagitimimin yapilamadigi, hijyen kosullar1 saglanamadigi

icin salgin hastalik riskinin artmasi, pistteki kiriklar nedeniyle uguslarin yapilamamasi

67 TRT Haber, “Depremin Ardindan En Cok Hasarli ilgeler Belli Oldu”, 14 Subat 2023, Depremin
ardindan en ¢ok hasarli ilgeler belli oldu - Son Dakika Haberleri (trthaber.com), Erisim Tarihi:

25.07.2024.
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rapor edilmistir®®. Bu durum deprem sonrasi hasar tespitinin hizli ve dogru bir sekilde
yapilmasi gerektigini ortaya ¢ikarmistir.

Calisma bolgesinde en fazla yikimin Antakya’da olmasindan dolayr bu bolge
tizerinde manuel olarak 1000 adet nokta isaretlenmistir. Yikimin yogun oldugu tarihte
(9 Subat), segilen bu noktalarin konumlart GPS ile kaydedilmis ve bu konumlar
Sentinel-2 uydusuna aktarilmistir. Veri setini olusturmak igin Sentinel-2 uydusu
spektral band parametreleri (B4, B3, B2) kullanilarak her bir nokta i¢in yansima
degerlerine ulagilmistir. Ama¢ B4, B3, B2 bantlar1 kullanilarak boélgedeki binalarin
hasarli olup olmadigin1 otomatik olarak tespit etmektir. Bu dogrultuda yansima
degerlerinin bulundugu veri setlerine, hasarin otomatik olarak belirlenebilmesi igin
makine 6grenmesi modelleri uygulanmustir.

Asagida yer alan Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°de, x ekseni uydu goriintiisiiniin tarih
bilgisini, y ekseni segilen noktalara ait yansima degerlerini temsil etmektedir. Grafikte
her bir noktaya ait iki yansima degeri olup bu iki deger bir dogru ile birlestirilmistir.
Her bir nokta farkli renk ile temsil edilmistir. Grafik incelendiginde dogrularin genelde
yatay sekilde oldugu goriilmektedir. Bu durumun nedeni, giin igerisinde ayn1 noktadan
gecen Sentinel-2 A-B uydular1 tarafindan birbirine yakin yansima degerlerinin

Ol¢iilmesidir. Ayni zamanda bu durum elde edilen verinin tutarliligini gostermektedir.
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Sekil 4. 2. Hasarsiz binalarin sentinel-2 ms1 uydusu spektral bant

Calisma bolgesinde isaretlenen hasarsiz bina noktalarina ait 9 Subat tarihindeki
Sentinel-2 MSI uydusunun goriiniir bantlarindaki yansima degerleri GEE platformu

tizerinden elde edilmistir.

%8 TMMOB, 2023, 13-14.
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Sekil 4. 3. Hasarli/Y1kik binalarin sentinel-2 ms1 uydusu spektral bant

Calisma bolgesinde isaretlenen hasarli/yikik bina noktalarina ait 9 Subat
tarihindeki Sentinel-2 MSI uydusunun goriiniir bantlarindaki yansima degerleri GEE
platformu tizerinden elde edilmistir. Arastirma bulgulari ve tartisma boliimiinii yazmaya

buradan baglayniz.

4.1. Dogal Renk Bandina Ait Sonuclar (B4, B3, B2)

Bu béliimde dogal renk bandina ait veri setine uygulanan makine dgrenmesi

yonteminin sonuglar1 aktarilmistir.

4.1.1. Makine 68renmesi ile elde edilen sonuclar

Veri seti, K-Fold Cross Validation (Capraz dogrulama) yontemi ile alt veri
gruplarima ayrilmistir. K degeri degistirilerek sistemin maksimum bagaris1 elde
edilmeye ¢alisilmistir. Elde edilen sonugclar incelendiginde K degerinin degistirilmesinin
sistem performansini ¢ok etkilemedigi goriilmiistiir. Calismada K degeri 10 segilerek,
veri seti farkli makine 6grenmesi modellerini egitmek i¢in kullanilmistir. Caligmada
yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi yontemleri uygulanmis olup bu yontemler
icerisinde en ¢ok tercih edilen Destek Vektor Makineleri, Navie Bayes, Karar Agaclari,
K- En Yakin Komsuluk ve Birlestirilmis (Ensebmle) makine 6grenme yontemleri ile
elde edilen sonuglar ayrintili olarak agiklanmistir. Makine Ogrenmesi modelleri

parametre ayarlarina gore alt gruplarda cesitlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
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incelendiginde Karar Agaglar, K-En Yakin Komsuluk (K-NN) ve Ensemble
(Birlestirilmis) makine O0grenme yontemlerinin diger yontemlere gore daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Bu modeller arasindaki basar1 da kullanilan parametre ayarina
gore farklilik gdstermektedir. Ornegin, K-NN makine 6grenmesi ydnteminin en basaril
modeli %85.1 basar1 ile Weighted K-NN modelidir. Uygulanan makine 6grenmesi

yontemlerinin dogruluk oranlar1 Sekil 4.4°de verilmistir.

Compare Results

g "33
g B 2 2 e —
3.29
=z
< 332
2 3.31
3.28
= 3.14
3.19
38 u Tree
3.15 = Discriminant
35 Binary GLM Logistic Regression
331? ® Naive Bayes
3'25 = SVM
36 = Efficient Linear
34 uKNN
3.16 Kernel
3.13 = Ensemble
37 ® Neural Network
3.12 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Accuracy % (Validation)

Sekil 4. 4. Veri setine uygulanan makine 6grenmesi modelleri ve elde edilen dogruluk oranlar1

Destek vektor makinesi siniflandirma yontemleri biiyiik boyutlu verilerde daha
basarili oldugu bilinmekte olup 6zellik se¢imi ve parametre ayarlarinin diizenlenmesi ile
basart orani degisebilmektedir. DVM aym1 zamanda asir1 O0grenmeye de maruz
kalabilmektedir. Veri seti ile yapilan ¢alisma incelendiginde, elde edilen en yiiksek
basar1 oran1 %62.1 ile Fine Gaussian SVM modeli olmustur. Bu durumun nedeni veri
boyutunun az olmasi (6znitelik bilgi cesitliligi) ve modelin asir1 6grenmeye maruz
kalmas1 olarak degerlendirilmektedir. Sonuclari iceren konfiizyon matrisi ve ROC egrisi

Sekil 4.5°de verilmistir.
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ion ROC Curve for Model 3.14 (Fine G ian SVM) Validation Confusion Matrix for Model 3.14 (Fine Gaussian SVM)

True Paositive Rate
True Class

Weighted-average (AUC = 0.659)
®  Weighted-average Model Operating Paint

0 02 0.4 06 08 1
False Positive Rate Predicted Class

Sekil 4. 5. DVM siniflandirma algoritmas1 ROC egrisi (sol) ve konfiizyon matrisi (sag)

Navie Bayes siniflandirma algoritmasi 6znitelik bilgilerini birbirinden bagimsiz
olarak degerlendirmekte olup az sayida veri noktasinin olmasi yanlig tahminleme
yapmasina neden olabilmektedir. Veri seti ile yapilan ¢aligmada elde edilen sonuglar
incelendiginde bu durumun etkili oldugu degerlendirilmektedir. Navie Bayes
simiflandirma algoritmasi alt modelleri igerisinde en yiiksek basar1 %66.8 ile Kernel
Navie Bayes modeli ile elde edilmistir. Kernel NB modeli, Gaussian NB modeline gore
dogrusal olmayan veri setlerinde daha basarili sonuglar elde etmektedir. Sonuclari

igeren konfiizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.6’da verilmistir.

ion ROC Curve for Model 3.10 (Kernel Naive Bayes) Validation Confusion Matrix for Model 3.10 (Kemnel Naive Bayes)
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Sekil 4. 6. Navie Bayes siniflandirma algoritmas1 ROC egrisi (sol) ve konfiizyon matrisi (sag)

K-En Yakin Komsuluk (KNN) modeli uygulanirken en 6nemli girdilerden biri
komsuluk degeridir. Bu deger manuel olarak el ile girilmektedir. Dogal renk bandlari

icin bu komsuluk degeri optimum basar1 saglandigi i¢in 10 olarak segilerek
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uygulanmistir. Elde edilen %85.1 basari orani, veri setimizin icerdigi degerlerin
birbirinden kolay ayirt edilebilecegini gostermektedir. Sonuglart i¢eren konflizyon

matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.7 de verilmistir.

Validation ROC Curve for Model 3.22 (Weighted KNN) Validation Confusion Matrix for Model 3.22 (Weighted KNN)
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Sekil 4. 7. KNN siniflandirma algoritmast ROC egrisi (sol) ve konfiizyon matrisi (sag)

Karar Agaglari (Decision Tree-DT) uygulanirken maksimum dallanma 100
olarak secilmistir. Bu dallanma sayisi ile en yiiksek basar1 fine tree modelinde elde
edilmistir. Uygulanan DT yontemi i¢in sistemin basarist %81.6 olarak elde edilmistir.

Sonuglari igeren konfiizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.8°de verilmistir.

Validation ROC Curve for Model 3.1 (Fine Tree) Validation Confusion Matrix for Model 3.1 (Fine Tree)
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Sekil 4. 8. Karar agaglari siniflandirma algoritmasi ROC egrisi (sol) ve konflizyon matrisi
(sag)

Bagged tree modeli, birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle

olusturulan bir ensemble yontemidir. Bu yontemde, her bir karar agaci, ayni veri
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setinden bootstrap drnekleme yontemiyle olusturulan farkli veri alt kiimeleri {izerinde
egitilir. Daha sonra bu agac¢larin tahminleri birlestirilir ve ortalama alinir veya ¢ogunluk
oylamasi ile nihai tahmin yapilir. Bagging, modelin varyansini azaltarak daha stabil ve
genel gecer sonuglar elde etmeyi hedefler. Ornegin, bir karar agacinin tek basina
yapabilecegi hatalar, bagged tree modeli ile minimize edilebilir. Yapilan ¢aligmada
Bagged Tree algoritmasi, Karar Agaci Algoritmasindan daha basarili sonu¢ vermistir.
Uygulanan BT yontemi i¢in sistemin basaris1 %86 olarak elde edilmistir. Sonuglar

igeren konfiizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.9°da verilmistir.

Validation ROC Curve for Model 3.24 (Bagged Trees) Validation Confusion Matrix for Model 3.22
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Sekil 4. 9. Bagged Trees siniflandirma algoritmasi ROC egrisi (sol) ve konfiizyon matrisi (sag)

Uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinin performansini degerlendirmek i¢in
g0z oniinde bulundurulmasi gereken degerler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4. 1. Makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen performans parametre degerleri

Smmiflandirnma | Alt Model | Accuracy % | Precision % | Recall % F1 Score %
Yontemi (Dogruluk) | (Hassasiyet) | (Duyarhhk) | (F1 Skor)

Tree (Karar Fine Tree 81.6 82 81.6 82

Agaclari)

Naive Bayes | Kernel 66.8 68 66.8 66
Naive
Bayes

SVM (Destek | Fine 62.1 63 62.1 61

Vektor Gaussian

Matrisleri) SVM

KNN Weighted 85.1 85 85.1 85
KNN

Ensemble Bagged 86 86 86 86
Trees
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Dogal renk bandina ait olarak makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
sonuclar yiiksek oranlara sahiptir. Bu sonuglar calismanin amacinin net bir sekilde
ortaya koyulmasini saglayarak calismanin 6nemine uygun verilerin elde edilmesine
katki sunmustur. Calisma sayesinde deprem sonrasi bina hasar tespitlerinin hiz
kazanarak deprem bolgesindeki iyilestirme ¢abalarina ivedilikle miidahale edilebilecegi
sonucuna ulasilmaktadir.

Uydu goriintiilerinin kullanilarak deprem bdlgelerinin analiz edildigi ve oncesi-
sonrasi karsilastirilmasinin yapildigi literatiir ¢alismalar1 Cizelge 4.2°de verilmistir. Bu
caligmalarda da deprem bolgesi incelemesinin yapilmasinin barinma ihtiyaclarinin
karsilanmasi ve yardim faaliyetlerinin bolgeye hizli bir sekilde ulastirilmasina yardime1
olmasi ac¢isindan Onemi vurgulanmaktadir. Ancak tablodan da goriilecegi tizere
dogruluk orami ¢ogu c¢alisma i¢in hesaplanmamistir. Bu konuyla ilgili daha detayl
bilgilerin ve sayisal verilerin yer aldig1 caligmalara ihtiyag¢ vardir. Yapilan ¢alisma ile bu
durum ele alinmistir. Ayn1 zamanda literatiirde yiliksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri
kullanilarak daha dar alanlar iizerinde yapilan ¢alismalar agirliklidir. Calismamiz daha
diisiik coziiniirlikte genis alan1 kapsayacak sekilde tasarlanmis ve diger calismalara

yakin sonugclar elde edilmistir.

Cizelge 4. 2. Makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen performans parametre degerleri

Veri Seti Araci Deney Alam Dogruluk Metot Referans

LANDSAT 7+ 15 metre konumsal

(Enhanced 17 Agustos 1999 coziiniirliikte Pankromatik Band (Aksu, Erdogan

Tematic Mapper) Golciik Depremi yiksek  dogruluk ve Yilmaz., 2001)
orani.

26 Ocak 2001 | Yiizey

MISR Gujarat Depremi deformasyonlari InSAR Teknigi Pinty etal., 2003)
tespit edilmistir.

LANDSAT 7 Deprem oncesi ve

ETM+ uydu 23 Ekim 2011 Van sonrasina ait PCI LINE modili | (Arslan ve

goriintilleri Depremi cizgisellik iz (Geomatica yazilimi) Akylirek, 2015)
tespit edilmistir.

UltraCam-X Yikilmis  binalar | Sayisal Yiizey Modeli ve | (Kay1, Erdogan ve

sayisal hava sls;rlfllgre?)rzeor%} %91.42  oraninda | “Alan\Cevre” yaklasimi | Yilmaz, 2015)

kamerast tespit edilmistir.
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Isinlama yOntemi (optik

uzaktan algilama), radar

(ITU UHUZAM,

Pleiades 30 Ekim 2020 Yikilan  binalarin
. [zmir Depremi interferometrisi (INSAR) 2020)
ve WorldView- biiyiik oranda tespit '
2 (WV-2) edilmesi. ve cografi bilgi
sistemleri (CBS)
(Amerika Birlesik
Yiiksek .
Wildfire Havadan | 12 Ocak 2010 Haiti | . . . . IR bantlar: Devletleri
¢Oziiniirlikli .
. . Jeolojik
Sensor Platformu | Depremi .
(kirmizi, yesil ve
Arastirmasi
(WASP) W
mavi) goriintiilerin (USGS)
elde edilmesi.
5 %95.12 Mask Region-based
cm ve 7 cm 12 Ocak 2010 Haiti genel dogruluk | Convolutional Neural Maras ve
¢ozliniirlige Depremi orantyla Network (Mask R-CNN) Sariyildiz, 2023).
sahip insansiz siniflandirilma
hava aract yapilmustir.
gorinti
Homojen bdlgede
QB2 uydu verisinin
dogruluklarinin
23 Ekim 2011 (%70 ve %T77), | Cografi Bilgi Sistemleri | (Sabuncu, 2011)
QB2 uydu | Van Depremi ayn1 bolgelerin
. S (CBS)
Gériintiisii ortogdriintii
dogruluklarina
(%92 ve %96)
nazaran daha diisiik
¢ikt1g1 sonucuna
ulagtlmugtir.
Yer kabugunda
_ 6-7 Subat kaymalar tespit InSAR Teknigi (Bayraktar  vd.,
Sentinel-1
Kahramanmaras oo 2023)
edilmigtir.
Depremleri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde ¢alismada ulasilan sonuglara yer verilmis olup aragtirma ile ilgili

Oneriler aktarilmistir.

5.1 Sonuclar

Calismanin ¢ikis noktas1 olarak belirlenen “Uzaktan algilama yontemi ile
deprem sonrasi siiregte hasar tespiti noktasinda yapay zeka kullanilabilir mi?” arastirma
sorusuna ¢alisma sonucunda deprem sonrasi bina hasar ¢alismalarinin uzaktan algilama
yontemleri ve yapay zeka kullanilarak kisa silirede gerceklestirilebilecegi sonucuna
ulagilmistir. Uzaktan algilama yontemleri giiniimiizde giderek daha da popiiler hale
geliyorken bir yandan da ilgi yapay zeka iizerinde artmaya baglamistir. Yapay zekanin
giinden giline artan {inii onun kullanim alanlarin1 da genisletmistir. Calismada ise
deprem sonrasi bina hasar tespitinin hizli bir sekilde gergeklestirilmesi noktasinda
uzaktan algilama yontemleri ile yapay zekanin kullanimi iizerinde durulmustur.

Calismanin giris kisminda arastirma hakkinda genel bilgilere yer verilmistir.
Calismanin ikinci kisminda ise arastirma konusu ile ilgili olarak literatiir taramasi
yapilmistir. Bu bodliimde konu cergevesinde yapilan calismalara deginilirken diger
yandan da literatiirdeki bosluk tespit edilmistir. Ayrica ¢alismanin ana kismi olan
calismanin temel mantiginin anlasilmasi adina teorik kisma yer verilmistir. Bu kisimda
ozellikle kavram tanimlamalari aktarilmistir. Ozellikle de uzaktan algilamanin ve yapay
zekanm ne oldugu bu boliimde aktarilmistir. Ugiincii boliimde calismada kullanilan
metot ve yontemlerden bahsedilmistir. Veri setinin olusturulmasi i¢in Google Earth
Engine sitesi ve Sentinel-2A uydusu kullanildigindan bu site ve uydu hakkinda detayli
bilgilere yer verilmistir. Verilerin ¢éziimlenmesi i¢in ise makine 6grenmesi yontemleri
kullanilmistir. Dogal renk uydu bantlar1 B4, B3 ve B2’nin kullanilmasi ile Sentinel-2A
uydusundan elde edilen uydu goriintiileri makine 6grenmesi yontemleri ile analiz
edilmistir.

Calisma bolgesi, 6 ve 20 Subat 2023 tarihlerinde meydana gelen {i¢ depremden
derin bir sekilde etkilenmis olmasindan dolayr Hatay ili olarak se¢ilmis olup en agir
yikimin yasandigi ilge ise Antakya olarak belirlenmistir. 2021 TUIK verilerine gore

Hatay’daki toplam konut sayis1 847.380’dir. Depremden sonra ise agir+orta hasarli+az
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hasarli olmak iizere toplamda 406.849 bina depremden etkilenmistir. Hatay’da toplam
bina sayisinin yarisina yakini depremden dolay1 zarar gérmiistiir. Bu oldukga yiiksek bir
sayidir. Bu durum depremden etkilenen insan sayisini da artirmaktadir. Bu yiizden
calisma bu bolgede yasayan ve depremden etkilenen insanlari da kapsamaktadir.
Calismanin amaci bina hasar tespitinin hizli bir sekilde yapilmasidir. Ancak depremden
etkilenen insanlarin sosyal hayatlarina da ivedilikle yeniden uyum saglanmasina da
katki saglayacagindan 6rneklem olarak deprem halki da seg¢ilmistir.

Hipotez 1 baglaminda uzaktan algilama sonucunda elde edilen goriintiilerin
yapay zeka ile analiz edilmesi sonucunda verilere ulasilmis ve hipotez 2 dogrultusunda
ise bu verilerin dogrulugu kontrol edilmistir. Hipotez 3 ile de yapay zeka verilerinin
dogruluk oranmin yiiksek ¢ikmasi ihtimali iizerinde durulmus ve elde edilen oranlar bu
hipotezin de islevselliginin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

K-En Yakin Komsuluk (KNN) modeli, dogal renk bandlar1 i¢in bu komsuluk
degeri optimum basar1 saglandig1 i¢in 10 olarak secilmis ve elde edilen %85,1 basari
orani veri setinin i¢erdigi degerlerin birbirinden kolay ayirt edilebilecegini gdstermistir.
Karar Agaglari (Decision Tree-DT) uygulanirken maksimum derinlik 2 olarak segilmis
ve sistemin basarist %81.6 olarak elde edilmistir. Bagged Tree modelinde, en yiiksek
basar1 orani olarak %86 kaydedilmistir

“Yiiksek Mekansal Coziintirliikli Uydu/Ugak Platformlu Goriintiiler ve CBS
Teknolojisi Kullanilarak Van-Ercis Depremi Sonrasi Bina Hasar Tespiti” baslikli
doktora tezi ¢calismasinda Asli Sabuncu, 23 Ekim 2011 tarthinde Van’da meydana gelen
7.2 biiylkliigiindeki Van-Ercis depremini ¢alisma alan1 olarak se¢mis ve yiiksek
mekansal ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri ve ortogoriintiiler ile, deprem sonrasi yikilmig
ve/veya agir hasar gormiis binalarin smiflandirma yontemleri yardimiyla tespit
edilmesini, deprem sonrasi bdlgeye ait degisimin izlenmesini ve Cografi Bilgi Sistemi
(CBS) tabanli 3-boyutlu interaktif veritaban1 olusturularak farkli mekansal
sorgulamalarin yapilabilmesini amac¢lamistir. Calismada yer alan deprem sonrasi veri
setine ait dogruluk analizlerine goére, QB2 uydu goriintlisiiniin ve ortogdriintiiniin
(HGK) heterojen dokudaki bdlgelerde birbirine yakin (%65) ¢iktigt ancak her iki
homojen bolgede de QB2 uydu verisinin dogruluklarinin (%70 ve %77), ayn1 bolgelerin
ortogoriintii dogruluklarina (%92 ve %96) nazaran daha diisiikk ¢ikti§1 sonucuna
ulagilmistir. Alansal olarak toplam degisim, ortogoriintiilerde yapilan analiz sonrasi
heterojen bolgelerde 11140 m2, homojen bolgelerde ise 2011 m2 olarak belirlenirken

yiiksek mekansal ¢oziintirliiklii uydu verileri ile yapilan degisim saptama analizinde ise
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heterojen bolgelerdeki toplam degisim, 11039 m2; homojen bdlgelerde de 2158 m2
olarak saptanmistir. Heterojen dokudaki bolgeler ile ilgili bu farkliligin yiiksek
mekansal ¢oziiniirliiklii verilerde yikilmis bina siniflarinda yapilan yanlis siniflandirma
hatasindan kaynaklandigi; homojen bolgelerde ise yikilmis bina ile yol smiflarinin
karigmas1 gibi bazi smifsal karigiklar sonucunda bu hatanin meydana geldigi
aktarilmistir. Ancak c¢aligma sonucunda uzaktan algilama ve CBS teknolojilerinin afet
sonrasinda meydana gelen hasari tespit etme siirecinde olduk¢a 6nemli bir role sahip
olduklar1 ortaya ¢ikmustir.

Iki calisma arasinda ydntem olarak farkliliklar bulunmaktadir. Sabuncu
caligmasinda yiiksek mekansal ¢oziiniirlikkli uydu goriintiileri kullanmistir. Elde ettigi
goriintli verilerini sayisal forma doniistirmeden goriintii isleme yontemleri ile analiz
yapmistir. Bu ¢calismada ise diisiik mekansal ¢ozilintirliiklii uydu gériintiilerinin yansima
degerleri sayisal veri formatinda diizenlenerek makine O&grenmesi ydntemleri
uygulanmistir. Sonug olarak, Sabuncu’nun galismasinda da ulasildigi gibi uzaktan
algilama ve ek olarak yapay zekd yontemlerinin afet sonrasi siirecte kullanilmasinin

olumlu oldugu sonucuna varilmistir.

5.2 Oneriler

Bu tez c¢alismasinda depremin insan yasami {izerindeki etkileri ve deprem
sonrasindaki siirecin isleyisi aciklanmistir. Depremin olumsuz etkilerini kisa zamanda
analiz etmek ve afet sonrasi siireci yonetmek icin birgok yontem gelistirilebilir. Bu
calismada onerilen yontem ile diisiik mekansal ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri {izerinde
makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanilabilirligini sunmaktir. Onerilen calismada
Subat 2023 tarihinde Hatay’da meydana gelen deprem sonrasi uydu goriintiileri
kullanilmistir. Bu veriler optik uydu bantlarina sahip Sentinel-2 uydusu kullanilarak
elde edilmistir. Pasif algilama ile c¢alisan uydu giinesten Sagilan 1s18in yeryiizii
tizerindeki yansimalarini toplayarak bu sinyallerin geri sag¢ilim degerlerini sayisal olarak
vermektedir.

GEE-CE(Google Earth Engine-Code Editor) platformu araciligiyla elde edilen
veri setleri excel formatinda alinarak veri diizenlemesi yapilmis ve makine 6grenmesi
modelleri i¢in uygun veri seti haline doniistiiriilmiistiir. Calismada ii¢ farkli makine

O0grenmesi yontemi ile basarili sonuglar elde edilmistir.
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Yiiksek orana sahip bir sekilde elde edilen veriler ¢calismanin amaci ve dnemini
ortaya koymaktadir. Makine 6grenmesi ile ulasilan oranlar deprem sonrasi bina hasar
tespitinin  hizli  bir sekilde yapilmasim1i saglayarak yardim faaliyetlerinin
koordinasyonuna hizmet edebilecektir. Kurtarma operasyonlart ne kadar hizli olursa
depremden etkilenen insan sayisi da o kadar azalacak ve deprem sonrasi iyilestirme
calismalar1 da bir o kadar olumlu sonuglar verecektir.

Uzaktan algilama yontemleri kullanilarak elde edilen uydu goriintiilerinin yapay
zeka metotlar ile analizi neticesinde ulasilan veriler basta AFAD olmak tizere ilgili
kurumlara iletildiginde kurum hizli bir sekilde harekete gegebilecektir. Ayrica hasar
tespitinin hizli olmast deprem bolgesine olan ulasim yollarinin tespiti ile de alternatif
yol segeneklerini ortaya ¢ikaracaktir. Boylece bolgeye ulasim noktasinda zaman kaybi
en aza indirilecektir.

Calisma bu oOneriler dogrultusunda benzer calismalardan ayrilarak 6n plana
¢ikmaktadir. Deprem bolgesi daha onceden diisiik ¢Oziintirlikli uydu goriintilerinin
piksel yansima degerleri kullanilarak makine O6grenmesi yontemleri ile analiz
edilmemistir. Calisma sonucunda elde edilen yiiksek orana sahip veriler arastirmanin
dogruluk payimi artirmakta ve ¢alismanin amacini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Sonug olarak bu calismayla makine 6grenmesi modelleri kullanilarak hasarli
bina alani tespiti yapilabilir ve bunun sonucunda da miidahale noktasinda hizli bir
sekilde hareket edilerek ¢evreye ve depremden etkilenen insanlara olan olas1 ciddi

zararlar, goriintii kirliligi, ulasimin aksamasi gibi sorunlar engellenebilir.
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