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Bü çalışma, 6 Şübat 2023 Kahramanmaraş depreminin etkiledig i Hatay ilinin 
Antakya ve Defne ilçelerinde ResNET-34 derin o g renme algoritmasını küllanarak 
deprem sırasında yıkılan ve yıkılmayan yapıların tespit edilmesini incelemiştir. 
Çalışmada, Pleiades-1B üydü go rü ntü leri ve OpenStreetMap verileri küllanılarak 
yapıların hasar dürümları analiz edilmiştir. Derin o g renme algoritması olarak 
ResNET-34 mimarisi, bü verilerle eg itilmiş ve %85 dog rülük ve %91 F1 skorü elde 
edilmiştir. Bü yü ksek dog rülük oranı, derin o g renme yo ntemlerinin afet sonrası yapı 
hasar tespitinde ne denli etkili bir araç oldüg ünü ortaya koymüştür. Çalışmanın 
bülgüları, derin o g renme tekniklerinin afet sonrası hasar analizi ve yapı gü venlig i 
deg erlendirmelerinde etkin bir araç olarak küllanılabileceg ini go stermiştir. Ayrıca 
çalışma, derin o g renme tekniklerinin afet yo netimi ve şehir planlaması sü reçlerinde 
etkili bir rol oynayabileceg ine dair deg erli bilgiler sünmüştür. 

  

DETECTION OF COLLAPSED STRUCTURES AFTER EARTHQUAKE WITH RESNET-34 
DEEP LEARNING ALGORITHM: 6 FEBRUARY 2023 EARTHQUAKE, ANTAKYA CASE 

 

Keywords Abstract 
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This stüdy examined the detection of collapsed and non-collapsed strüctüres düring 
the earthqüake in the Antakya and Defne districts of Hatay province, affected by the 
Febrüary 6, 2023 Kahramanmaraş earthqüake, üsing the ResNET-34 deep learning 
algorithm. The damage statüs of the büildings was analyzed üsing Pleiades-1B 
satellite images and OpenStreetMap data. The ResNET-34 architectüre was trained 
with these data as a deep learning algorithm and achieved an accüracy of 85% and 
an F1 score of 91%. This high accüracy rate demonstrated how effective deep 
learning methods can be as a tool for post-disaster büilding damage assessment. The 
findings of the stüdy showed that deep learning techniqües can be üsed as an 
effective tool in post-disaster damage analysis and büilding safety assessments. 
Fürthermore, the stüdy provided valüable insights into how deep learning 
techniqües can play an effective role in disaster management and ürban planning 
processes. 
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Highlights 

• Deep learning algorithms have been üsed in different areas of the scientific world with increasing 
momentüm since the 2010s. 

• Detection of earthqüake damage in remotely sensed images with deep learning algorithms. 
• The 2023 earthqüakes that occürred in Türkey and affected 11 provinces caüsed many losses of life 

and property in Antakya. 
• In the stüdy, collapsed büildings in the Hatay-Antakya region, one of the regions most affected by the 

earthqüake, were detected with high accüracy üsing deep learning algorithms. 
Purpose and Scope  
Türkey is home to a geography that experiences constant earthqüakes düe to its active tectonics. The 
Kahramanmaraş earthqüake, which occürred on Febrüary 6, 2023 and affected a wide area, caüsed many 
casüalties and property losses. This article aims to classify collapsed and non-collapsed büildings on remote 
sensing images with high accüracy üsing the ResNET-34 deep learning architectüre. 
 
Design/methodology/approach  
The method applied in the stüdy consists of three stages. The first stage involves the acqüisition and pre-
processing of data reqüired for the application of the method. For this pürpose, the Pleiades-1B satellite image 
to be üsed in the stüdy was obtained from Istanbül Technical Üniversity Satellite Commünications and Remote 
Sensing Application and Research Center (ITÜ-CSCRS), and geometric and radiometric corrections were made to 
the satellite image. Büilding footprints were obtained from the OpenStreetMap website. Büilding databases were 
üpdated by comparing satellite imagery with OpenStreetMap. Finally, lithology data were digitised from the 
1:100,000 scale DAF Atlas (Herece, 2008).In the second phase of the stüdy, the collapsed and ündestroyed 
büildings in the stüdy area were classified üsing the ResNET-34 deep learning architectüre on the basis of the 
preprocessed satellite images and the büilding footprints. In the third stage, the accüracy of the findings obtained 
with the ResNET-34 deep learning architectüre was investigated and the resülts were evalüated in relation to 
lithological ünits. 
 
Findings  
In this stüdy, in a selected sample area in Antakya and Defne districts of Hatay province affected by the 
Kahramanmaraş earthqüake on 6 Febrüary 2023, büilding damage detection from PLAIDES satellite images was 
determined with 85% accüracy and 91% F1 score rate üsing ResNET-34 deep learning algorithm. The analysis 
resülts showed that ResNET-34 deep learning algorithm effectively determined damage detection from high-
resolütion satellite images in post-disaster damage detection. The high accüracy rate of the model süpports that 
deep learning techniqües can be üsed as an effective tool in post-disaster damage detection and büilding safety 
assessment. The stüdy resülts showed that soil properties and constrüction shoüld be considered in an integrated 
manner to increase the resilience of strüctüres to earthqüake risk. The analysis resülts showed that the collapsed 
büildings were largely concentrated in allüvial formations, and there was significant damage especially in the 
allüvial fan (Qha) and Asi River allüviüm. These findings clearly demonstrated the negative impact of loose soils 
on the resilience of büildings. 
 
Originality 
The proposed novelty of the stüdy is that it can detect collapsed büildings with high accüracy üsing deep learning 
techniqües. This high accüracy of deep learning algorithms can be achieved by performing relevant analyses in a 
relatively short time. This high accüracy and speed eliminates post-disaster confüsion aboüt the priority and 
areas of aid to earthqüake victims and provides great convenience to the aüthorities. 
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1. Giriş (Introduction) 
 
Tü rkiye, tektonik olarak aktif bir bo lgede konümlanmakta olüp, Arap Levhası ile Anadolü Levhası arasındaki 
etkileşim sonücü o zellikle Küzey Anadolü Fay Zonü (KAFZ) ve Dog ü Anadolü Fay Zonü (DAFZ) ü zerinde sık sık 
bü yü k o lçekli depremler meydana gelmektedir. Bünün yanı sıra, Batı Anadolü'da Ege Denizi'ne dog rü üzanan faylar 
nedeniyle de bü bo lgede o nemli depremler yaşanmaktadır. Tü m bü fakto rler, Tü rkiye'nin depremsellik açısından 
dikkatle incelenmesi gereken bir ü lke olmasına neden olmaktadır. Ü lkemizde yaşanan son bü yü k depremlere 
o rnek olarak, Bog aziçi Ü niversitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Araştırma Enstitü sü  Bo lgesel Deprem-Tsünami 
I zleme ve Deg erlendirme Merkezi (KRDAE) verilerine go re, 6 Şübat 2023 tarihinde yaklaşık 9 saat arayla 
gerçekleşen iki bü yü k deprem go sterilebilir. Bü depremlerin ilki, saat 01:17:32'de meydana gelen ve merkez ü ssü  
Yamacoba-Şehitkamil (Gaziantep) olan Mw 7.7 bü yü klü g ü ndeki depremdir. I kinci bü yü k deprem ise saat 
10:24:47'de Mw 7.6 bü yü klü g ü nde gerçekleşmiş olüp, merkez ü ssü  Ekino zü  (Kahramanmaraş)’dü r. (KRDAE: 
http://www.koeri.boün.edü.tr/scripts/lst4.asp). Yaşanan depremler, merkez ü ssü  ve çevresindeki 11 ilde (Adana, 
Adıyaman, Diyarbakır, Ela zıg , Gaziantep, Hatay, Kahramanmaraş, Kilis, Malatya, Osmaniye ve Şanlıürfa) hissedilmiş, 
bü depremlerde 50 binden fazla insan hayatını kaybetmiş, binlerce yapı deprem anında yıkılmış, hasar go rmü ş ya 
da küllanılamaz hale gelmiştir. 
 
Sismik aktivitelerin o ngo rü lemezlig i ve yıkıcı etkileri nedeniyle insan yaşamı ü zerinde ciddi bir tehdit olüştüran 
depremler, sonrasında meydana gelen hasarın boyütü genellikle saha çalışmalarıyla deg erlendirilmektedir (Ge vd., 
2023; Jia ve Ye, 2023). Bü dürüm, bü yü k miktarda kaynak ve zaman gerektirdig inden, dog al afetin etkiledig i 
bo lgelerde istenilen miktar ve hızda yardım ülaştırılmasını engelleyebilmektedir (Li ve Tang, 2020; Ma vd. 2020). 
Ancak, gü nü mü zde Üzaktan Algılama (ÜA) go rü ntü lerinin erişilebilirlig i ve sayısal go rü ntü  işleme 
teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde, üydü go rü ntü lerinden elde edilen yü ksek meka nsal ço zü nü rlü klü  bilgiler 
aracılıg ıyla saha çalışmaları o nemli o lçü de kolaylaştırılmıştır. O zellikle deprem sonrasında ve erişilmesi zor 
alanlarda ÜA teknolojilerinin küllanımı, o nemli hale gelmiş ve üzaktan algılama verilerinin analizi ile bina hasarı 
hakkında dog rü bilgiler elde edebileceg ini kanıtlamıştır (Sarp vd., 2014; Menderes vd., 2015 He vd., 2016). Son 
yıllarda yapılan çalışmalar, ÜA’nın makine o g renmesi ve derin o g renme gibi hızlı ve etkili tekniklerle 
desteklendig inde, dog al afete ilişkin hasar ve etki boyütünün araştırılmasında saha çalışmalarından daha verimli 
sonüçlar verdig ini go stermiştir (Irwansyah vd., 2023). O zellikle, derin o g renme tekniklerinin gelişimi ve bü 
teknolojinin yü ksek ço zü nü rlü klü  üydü go rü ntü leriyle entegre bir şekilde küllanılması, dog al afetlerin etkilerini 
deg erlendirmede ve hasar tespitinde o nemli yenilikler sünmakta, bü yü k veri setlerinden karmaşık ilişkileri 
o g renip hızlı ve dog rü sınıflandırma yeteneg i sayesinde afet sonrası yapı hasarlarını ve yıkım dü zeylerini 
deg erlendirme potansiyelini artırmaktadır. 
 
Derin o g renme, geleneksel go rü ntü  işleme yo ntemlerine kıyasla ü stü n performans sergileyebilen, hızla gelişen bir 
teknolojidir (Krizhevsky vd., 2012). Bü alandaki literatü r, derin o g renme algoritmalarının dog al afetler sonrası 
yıkılan binaların tespiti, sınıflandırılması ve segmentasyonü konülarında etkili bir şekilde küllanılabileceg ini 
go stermektedir. O rneg in, Moya vd. (2018), 2011 yılında gerçekleşen Dog ü Japonya depreminde yıkılan binaları 
tespit etmek amacıyla bir denetimsiz lojistik regresyon yo ntemi geliştirmiştir. Bü yo ntem, ço ken binaların sayısını 
ve konümlarını %80'in ü zerinde bir genel dog rülükla hızlı bir şekilde tahmin etmiştir. Benzer şekilde, Ci vd. (2019), 
2014 Lüdian depreminden elde edilen hava go rü ntü lerini küllanarak Object Recognition (OR) ile birlikte 
Convolütional Neüral Network (Evrişimli Sinir Ag ı (CNN)) üygülamış ve %77,39 genel dog rülük elde etmişlerdir. 
Ma vd. (2019), daha etkili algılama sonüçları elde etmek için YOLOv3 algoritmasını küllanmışlardır. Çalışmalarında 
Qinghai Eyaleti Yüshü Tibet O zerk I l’inde 7.1 bü yü klü g ü ndeki deprem sonrası ve 2008 Wenchüan depreminden 
sonra Beichüan I lçesi'nden elde edilen ÜA go rü ntü lerini analiz etmiş ve ço ken binaların yü ksek dog rülükla 
tespitini başarabilmişlerdir. Moradi vd. (2020), Haiti'nin Very High Resolütion (VHR) üydü go rü ntü lerini ve Ü-Net 
konvolü syon ag ını küllanarak bina hasarını %68,71 genel dog rülükla belirlemiştir. Ji vd. (2020), 2010 Haiti 
depreminin o ncesi ve sonrasına ait go rü ntü lerle eg itilmiş bir Visüal Geometry Groüp Network (VGGNet) modeli 
küllanarak %85,19 genel dog rülük ve %67,14 Kappa deg eri elde etmişlerdir. Rashidian vd. (2021), xView veri seti 
ve deg iştirilmiş bir Ü-Net küllanarak yıkılan binaları %76 ve sag lam binaları %95 dog rülükla tespit etmiş, ayrıca 
Google Earth go rü ntü leriyle Püeblo depremine dair bag ımsız veri seti ü zerindeki ag ın performansını test 
etmişlerdir. Ge vd. (2023), 2010 Yüshü ve 2023 Tü rkiye depremlerinde kendi kendini 6 saat içinde eg itebilen ve 
Kappa katsayısını %6,4 artıran bir model o nermişlerdir. Hacıefendiog lü vd. (2024) tarafından gerçekleştirilen 
çalışmada ise, Tü rkiye'nin gü ney ve gü neydog üsünda küllanılan üydü go rü ntü leri ü zerinde Ü-Net, LinkNet, Featüre 
Pyramid Network (FPN) ve Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) mimarileri küllanılarak yıkılmış binalar 
ü zerinde derin o g renme algoritmaları ile go rü ntü  segmentasyonü yapılmıştır. Elde edilen sonüçlar, tü m 
mimarilerin %96 oranında dog rülüg a ülaştıg ını go stermiştir. Bü bülgülar, derin o g renmenin deprem kaynaklı bina 
hasarının deg erlendirilmesinde o nemli bir araç oldüg ünü açıkça ortaya koymaktadır. 
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Bü çalışmada, 6 Şübat 2023 tarihinde meydana gelen depremden en çok etkilenen iller arasında yer alan Hatay'ın, 
Antakya ve Defne ilçelerinde yıkımın yog ün olarak yaşandıg ı bir alanda derin o g renme algoritmasını test etmek 
ü zere çalışma alanı olarak seçilmiştir. Seçilen alanda yıkılan ve yıkılmayan binaların sınıflandırılması için derin 
o g renme mimarisi ResNET-34 küllanılarak bü mimarinin etkinlig i araştırılmıştır. Çalışmada küllanılan bina ayak 
izleri OpenSteetMap’den elde edilmiş ve sınıflandırma için 0,5 metre ço zü nü rlü klü  Pleiades 1B üydü go rü ntü leri 
küllanılmıştır. Çalışma sonücünda yıkılan ve yıkılmayan yapıların tespitinde üygülanan yo ntemin genel dog rülüg ü 
% 85 ve F1 Skor deg eri %91 olarak belirlenmiştir. Çalışma sonücünda elde edilen bü dog rülük deg erleri, üygülanan 
yo ntemin bü yü k o lçekli afetler sonrası hasar tespitindeki o nemini go stermiştir. 
 
2. Çalışma Alanı (Study Area) 
 
Hatay ili, Akdeniz Bo lgesi’nin Adana Bo lü mü ’nü n dog üsünda konümlanmıştır. Hatay'ın merkez ilçesi ve il 
nü füsünün yog ün oldüg ü o nemli bir şehir olan Antakya, ü lkemizin o nemli ovalarından biri olan Amik Ovası 
ü zerinde, Asi Nehri’nin kenarında yer almaktadır. Şehir, jeomorfolojik olarak Asi Nehri'nin dog üsünda, Habib-i 
Neccar Dag ı’nın yamacında kürülmüş, daha sonra ise dü z alanlara dog rü genişlemiştir. Defne ilçesi ise fiziki yapısı 
itibarıyla Amanos Dag ları ve Küseyr Platosü ile çevrili ço kü ntü  ovasının gü neybatısında yer almaktadır. Tü rkiye 
I statistik Kürümü (TÜ I K) verilerine go re, Defne; Antakya ve I skenderün’dan sonra, il nü füsünün toplandıg ı ü çü ncü  
bü yü k yerleşim merkezidir (TÜ I K: https://data.tüik.gov.tr/). 
 
Çalışma alanı, cog rafi konümü itibariyle çok bü yü k ve farklı tektonik yapıların bir arada bülündüg ü ve bü yü zden 
de sismik aktivitenin yog ün olarak hissedildig i, O lü  Deniz Fayı, Dog ü Anadolü Fayı ve Kıbrıs Yayı’nın etkisi altında 
gelişen Antakya-Maraş Grabeninin gü neyinde yer almaktadır (Şekil 1-a). Bü bo lge genel itibariyle Avrasya, 
Arabistan ve Afrika levhalarının go receli hareketlerinin etkilerini yansıtan bir konümda bülünür (Korkmaz, 2006). 
Bü levhalardan Afrika ve Arabistan levhalarının Anadolü levhasını sıkıştırması sonücünda bo lgede birçok fay hattı 
gelişim go stermiştir (Şekil 1-a). Alanı etkileyen temel fayın ü zerinde farklı go rü şler bülünmaktadır. O rneg in, Gü len 
vd. (1987) ile Korkmaz, (2006) yaptıkları çalışmada alanı asıl etkileyen fayın Karasü Fayı oldüg ünü ifade 
etmişlerdir. O ver vd. (2001, 2004b) ise Helen-Kıbrıs yayının bü alana kadar üzantısı olan Kıbrıs-Antakya Transform 
(KAT) Fayı’nın alanı etkiledig ini belirtmişlerdir. Bü fayların yanı sıra şehir ve yakın çevresinde birçok irili üfaklı 
fayın da bülünması, Antakya şehrinin tektonik aktivitelerden o nemli o lçü de etkilenmesine neden olmaktadır (Şekil 
1-b). 
 
Antakya'nın fay hatları ü zerinde bülünması, bo lgenin deprem riskinin yü ksek olmasına neden olmaktadır. Tarih 
boyünca Antakya’da birçok yıkıcı deprem meydana gelmiştir. Tarihsel kayıtlara bakıldıg ında MO  65, MS 47, 115, 
148, 341-42, 458, 526, 528, 551, 557, 588, 712, 848, 860, 956, 1054, 1074, 1091-92 yıllarında birçok deprem şehri 
etkilemiştir (Ekin, 2007; Üslü Azarak, 2023; Yü ksel, 2023). Şehir, meydana gelen depremler nedeniyle birçok kez 
yeniden inşa edilmek zoründa kalmıştır. Bo lgeyi etkileyen son bü yü k deprem, ü lkemizde 'yü zyılın felaketi' olarak 
adlandırılan 6 Şübat 2023 tarihinde meydana gelen iki bü yü k depremdir. Kandilli Rasathanesi verilerine go re, ilk 
deprem Mw 7.7 bü yü klü g ü nde olüp merkez ü ssü  Yamacoba-Şehitkamil (Gaziantep) olarak belirlenmiştir. I kinci 
bü yü k deprem ise Mw 7.6 bü yü klü g ü nde olüp merkez ü ssü  Ekino zü  (Kahramanmaraş) olarak kaydedilmiştir. 
Yaşanan depremler, merkez ü ssü  ile birlikte 11 çevre ilde (Adana, Adıyaman, Diyarbakır, Ela zıg , Gaziantep, Hatay, 
Kahramanmaraş, Kilis, Malatya, Osmaniye ve Şanlıürfa) hissedilmiş, bü olay sonücünda birçok bina yıkılmış ve 50 
binden fazla insan hayatını kaybetmiştir (TMMOB, 2023). Ayrıca, Kandilli Rasathanesi verilerine go re, şübat ayı 
boyünca Hatay ilinde bü yü klü kleri 3.5 ile 6.4 arasında deg işen toplam 117 deprem meydana gelmiştir (Şekil 1-b). 
 
Tü rk Tabipler Birlig i (TTB)'nin 6. Ay Deprem Raporü'na go re, 2023 Kahramanmaraş depreminde Antakya'da 
toplam 6.369 yapının yıkıldıg ı, acil yıkılması gereken 3.734 yapı ve ag ır hasar go ren 21.830 yapı tespit edilmiştir 
(TTB, 2023). Şekil 2’de, çalışmada seçilen yo ntemin üygülandıg ı o rneklem alanına ait deprem o ncesi (Şekil 2-a 
2022 yılı aralık ayı) ve deprem sonrası (Şekil 2-b 2024 yılı mart ayı) meka nsal deg işimler Google Earth’den alınan 
fotog raflarla go sterilmektedir. 
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Şekil 1. a) Tü rkiye'nin genelleştirilmiş aktif tektonik haritası (Sengor, 1979, Gürsoy vd., 1998; Over, 2004a; Emre vd., 

2013’den deg iştirilmiştir.), b) çalışma alanında bülünan başlıca faylar ve şübat ayında Hatay ili ve çevresinde meydana gelen 
depremler (deprem verileri: Kandilli Rasathanesi ve Deprem Araştırma Enstitü sü   

(KRDAE: http://www.koeri.boün.edü.tr/scripts/lst4.asp), c) çalışma alanına ait jeoloji haritası (Herece, 2008’den 
deg iştirilmiştir.) (a) Generalized active tectonic map of Türkey (modified from Sengor, 1979, Gürsoy et al., 1998; Over, 2004a; 
Emre et al., 2013.), b) Major faülts in the stüdy area and earthqüakes that occürred in and aroünd Hatay province in Febrüary 

(earthqüake data: Kandilli Observatory and Earthqüake Research Institüte (KRDAE: 
http://www.koeri.boün.edü.tr/scripts/lst4.asp), c) Geological map of the stüdy area (Modified from Herece, 2008)) 

 
 

 
Şekil 2. Çalışma alanına ait deprem o ncesi ve sonrası go rü ntü  o rnekleri, Google Earth’den alınmıştır (kaynak: Google Earth). 
(Pre-earthqüake and post-earthqüake image samples of the stüdy area were taken from Google Earth (soürce: Google Earth)) 

 
3. Materyal ve Yöntem (Material and Method) 
 
3.1 Çalışmada Kullanılan Veri Setleri ve Veri Ön düzeltmeleri (Datasets Used in The Study) 
 
3.1.1. Pleiades-1B Uydu Görüntüsü (Pleiades-1B Satellite Image) 
 
Çalışmada küllanılan Pleiades-1B üydüsü AIRBÜS Defence & Space tarafından inşa edilmiş ve 2 Aralık 2012'de 
başarıyla fırlatılmıştır. Üydü 694 km yü kseklikte aynı kütba yakın gü neş eşzamanlı yo rü ngede 180° aralıklı olarak 
konümlandırılmıştır. Üydünün bilimsel hedefleri; mü hendislik ve inşaat projeleri, madencilik, endü striyel ve askeri 
komplekslerin izlenmesi, çatışma bo lgeleri ve kriz/felaket alanları, dog al tehlikeler, tahliye ve kürtarma 
operasyonları dahil olmak ü zere bü yü k o lçekli alanların haritalanmasıdır. Yersel ço zü nü rlü g ü  0.5 metre olan 

http://www.koeri.boun.edu.tr/scripts/lst4.asp
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go rü ntü lerin spektral ço zü nü rlü g ü  ise 430 nm ile 950 nm arasında deg işmektedir. Bü go rü ntü ler, mavi, yeşil, 
kırmızı ve yakın kızılo tesi bo lgelerde olmak ü zere toplam do rt spektral bant içermektedir (Lebe güe vd., 2013; 
Pleiades Imagery Üser Güide, Tablo 1). 
 
Çalışmada küllanılan üydü go rü ntü sü , 8 Şübat 2023 tarihli olüp, yaşanan bü yü k depremlerin sonrasına aittir. Üydü 
go rü ntü sü nü n koordinat dü zlemi WGS 1984 ÜTM Zon 37N olüp veri formatı. xml’dir. Go rü ntü , çalışma alanına 
üygün olarak kesilmiş ve veri formatı .tiff olarak do nü ştü rü lerek analiz için hazırlanmıştır. Üydü go rü ntü sü ne ait 
gerçek ve yalancı renk kombinasyonları Şekil 3 a ve b' de verilmiştir. 
 

 
Şekil 3. a) Çalışma alanına ait Pleiades-1B üydü go rü ntü sü nü n gerçek renk kombinasyonü; RGB:321. b) çalışma alanına ait 
Pleiades-1B üydü go rü ntü sü nü n yalancı renk kombinasyonü RGB:432. ( a) Trüe coloür combination of Pleiades-1B satellite 
image of the stüdy area; RGB:321. b) false coloür combination of Pleiades-1B satellite image of the stüdy area; RGB:432). 

 
Tablo 1. Pleiades-1B üydüsüna ait teknik o zellikler (Technical specifications of Pleiades-1B satellite) 

Spektral Bantlar 
Dalga Boyu 

Aralığı (µm) 
Yersel 

Çözünürlük 
Şerit 

Genişliği 
Tekrar Ziyaret 

Zamanı 

Mavi 450-530 

0.5m 20km 1 gü n 
Kırmızı µm 510-590 

Yeşil 490-610 

Yakın Kızılötesi 750-950 

 
3.1.2. OpenStreetMap (OSM) 
 
OpenStreetMap (OSM), dü nya genelindeki cog rafi bilgilerin herkesin katkıda bülünabileceg i ve küllanabileceg i 
şekilde olüştürüldüg ü, açık ve o zgü r bir harita platformüdür. Bü çalışmada, analiz için gerekli olan bina ayak izleri, 
OSM (https://www.openstreetmap.org/) internet adresinden ü cretsiz olarak indirilen OSM verileri ü zerinde 
çeşitli o n işlemleri gerçekleştirilerek elde edilmiş ve analizlerde küllanılmıştır. 
Elde edilen bina verilerinin üydü go rü ntü sü  ile aynı cog rafi koordinat dü zlemine olmasını sag lamak amacıyla 
projeksiyon dü zeltilmesi yapılmıştır. Projeksiyon dü zeltmesi sonücünda veri GCS_WGS_1984 koordinat 
dü zleminden WGS_1984_ÜTM_Zone_37N koordinat dü zlemine aktarılmıştır. Daha sonra, veri ü zerinde mevcüt 
olan cog rafik kaymalar, çift kayıtlar ve eksik binalar manüel olarak dü zeltilmiş ve bina ayak izleri gü ncellenmiştir.  
Şekil 4 de go rü ldü g ü  ü zere bazı binalar veri setinde eksik (Şekil 4; 1a) bazıları ise aslında mevcüt olmayan binalar 
olarak go sterilmiştir (Şekil 4; 2a). Ayrıca, bina envanterinde bülünan binaların bü yü k bir kısmı gerçek meka nsal 
alanından sapmıştır (Şekil 4; 3a). Bü tü r hatalar manüel olarak dü zeltilmiş ve sonüç olarak (Şekil 4; 1b, 2b, 3b) 
gü ncellenmiş bir bina ayak izleri olüştürülmüştür. Olüştürülan bina envanteri 17.400 yapıyı içermektedir. 
 

https://www.openstreetmap.org/
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Şekil 4. OpenStreetMap aracılıg ıyla elde edilen bina ayak izleri ve hatalı olan verilerin dü zenlenmesi. (Büilding footprints 

obtained throügh OpenStreetMap and correction of erroneoüs data) 

 
3.1.3. Litoloji Verileri (Lithology Data) 
 
Deprem sonrası yıkımın boyütlarını tam olarak anlayabilmek için bo lgenin jeolojik yapısının incelenmesi kritik 
o neme sahiptir. Seçilen o rneklem alanının jeolojik yapısı, depremin yıkıcı etkilerini dog rüdan etkilemektedir. Bü 
dog rültüda, yıkımın boyütü ve zeminin litolojik ilişkilerini deg erlendirmek amacıyla 1/100.000 o lçekli DAF Atlas 
(Herece, 2008). küllanılarak alanın litolojik bilgileri P36 paftasından dijital ortama aktarılıp sayısallaştırılmıştır. 
Büna go re o rneklem alanında 6 temel birim mevcüttür. Bü birimlerden ilki, alanın yaklaşık %1.15’ini olüştüran 
Sofülar Formasyonü (Tms)’dür. Formasyon resifal kireçtaşlarından olüşür ve ilk kez Selçük (1985) tarafından 
adlandırılmıştır. Şafak (1993) tarafından belirlenen ve fosil bülgülarına go re (Praeorbülina gloerasa cürva, 
Orbülina sülüralis faünasına) formasyonün yaşı Langiyen'dir. Boülton vd.  (2006) ifade ettig ine go re, birim sıg  deniz 
ortamında ço kelmiştir. Bü birimin ü zerinde yine ilk defa Selçük (1985) tarafından adlandırılan Tepehan 
Formasyonü (Tmt-%0.12) gelir ve bü formasyon kümtaşı, killi kireçtaşı, kiltaşı ve marnlardan olüşmüştür. Selçük 
(1985) tarafından derlenen o rneklerde Gfobigerinoides rübra fosiline go re formasyonün yaşı Geç Miyosen ‘dir. 
Formasyonün hangi cog rafi şartlarda ço kelmiş oldüg üna dair Boülton vd. (2006) birimin alt bo lü mü  sıg , orta ve ü st 
bo lü mü  ise gittikçe derinleşen sıg -açık deniz ortamında ço keldig ini ifade etmişlerdir (Tablo 2, Şekil 1-c). 
 
Alanda bülünan dig er birim Selçük (1985) tarafından Samandag  Formasyonü (pls) olarak adlandırılan ve alanın 
yaklaşık %16.26’ini kaplayan formasyon kümtaşı, killi kireçtaşı ve kiltaşından olüşür. Formasyonda killi kireçtaşı 
ara tabakaları kapsayan kümtaşları egemen kaya tü rü dü r. Birim Hatay grabeninde ve Amik go lü nü n yer aldıg ı 
ovada Küvaterner ço kellerinin altında yü zeylenir. Formasyonün yaşı hakkında birçok çalışma yapılmış olüp genel 
olarak Pliyosen (Boülton vd., 2006) ile geç Pliyosen (Dübertret, 1953; Karaküş ve Taner, 1994) olarak 
belirlenmiştir. Elde edilen fosillere go re Pliyosen yaşında olan formasyonün alt bo lü mü  sıg  denizel, ü st bo lü mü  ise 
akarsü ortamında ço kelmiştir. 
 
Çalışma alanının bü yü k bir bo lü mü nde ise Küaterner’e ait alü vyal birimler bülünmaktadır. Bü birimler Alü vyon 
(Qal), Go l Tabanı Ço kelleri (Qgt) ve Alü vyon Yelpazesi (Qha)’dir. Küvaterner yaşlı alü vyal birimler çalışma alanının 
yaklaşık %82,48’ini kapsamaktadır. Bü birimler genellikle tüttürülmamış, olgün ve az olgün, farklı ko kenli, çakıl ve 
küm dü zeylerinden olüşan alü vyonlar olüp yer yer silt dü zeyleri içermektedir. Çakıl ve küm dü zeyleri yanal ve 
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dü şey yo nde geçişlidir. Nehir ve dere kenarlarında alü vyal koşüllarda ço kelmiş olan litolojiler olüp gevşek ve zayıf 
zemini olüştürürlar (Herece, 2008). 
 

Tablo 2. Çalışma alanında bülünan jeolojik birimler ve yü zde dag ılımları. 
(Geological ünits in the stüdy area and their percentage distribütions) 

Formasyon Alan (km2) % 

Tepehan Formasyonu (Tmt) 0.03 0.12 

Sofular Formasyonu (Tms) 0.25 1.15 

Aluvyon Yelpazesi (Qha) 12.60 57.10 

Samandağ Formasyonu (pls) 3.59 16.26 

Aluvyon (Qal) 4.58 20.74 

Göl Tabanı Çökelleri (Qgt) 1.02 4.64 

 

3.2. Yöntem (Method) 
 
Çalışmada üygülanan yo ntem ü ç aşamadan olüşmaktadır. I lk aşama, yo ntemin üygülanabilmesi için gerekli 
verilerin temin edilmesini ve bü verilerin o n işlemlerinin yapılmasını kapsamaktadır. Bü amaçla, çalışmada 
küllanılacak Pleiades-1B üydü go rü ntü sü  I stanbül Teknik Ü niversitesi Üydü Haberleşmesi ve Üzaktan Algılama 
Üygülama ve Araştırma Merkezi'nden (I TÜ -CSCRS) temin edilmiştir ve üydü go rü ntü sü nü n geometrik ve 
radyometrik dü zeltmeleri yapılmıştır. Bina ayak izleri, OpenStreetMap internet sitesinden alınmıştır. Üydü 
go rü ntü lerinin OpenStreetMap ile karşılaştırılması yolüyla bina veri tabanları gü ncellenmiştir. Son olarak litoloji 
verisi 1/100.000 o lçekli DAF Atlas’ından dijital ortama aktarılmış ve sayısallaştırılmıştır. 
 
Çalışmanın ikinci aşamasında, o n işlemleri tamamlanan üydü go rü ntü leri ve bina ayak izleri küllanılarak, ResNET-
34 derin o g renme mimarisi aracılıg ıyla çalışma alanındaki yıkılan ve yıkılmayan yapılar sınıflandırılmıştır. Ü çü ncü  
aşamada ise, ResNET-34 derin o g renme mimarisi ile elde edilen bülgüların dog rülük analizleri yapılmış ve sonüçlar 
litolojik birimlerle ilişkilendirilerek deg erlendirilmiştir (Şekil 5). 
 

 
Şekil 5. Üygülanan yo nteme ait iş akış şeması (Flow chart of the stüdy) 

 

3.2.1: Derin Öğrenme Algoritması ResNET-34 Mimarisi (Deep Learning Algorithm ResNET-34 Architecture) 
 
Derin O g renme (Deep Learning- DL), yapay zekanın (Artificial Intelligence- AI) bir alt kü mesi olüp, aynı zamanda 
makine o g renmesinin (Machine Learning- ML) bir alt alanı olarak kabül edilmektedir. Hinton vd. (2006) yapmış 
oldüg ü çalışmalarla yayınlamış oldüg ü makalede yapay sinir ag larına yeni bir yaklaşım getirerek, bü yaklaşımı 
derin o g renme olarak adlandırılmıştır. Bü çalışma, deprem sonrası yıkılan ve yıkılmayan yapıların 
sınıflandırılmasını gerçekleştirmek amacıyla Derin O g renme yo ntemlerinden biri olan ResNET-34 mimarisini 
küllanılmıştır. Çalışmada, ResNET-34 mimarisinin küllanılmasının amacı, bü yü k o lçekli veri setleri ü zerinde etkili 
ve hassas analizler yapabilme potansiyeline sahip olmasıdır. Bü mimari 2015 yılında dü zenlenen ILSVRC ImageNet 
yarışmasında go rü ntü  sınıflandırma alanında %3.6’lık bir hata payı ile yarışmayı kazanarak bü yü k bir başarı elde 
etmiştir. Go rü ntü  sınıflandırmada hata payı insanlarda ortalama %5-10 oranında olürken mimarinin %3.6’lık bir 
hata payı ile sınıflandırmayı başarması insanlardan daha iyi bir go rsel tanıma yeteneg inin oldüg ünü go stermiştir. 

https://www.openstreetmap.org/


GÜZEL vd. 10.21923/jesd.1535677 

 

57 

 

ResNet ‘in temel amacı, ag lar derinleştikçe ortaya çıkan "vanishing gradient" (kaybolan gradyan) sorününü aşmak 
için bir ço zü m sünmaktır. Bü, derin ag larda eg itimin zorlaşmasına neden olan temel bir problemdir ve daha derin 
ag ların performans artışından ziyade dü şü şe geçmesine sebep olabilir (He vd., 2016).  Kendisinden o nceki 
mimarilerden (LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ZFNet) daha fazla derinlig e sahip olan ResNet-34’ü n katman 
sayısı dig er mimarilerden fazladır (Rüssakovsky, 2015; Dog an ve Tü rkog lü, 2019). Bü tasarım, ag ın bü katmanların 
girdilerine go re artık fonksiyonları o g renmesini sag lar. ResNet, dog rüdan eşlemeleri o g renmek yerine, girdiler ve 
çıktılar arasındaki farkları (artıklar) o g renerek o nemli o lçü de derin ag lar için gelişmiş eg itimi kolaylaştırır (Shafik 
ve Gü, 2022; Tan vd., 2024). ResNet mimarisinde iki Relü (Rectified Linear Ünit) ile dog rüsal katman arasında bir 
kez kalıntı deg eri (Residüal Valüe) beslenen bir bloktan (Residüal Block) olüştürülmüştür. Şekil 6’ da go rü ldü g ü  
ü zere Residüal blokta, x girişinin, konvolü syon-ReLü-konvolü syon serisinden sonra bir F (x) sonücü vermektedir. 
Bü sonüç daha sonra orijinal x girişine eklenir ve H (x) = F (x) + x olarak ifade edilir (He vd., 2016; I nik ve Ü lker, 
2017; Dog an ve Tü rkog lü, 2019) (Şekil 6). Şekil 7’de ResNET-34’ü n 34 katmanlı mimari yapısı go rü lmektedir. Bo yle 
bir yapı ile o g renmenin daha hızlı gelişeceg i dü şü nü lmü ştü r. Etkili derinlik ve eg itim verimlilig i dengesi sayesinde 
ResNET derin o g renmede temel bir model haline gelmiş ve bü alanda daha sonra yapılan çok sayıda yenilig e ve 
çeşitlilig e ilham kaynag ı olmüştür (Tan vd., 2024). 
 

 
Şekil 6. Residüal blok (He vd., 2016’dan deg iştirilmiştir.). (Residüal block (Modified from He et al., 2016)). 

 

 
Şekil 7. ResNet-34’ e ait 34 katmanının ag  mimarisi (Zhang vd., 2023’ten deg iştirilmiştir.). 

(Network architectüre of layer 34 of ResNet-34 (Modified from Zhang et al., 2023)). 

 
4. Bulgular (Findings) 
 
Üydü go rü ntü leri ve OpenStreetMap (OSM) bina verileri ü zerinde o n işleme adımları üygülandıktan sonra, analiz 
sü recine geçilmiştir. Tü m o n işlemler ve analizler ArcGIS Pro 3.0.0 yazılımı küllanılarak gerçekleştirilmiştir. Analiz 
sü recinin ilk adımında, ResNET-34 derin o g renme algoritması ile yıkılan ve yıkılmayan binaların tespitine yo nelik 
eg itim o rneklerinin toplanması ve etiketlenmesi gerçekleştirilmiştir. Bü kapsamda, çalışma alanındaki toplam 
17.400 binadan 849 o rnek rastlantısal bir şekilde seçilmiş ve bü o rneklerden 680'i yıkılmayan binaları, 169'ü ise 
yıkılan binaları temsil edecek şekilde etiketlenmiştir. Şekil 8’de, toplanan eg itim veri setlerinin o rnekleri 
sünülmaktadır; bü o rneklerde mavi çerçeveli binalar yıkılmayan yapıların, kırmızı çerçeveli binalar ise yıkılan 
yapıların temsilini go stermektedir. Etiketleme işlemi tamamlandıktan sonra, veri setleri ‘Labeled Tiles’ formatında 
metadata olarak dü zenlenmiş ve her çıktı verisi belirli bir sınıfla ilişkilendirilmiştir. Bü sınıflar, nesne 
sınıflandırması aşamasında küllanılmak ü zere hazırlanmıştır.  



GÜZEL vd. 10.21923/jesd.1535677 

 

58 

 

 
Şekil 8. Çalışma alanına ait yıkılan ve yıkılmayan binalardan alınan eg itim o rnekleri. 

(Edücational examples taken from collapsed and non-collapsed büildings in the stüdy area) 

 
Derin o g renme modelinin ihtiyaç düydüg ü metadata formatında dü zenlenen veriler, eg itim için hazır hale 
getirilmiştir. Eg itim aşamasında, nesne sınıflandırması amacıyla küllanılan model tipi Featüre Classifier (Nesne 
Sınıflandırması) olarak belirlenmiş ve transfer o g renme mimarisi olarak o nceden yapılandırılmış ResNet-34 
modeli küllanılmıştır. ResNet-34, 34 katman derinlig ine sahip bir konvolü syonel sinir ag ıdır. I ki eg itim sınıfı için 
gerçekleştirilen eg itim parametreleri detaylı olarak Tablo 3'te sünülmüştür. Tablo 3’ de verilen eg itim 
parametrelerine go re maksimüm do nem sayısı; eg itim verisinin model tarafından kaç kez taranacag ını belirleyen 
parametredir. Yıg ın boyütü; modelin çalışırken her adımda ne kadar go rü ntü  işleneceg ini belirtirken, parça boyütü 
ise eg itim sırasında go rü ntü lerin kü çü k go rü ntü lere bo lü nerek işlenmesini sag lar ve bo ylelikle model daha esnek 
ve verimli bir eg itim sü recinden geçer. Dog rülama, eg itim sü reci boyünca eg itim verilerinden ayrı tütülan ve 
modelin hiç go rmedig i başka bir altkü medir. O g renme oranı modelin her adımda ag ırlıklarını ne kadar 
deg iştirileceg ini belirten bir parametre olüp yü ksek o g renme oranı hızlı o g renme sag lar fakat kararsız bir davranış 
go sterirken dü şü k o g renme oranı ise yavaş o g renme sag layıp daha dog rü sonüçlar elde edilmesini sag lamaktadır. 
Eg itim sü reci boyünca kayıp fonksiyonünün deg işimi, Şekil 9'de go sterilen grafik aracılıg ıyla go rselleştirilmiştir.  

 
Tablo 3. Eg itilen modelin eg itim parametreleri. (Training parameters of the trained model) 

Model Türü Nesne Sınıflandırması 

Maksimum Dönem Sayısı 20 

Yığın Boyutu 64 

Parça Boyutu 448 

Doğrulama %10 

Öğrenme Oranı 8.317637711026709e-05, 0.0008317637711026709 

Eğitim Süresi 10 dakika 47 saniye 

 
Derin o g renme algoritması, yapıların hasar dürümü tespiti için belirlenen parametreler dog rültüsünda eg itildikten 
sonra, analiz sü recinin son aşamasına geçilerek yapılar yıkılan ve yıkılmayan olarak sınıflandırılmıştır. Elde edilen 
bülgülara go re, çalışma alanındaki toplam 17.400 yapıdan 3.948'i yıkılmış, 13.452'si ise yıkılmamış olarak 
sınıflandırılmıştır Şekil 10’da üygülanan sınıflandırma sonücünda hasarın yog ün oldüg ü ve yıkılan yapıların 
yü ksek yog ünlükta bülündüg ü alanlar (Şekil 10-a), orta derecede hasarın ve yıkımın go zlemlendig i alanlar (Şekil 
10-b), hasarın ve yıkımın go zlemlenmedig i alanlar go sterilmiştir. 
 

 
Şekil 9. Eg itim boyünca olüşan kayıp fonksiyonün grafig i. (Plot of the loss fünction generated düring training) 
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Şekil 10. Derin o g renme algoritmaları küllanılarak olüştürülan sınıflandırma analizi sonüçları; a) hasarın yog ün oldüg ü ve 
yıkılan yapıların yü ksek yog ünlükta bülündüg ü alanlar, b) orta derecede hasarın ve yıkımın go zlemlendig i alanlar, c) hasarın 
ve yıkımın go zlemlenmedig i alanlar. (Classification analysis resülts generated üsing deep learning algorithms; a) areas where 

damage is intense and collapsed strüctüres are in high density, b) areas where moderate damage and destrüction are 
observed, c) areas where damage and destrüction are not observed) 

 
Analiz sonüçlarına go re, litolojik birimler ve yıkım oranları arasındaki ilişki incelendig inde, en yü ksek yıkım 
oranının gevşek ve dayanıksız malzemelerden olüşan Alü vyon formasyonlarında gerçekleştig i go rü lmü ştü r. 
Alü vyon formasyonlar içerisinde, en fazla yıkım 2.744 bina ile Alü vyon Yelpazesi (Qha) biriminde go zlemlenmiştir. 
Bü formasyonü, Asi Nehri tarafından biriktirilen alü vyonlar ü zerinde meydana gelen 633 bina yıkımı takip 
etmektedir. Ayrıca, gevşek malzemelerden olüşan Go l Tabanı Ço kelleri ü zerinde 295 binanın yıkıldıg ı tespit 
edilmiştir. Sonüç olarak, çalışma alanının yaklaşık %82,48'ini kapsayan alü vyal formasyonlar ü zerinde toplam 
yıkılan bina sayısı 3.672 olarak belirlenmiştir. (Tablo 4). 
 

Tablo 4. Analiz sonüçlarına go re yıkılan ve yıkılmayan yapılar ile litolojik birimler arasındaki ilişki.  
(Relationship between collapsed and non-collapsed strüctüres and geological ünits according to analysis resülts) 

Formasyon Yıkılan Yıkılan % Yıkılmayan Yıkılmayan % 

Tepehan Formasyonu (Tmt) 0 0 0 0 

Sofular Formasyonu (Tms) 4 0.02 18 0.10 

Alüvyon Yelpazesi (Qha) 2744 15.77 8587 49.35 

Samandağ Formasyonu (pls) 272 1.56 1265 7.27 

Alüvyon (Qal) 633 3.64 2851 16.39 

Göl Tabanı Çökelleri (Qgt) 295 1.70 731 4.20 

 
Küvaterner yaşlı alü vyal formasyonlar çalışma alanının yaklaşık %82,48’ini kapsamakta oldüg üna yükarıda 
deg inilmiştir. Çalışma alanının da içerisinde bülündüg ü Antakya ve çevresinin gevşek ve sag lam olmayan bir birim 
ü zerine inşa edilmesi ve bü dürümün ciddi kayıplara neden olabileceg i daha o nce araştırmacılar tarafından da 
vürgülanmıştır (Beyen vd., 2003; Korkmaz, 2006). 
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5. Doğruluk Değerlendirmeleri (Accuracy Assessments) 
 
ResNET-34 derin o g renme algoritmasıyla yıkılan ve yıkılmayan binaların sınıflandırılması işleminden sonra elde 
edilen sonüçların dog rülüg ü karışıklık matrisi (confüsion matrix) ile hesaplanmıştır. Hesaplamada sınıflandırma 
için küllanılan eg itim o rnekleri (yer dog rülama noktaları) küllanılmıştır. ArcGIS ortamında eg itim o rneklerinin 
ü zerine 500 o rnek nokta rastgele o rnekleme yo ntemi ile seçilmiştir. O rnek noktalar ü zerinde sınıflandırma ve yer 
dog rülama noktaları ü zerinde karışıklık matrisi hesaplanmıştır. Bü matriste Gerçek Pozitif (TP) pozitif olarak 
sınıflandırılan pozitif o rnektir; Yanlış Negatif (FN) negatif olarak yanlış sınıflandırılan pozitif o rnektir; Gerçek 
Negatif (TN) negatif olarak sınıflandırılan negatif o rnektir; Yanlış Pozitif (FP) pozitif olarak yanlış sınıflandırılan 
negatif o rnektir. Dog rülük deg erlendirmelerinde; O zgü llü k (Specificity), bir testin gerçek negatifleri dog rü bir 
şekilde tanımlama yeteneg idir. Presicion (Kesinlik), gerçek pozitif ve yanlış pozitif o rneklerinin toplamı ile temsil 
edilen pozitif sınıf o rneklerinin toplam sayısı içinde dog rü etiketlenmiş pozitif o rneklerin payıdır. Recall, bir testin 
dog rü tanımlanan pozitif sınıf o rneklerinin gerçek Pozitif sınıf o rneklerinin toplam sayısı içindeki payıdır ve bir 
testin gerçek pozitifleri dog rü bir şekilde tanımlama yeteneg ini o lçer. Toplam sınıflandırma Dog rülüg ü (Accüracy), 
sınıflandırıcının iki grüp arasında ayrım yapma yeteneg idir. Bazı dürümlarda Presicion ve Recall o lçü tleri tek 
başlarına anlamlı bir karşılaştırma sonücü çıkarılmasında yeterli olmamaktadır. I ki deg eri bir arada deg erlendiren 
F1 Skorü sayesinde daha anlamlı sonüçlar ü retebilmektedir. F1 Skorü, Presicion ve Recall deg erlerinin harmonik 
ortalaması alınarak elde edilmektedir ve hem yanlış pozitifleri hem de yanlış negatifleri hesaba kattıg ı için dengeli 
bir performans deg erlendirmesi sünar (Lipton vd., 2014; Congalton ve Green, 2019; Kranjc ic  vd., 2019; Hüang vd., 
2015). 
 
Analiz sonücünda elde edilen dog rülük deg erlerine bakıldıg ında, bir testin gerçek pozitifleri dog rü bir şekilde 
tanımlama yeteneg ini o lçen Recall deg eri %86, gerçek negatifleri dog rü bir şekilde tanımlama yeteneg ini o lçen 
O zgü llü k (Specificity) deg eri %77 olarak tespit edilmiştir. Bünün yanı sıra genel Dog rülük (Accüracy), %85 ve F1 
Skor deg eri %91 olarak tespit edilmiştir. Dog rülük hesaplamalarında küllanılan formü ller ve elde edilen sonüçlar 
Tablo 5’de verilmiştir. 
 

Tablo 5. Çalışmada küllanılan karışıklık matrisleri ve elde edilen sonüçlar. 
(Confüsion matrices üsed in the stüdy and the resülts obtained) 

 Formül Sonuç 

Özgüllük (Specificity), 𝑇𝑁/𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 0.77 

Kesinlik (Presicion) 𝑇𝑃/𝑇𝑃 + 𝐹P 0.96 

Recall 𝑇𝑃/𝑇𝑃 + 𝐹N 0.86 

Doğruluk (Accuracy) 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁/ 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 0.85 

F1 Skoru 2× (Precision× Recall) / (Precision + Recall) 0.91 

 
6. Tartışmalar (Discussions) 
 
Bü çalışmada, 6 Şübat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaraş depreminin etkiledig i Hatay ilinin Antakya 
ve Defne ilçeleri ü zerindeki seçilen bir o rneklem alanında ResNET-34 derin o g renme algoritması küllanılarak 
deprem sırasında yıkılan ve yıkılmayan yapılar yü ksek dog rülükta tespit edilmiştir. Literatü rde de birçok çalışma 
derin o g renmenin farklı algoritmalarını küllanılarak yü ksek dog rülükta yıkılan yapıları tespit edebilmiştir 
(Vetrivel vd., 2018; Ji vd., 2018; Ma vd., 2019; Rashidian vd., 2019; Toby vd., 2022). Krizhevsky vd. (2012) derin 
o g renmenin; go rü ntü  işleme için o nceki geleneksel yo ntemlerden o nemli o lçü de daha iyi performans go sterebilen, 
hızla gelişen bir teknoloji oldüg ünü ifade etmişlerdir. Ancak çalışmada üygülanan yo ntemin sadece kü çü k bir 
o rneklem alanında test edilmesi farklı alanlarda yapısal o zelliklerin çeşitlilig ine bag lı olarak (o rneg in; çatı 
o zellikleri, binaların yapı malzemeleri, bina yog ünlükları vb.) benzer başarı oranını ne o lçü de go stereceg i ü zerinde 
çalışılması gereken bir sorü işaretidir. Gelecekteki çalışmalar, farklı yapısal o zelliklere sahip ve çeşitli dog al afet 
tü rlerinde algoritmanın performansını o lçmeye yo nelik üygülamalarla genelleyici sonüçlar elde etmeyi 
hedeflemelidir. 
 
Eg itim sü recinde küllanılan veri setlerinin çeşitlilig i ve kapsamı, modelin genellenebilirlig ini etkileyebilir ve yerel 
koşülları ve yapı o zelliklerini tespit etmek zordür. Açıktır ki, üydü go rü ntü leri küllanılarak yapılan derin o g renme 
tabanlı hasar tespiti ile yü ksek performans elde edilebilse de derinlik bilgisi elde edilemedig i için çatıları ag ır hasar 
go rmedig inde yıkılan binaların tespit edilmesi zordür (Xiü vd., 2020). Bü sınırlamalar, farklı veri kaynaklarının ve 
ek saha çalışmalarının elde edilen sonüçları destekleyici ve daha kapsamlı hale getirecek şekilde deg erlendirilmesi 
gereklilig ini ortaya koymaktadır. Bünün yanı sıra Toby vd. (2022)’nin ifade ettig i gibi derin o g renme algoritmaları 
küllanarak Üzaktan Algılanan go rü ntü lerden nesne tespiti çalışmalarında, veri setinin nitelig inin modelin 
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performansını belirlemektedir. O zellikle algoritmanın başarı o lçü tleri küllanılan üydü go rü ntü lerinin meka nsal, 
spektral ve radyometrik ço zü nü rlü klerine bag lı olarak deg işebilir. 
 
Ayrıca, derin o g renme algoritmalarının performansı, üygülayıcı tarafından etiketlenen veri setinin kalitesine ve 
dog rülüg üna da bag lıdır. Bü, etiketleme sü recinde insana bag ımlılıg ın artması anlamına gelmektedir, ki bü da 
sü bjektiflik içerebilir ve yanlış sınıflandırmalara yol açabilir. Ayrıca 2023 Kahramanmaraş depremi gibi yıkım 
etkisinin çok bü yü k oldüg ü ve çok fazla hasarın meydana geldig i alanda binaları sadece "yıkıldı" veya "yıkılmadı" 
şeklinde etiketlemek çok fazla zaman ve emek gerektirir bü da acil mü dahalenin gerektig i afet dürümlarında bir 
dezavantaj olarak go rü lü r.   
 
Çalışmada bina ayak izlerinin belirlenmesinde küllanılan OSM verisinin açık kaynaklı ve ü cretsiz erişime sahip 
olması bir avantaj olarak go rü lse de bü verinin dog rülüg ü ve gü venilirlig i küllanıcı katkılarına dayandıg ı için her 
zaman yü ksek dog rülükta veya gü ncel olmayabilir. Bü nedenle yo ntemin üygülanması için gerekli olan bina ayak 
izlerinin afet o ncesine ait gü ncel dürümü temsil eden yü ksek meka nsal ço zü nü rlü klü  go rü ntü lerle gü ncellenmesi 
gerekebilir. O zellikle afet dürümlarda, verilere erişim, veriler arasında entegrasyon sag lanması ve verilerin 
gü ncellenmesi için gereken sü re, acil mü dahale planlaması gerektiren dürümlarda bir dezavantaj olarak 
go rü lebilir. 
 
Kendisinden o nceki mimarilerden (LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ZFNet) daha fazla derinlig e sahip olan 
ResNet-34’ü n (Rüssakovsky, 2015; Dog an ve Tü rkog lü, 2019) yü ksek başarısı afet yo netimi sü reçlerine 
entegrasyonünda teknik ve altyapısal engellere de bag lı olabilir. O zellikle teknolojik alt yapının bü yü k o lçü de 
etkilendig i afet dürümlarında algoritmanın üygülandıg ı saha koşüllarına adaptasyonü için gereken bilgi işlem gü cü  
ve veri iletim altyapısının mevcüt olmayışı, bü teknolojilerin yaygın küllanımını sınırlayabilir.  
 
Son olarak depremin yıkım etkisini ve dolaysıyla can ve mal kaybını en aza indirmek amacı ile yapılaşma ve zemin 
o zellikleri arasındaki ilişkiyi go z o nü nde bülündürmak oldükça o nemlidir. O zellikle alü vyon formasyonlar 
ü zerinde kürülan yerleşim alanları bü yü k risk altındadır. Bünlar; zemin sıvılaşması, otürma, erozyon ve heyelan 
olarak sıralanabilir ayrıca bo yle bir zeminde deprem meydana geldig inde deprem dalgaları bü yü yebilir ve bo ylece 
yapıların zarar go rmesi kaçınılmaz olür (Bowles, 1996; Ülüsay, 1999; Das, 2010). Derin o g renme algoritmalarının 
yü ksek dog rülük oranı, afet sonrası hasar tespitinin yanı sıra, bü gibi riskli bo lgelerde yapıların gü venlig ini 
deg erlendirme sü reçlerinde de küllanılabilirlig ini desteklemektedir.  Hatay depremi sonrasında yıkım etkisi en 
fazla Asi Nehri tarafından biriktirilen alü vyon dolgülar ve gevşek zeminler ü zerinde meydana gelmiştir. Bü dürüm, 
alü vyon formasyonlarının ve gevşek zeminlerin yapı gü venlig ini nasıl etkiledig ini açıkça go stermiştir. Bü nedenden 
dolayı bü tü r zeminlerde yapılan inşaat projelerinin daha dikkatli bir şekilde planlanması gerekir. Bü bag lamda, 
derin o g renme yo ntemlerinin sag ladıg ı yü ksek dog rülük, afet yo netimi ve şehir planlaması için o nemli bir avantaj 
sünmaktadır. 
 
7. Sonuç (Conclusion) 
 
Bü çalışmada, 6 Şübat 2023 Kahramanmaraş depreminin etkiledig i Hatay ilinin Antakya ve Defne ilçeleri ü zerinde 
seçilen bir o rneklem alanında ResNET-34 derin o g renme algoritması ile PLAIDES üydü go rü ntü lerinden yapı 
hasarı tespiti %85 dog rülük ve %91 F1 skorü oranıyla tespit edilmiştir. Analiz sonüçları afet sonrası hasar 
tespitinde ResNET-34 derin o g renme algoritmasının yü ksek ço zü nü rlü klü  üydü go rü ntü lerinden hasar tespitini 
etkili bir şekilde belirledig ini go stermiştir. Modelin yü ksek dog rülük oranı, derin o g renme tekniklerinin afet 
sonrası hasar tespitinde ve yapı gü venlig i deg erlendirmelerinde etkili bir araç olarak küllanılabileceg ini 
desteklemektedir. Çalışma sonüçları deprem riskine karşı yapıların dayanıklılıg ını artırmak için zemin o zellikleri 
ile yapılaşmanın entegre bir şekilde ele alınması gerektig ini go stermiştir. Analiz sonüçları, yıkılan binaların bü yü k 
o lçü de alü vyon formasyonları ü zerinde yog ünlaştıg ını, o zellikle Alü vyon Yelpazesi (Qha) ve Asi Nehri 
alü vyonlarında o nemli hasarların oldüg ünü ortaya koymüştür. Bü bülgülar, gevşek zeminlerin yapı dayanıklılıg ı 
ü zerindeki olümsüz etkisini açıkça go stermiştir. 
 
Derin o g renme algoritmalarının yü ksek dog rülük kapasitesi hem afet sonrası hasar tespitinde hem de riskli 
zeminlerde yapı gü venlig ini deg erlendirmede o nemli bir potansiyele sahiptir. Derin o g renme algoritmalarındaki 
gelişmeler, gelecekteki afet yo netimi ve şehir planlama üygülamaları için kritik bir avantaj sünacak ve daha gü venli 
yerleşim alanları olüştürülmasında o nemli bir rol oynayacaktır. 
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