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Anahtar Kelimeler 0Oz

Derin Ogrenme, Bu calisma, 6 Subat 2023 Kahramanmaras depreminin etkiledigi Hatay ilinin
Hasar Tespiti, Antakya ve Defne ilgelerinde ResNET-34 derin 6grenme algoritmasini kullanarak
Deprem, deprem sirasinda yikilan ve yikilmayan yapilarin tespit edilmesini incelemistir.
Pleiades-1B, Calismada, Pleiades-1B uydu goértintiileri ve OpenStreetMap verileri kullanilarak
Antakya. yapilarin hasar durumlar1 analiz edilmistir. Derin 68renme algoritmasi olarak

ResNET-34 mimarisi, bu verilerle egitilmis ve %85 dogruluk ve %91 F1 skoru elde
edilmistir. Bu yiiksek dogruluk orani, derin 6grenme yontemlerinin afet sonrasi yapi
hasar tespitinde ne denli etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur. Calismanin
bulgulari, derin 68renme tekniklerinin afet sonrasi hasar analizi ve yap1 gilivenligi
degerlendirmelerinde etkin bir arac¢ olarak kullanilabilecegini géstermistir. Ayrica
¢alisma, derin 6grenme tekniklerinin afet yonetimi ve sehir planlamasi siireglerinde
etkili bir rol oynayabilecegine dair degerli bilgiler sunmustur.

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

Keywords Abstract

Deep Learning, This study examined the detection of collapsed and non-collapsed structures during
Damage Assessment,  the earthquake in the Antakya and Defne districts of Hatay province, affected by the
Earthquake, February 6, 2023 Kahramanmaras earthquake, using the ResNET-34 deep learning
Pleiades-1B, algorithm. The damage status of the buildings was analyzed using Pleiades-1B
Antakya. satellite images and OpenStreetMap data. The ResNET-34 architecture was trained

with these data as a deep learning algorithm and achieved an accuracy of 85% and
an F1 score of 91%. This high accuracy rate demonstrated how effective deep
learning methods can be as a tool for post-disaster building damage assessment. The
findings of the study showed that deep learning techniques can be used as an
effective tool in post-disaster damage analysis and building safety assessments.
Furthermore, the study provided valuable insights into how deep learning
techniques can play an effective role in disaster management and urban planning
processes.
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Highlights

e Deep learning algorithms have been used in different areas of the scientific world with increasing
momentum since the 2010s.

e Detection of earthquake damage in remotely sensed images with deep learning algorithms.

e The 2023 earthquakes that occurred in Turkey and affected 11 provinces caused many losses of life
and property in Antakya.

e In the study, collapsed buildings in the Hatay-Antakya region, one of the regions most affected by the
earthquake, were detected with high accuracy using deep learning algorithms.

Purpose and Scope

Turkey is home to a geography that experiences constant earthquakes due to its active tectonics. The
Kahramanmaras earthquake, which occurred on February 6, 2023 and affected a wide area, caused many
casualties and property losses. This article aims to classify collapsed and non-collapsed buildings on remote
sensing images with high accuracy using the ResNET-34 deep learning architecture.

Design/methodology/approach

The method applied in the study consists of three stages. The first stage involves the acquisition and pre-
processing of data required for the application of the method. For this purpose, the Pleiades-1B satellite image
to be used in the study was obtained from Istanbul Technical University Satellite Communications and Remote
Sensing Application and Research Center (ITU-CSCRS), and geometric and radiometric corrections were made to
the satellite image. Building footprints were obtained from the OpenStreetMap website. Building databases were
updated 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 study, the collapsed and undestroyed
buildings in the study area were classified using the ResNET-34 deep learning architecture on the basis of the
preprocessed satellite images and the building footprints. In the third stage, the accuracy of the findings obtained
with the ResNET-34 deep learning architecture was investigated and the results were evaluated in relation to
lithological units.

Findings

In this study, in a selected sample area in Antakya and Defne districts of Hatay province affected by the
Kahramanmaras earthquake on 6 February 2023, building damage detection from PLAIDES satellite images was
determined with 85% accuracy and 91% F1 score rate using ResNET-34 deep learning algorithm. The analysis
results showed that ResNET-34 deep learning algorithm effectively determined damage detection from high-
resolution satellite images in post-disaster damage detection. The high accuracy rate of the model supports that
deep learning techniques can be used as an effective tool in post-disaster damage detection and building safety
assessment. The study results showed that soil properties and construction should be considered in an integrated
manner to increase the resilience of structures to earthquake risk. The analysis results showed that the collapsed
buildings were largely concentrated in alluvial formations, and there was significant damage especially in the
alluvial fan (Qha) and Asi River alluvium. These findings clearly demonstrated the negative impact of loose soils
on the resilience of buildings.

Originality

The proposed novelty of the study is that it can detect collapsed buildings with high accuracy using deep learning
techniques. This high accuracy of deep learning algorithms can be achieved by performing relevant analyses in a
relatively short time. This high accuracy and speed eliminates post-disaster confusion about the priority and
areas of aid to earthquake victims and provides great convenience to the authorities.

¥ Corresponding author: firdevsguzel3@gmail.com, +90-246-211-4332
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1. Giris (Introduction)

Tiirkiye, tektonik olarak aktif bir bélgede konumlanmakta olup, Arap Levhasi ile Anadolu Levhasi arasindaki
etkilesim sonucu 6zellikle Kuzey Anadolu Fay Zonu (KAFZ) ve Dogu Anadolu Fay Zonu (DAFZ) tlizerinde sik sik
biiytik 6l¢ekli depremler meydana gelmektedir. Bunun yani sira, Bat1 Anadolu'da Ege Denizi'ne dogru uzanan faylar
nedeniyle de bu bélgede 6nemli depremler yasanmaktadir. Tiim bu faktorler, Tiirkiye'nin depremsellik acisindan
dikkatle incelenmesi gereken bir iilke olmasina neden olmaktadir. Ulkemizde yasanan son biiyiik depremlere
ornek olarak, Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii Bélgesel Deprem-Tsunami
izleme ve Degerlendirme Merkezi (KRDAE) verilerine gore, 6 Subat 2023 tarihinde yaklasik 9 saat arayla
gerceklesen iki biiylik deprem gosterilebilir. Bu depremlerin ilki, saat 01:17:32'de meydana gelen ve merkez iissu
Yamacoba-Sehitkamil (Gaziantep) olan Mw 7.7 biiyiikligiindeki depremdir. ikinci biiyiik deprem ise saat
10:24:47'de Mw 7.6 biytkligiinde gerceklesmis olup, merkez tissii Ekin6ézli (Kahramanmaras)'dir. (KRDAE:
http://www.koeri.boun.edu.tr/scripts/lst4.asp). Yasanan depremler, merkez tissii ve cevresindeki 11 ilde (Adana,
Adiyaman, Diyarbakir, Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kilis, Malatya, Osmaniye ve Sanliurfa) hissedilmis,
bu depremlerde 50 binden fazla insan hayatini1 kaybetmis, binlerce yap1 deprem aninda yikilmis, hasar gérmiis ya
da kullanilamaz hale gelmistir.

Sismik aktivitelerin 6ngoriilemezligi ve yikici etkileri nedeniyle insan yasami tizerinde ciddi bir tehdit olusturan
depremler, sonrasinda meydana gelen hasarin boyutu genellikle saha ¢alismalariyla degerlendirilmektedir (Ge vd.,
2023; Jia ve Ye, 2023). Bu durum, biiytik miktarda kaynak ve zaman gerektirdiginden, dogal afetin etkiledigi
bolgelerde istenilen miktar ve hizda yardim ulastirilmasini engelleyebilmektedir (Li ve Tang, 2020; Ma vd. 2020).
Ancak, gilinimiizde Uzaktan Algilama (UA) gorintiilerinin erisilebilirligi ve sayisal goriinti isleme
teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde, uydu goriintiilerinden elde edilen yiiksek mekansal ¢6ztintirliiklii bilgiler
araciliglyla saha calismalar1 6nemli 6lclide kolaylastirlmigtir. Ozellikle deprem sonrasinda ve erisilmesi zor
alanlarda UA teknolojilerinin kullanimi, 6nemli hale gelmis ve uzaktan algilama verilerinin analizi ile bina hasari
hakkinda dogru bilgiler elde edebilecegini kanitlamistir (Sarp vd., 2014; Menderes vd., 2015 He vd., 2016). Son
yillarda yapilan c¢alismalar, UAnin makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi hizli ve etkili tekniklerle
desteklendiginde, dogal afete iliskin hasar ve etki boyutunun arastirilmasinda saha ¢alismalarindan daha verimli
sonuclar verdigini géstermistir (Irwansyah vd., 2023). Ozellikle, derin 6grenme tekniklerinin gelisimi ve bu
teknolojinin yiiksek ¢6ziintirliikli uydu goriintiileriyle entegre bir sekilde kullanilmasi, dogal afetlerin etkilerini
degerlendirmede ve hasar tespitinde 6nemli yenilikler sunmakta, biiyiik veri setlerinden karmasik iliskileri
6grenip hizli ve dogru siniflandirma yetenegi sayesinde afet sonrasi yapi hasarlarim ve yikim diizeylerini
degerlendirme potansiyelini artirmaktadir.

Derin 6grenme, geleneksel goriinti isleme yontemlerine kiyasla tistiin performans sergileyebilen, hizla gelisen bir
teknolojidir (Krizhevsky vd., 2012). Bu alandaki literatiir, derin 6grenme algoritmalarinin dogal afetler sonrasi
yikilan binalarin tespiti, siniflandirilmasi ve segmentasyonu konularinda etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Ornegin, Moya vd. (2018), 2011 yilinda gerceklesen Dogu Japonya depreminde yikilan binalar1
tespit etmek amaciyla bir denetimsiz lojistik regresyon yontemi gelistirmistir. Bu yéntem, ¢éken binalarin sayisini
ve konumlarini %80'in tizerinde bir genel dogrulukla hizli bir sekilde tahmin etmistir. Benzer sekilde, Ci vd. (2019),
2014 Ludian depreminden elde edilen hava goriintiilerini kullanarak Object Recognition (OR) ile birlikte
Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)) uygulamis ve %77,39 genel dogruluk elde etmislerdir.
Mavd. (2019), daha etkili algilama sonuclari elde etmek i¢in YOLOv3 algoritmasini kullanmislardir. Calismalarinda
Qinghai Eyaleti Yushu Tibet Ozerk iI'inde 7.1 biiytikligiindeki deprem sonrasi ve 2008 Wenchuan depreminden
sonra Beichuan Ilgesi'nden elde edilen UA goriintiilerini analiz etmis ve ¢éken binalarin yiiksek dogrulukla
tespitini basarabilmislerdir. Moradi vd. (2020), Haiti'nin Very High Resolution (VHR) uydu gértintiilerini ve U-Net
konvoliisyon agini kullanarak bina hasarini %68,71 genel dogrulukla belirlemistir. Ji vd. (2020), 2010 Haiti
depreminin 6ncesi ve sonrasina ait gortintiilerle egitilmis bir Visual Geometry Group Network (VGGNet) modeli
kullanarak %85,19 genel dogruluk ve %67,14 Kappa degeri elde etmislerdir. Rashidian vd. (2021), xView veri seti
ve degistirilmis bir U-Net kullanarak yikilan binalar1 %76 ve saglam binalar1 %95 dogrulukla tespit etmis, ayrica
Google Earth gortntiileriyle Pueblo depremine dair bagimsiz veri seti lizerindeki agin performansini test
etmislerdir. Ge vd. (2023), 2010 Yushu ve 2023 Tiirkiye depremlerinde kendi kendini 6 saat icinde egitebilen ve
Kappa katsayisini %6,4 artiran bir model dnermislerdir. Haciefendioglu vd. (2024) tarafindan gergeklestirilen
calismada ise, Tiirkiye'nin giiney ve glineydogusunda kullanilan uydu gériintiileri iizerinde U-Net, LinkNet, Feature
Pyramid Network (FPN) ve Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) mimarileri kullanilarak yikilmis binalar
lizerinde derin 6grenme algoritmalar1 ile goériintii segmentasyonu yapilmistir. Elde edilen sonuglar, tiim
mimarilerin %96 oraninda dogruluga ulastigini géstermistir. Bu bulgular, derin 6grenmenin deprem kaynakli bina
hasarinin degerlendirilmesinde 6nemli bir ara¢ oldugunu acik¢a ortaya koymaktadir.
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Bu calismada, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen depremden en ¢ok etkilenen iller arasinda yer alan Hatay'in,
Antakya ve Defne ilcelerinde yikimin yogun olarak yasandigi bir alanda derin 6grenme algoritmasini test etmek
lizere ¢alisma alani olarak secilmistir. Secilen alanda yikilan ve yikilmayan binalarin siniflandirilmasi i¢in derin
6grenme mimarisi ResNET-34 kullanilarak bu mimarinin etkinligi arastirilmistir. Calismada kullanilan bina ayak
izleri OpenSteetMap’den elde edilmis ve siniflandirma i¢in 0,5 metre ¢6ztintirliiklii Pleiades 1B uydu gortintiileri
kullanilmistir. Calisma sonucunda yikilan ve yikilmayan yapilarin tespitinde uygulanan yéntemin genel dogrulugu
% 85 ve F1 Skor degeri %91 olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda elde edilen bu dogruluk degerleri, uygulanan
yontemin biiytik 6lcekli afetler sonrasi hasar tespitindeki 6nemini géstermistir.

2. Calisma Alani (Study Area)

Hatay ili, Akdeniz Boélgesi'nin Adana Bolimii'niin dogusunda konumlanmistir. Hatay'in merkez ilcesi ve il
niifusunun yogun oldugu énemli bir sehir olan Antakya, iilkemizin énemli ovalarindan biri olan Amik Ovasi
lizerinde, Asi Nehri'nin kenarinda yer almaktadir. Sehir, jeomorfolojik olarak Asi Nehri'nin dogusunda, Habib-i
Neccar Dagi'nin yamacinda kurulmus, daha sonra ise diiz alanlara dogru genislemistir. Defne ilgesi ise fiziki yapisi
itibariyla Amanos Daglar1 ve Kuseyr Platosu ile gevrili ¢okiintii ovasinin giineybatisinda yer almaktadir. Ttirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore, Defne; Antakya ve iskenderun’dan sonra, il niifusunun toplandig ii¢tincii

biiyiik yerlesim merkezidir (TUIK: https://data.tuik.gov.tr/).

Calisma alani, cografi konumu itibariyle ¢ok biiyiik ve farkli tektonik yapilarin bir arada bulundugu ve bu yiizden
de sismik aktivitenin yogun olarak hissedildigi, Olii Deniz Fay1, Dogu Anadolu Fay ve Kibris Yayr'nin etkisi altinda
gelisen Antakya-Maras Grabeninin glineyinde yer almaktadir (Sekil 1-a). Bu bolge genel itibariyle Avrasya,
Arabistan ve Afrika levhalarinin géreceli hareketlerinin etkilerini yansitan bir konumda bulunur (Korkmaz, 2006).
Bu levhalardan Afrika ve Arabistan levhalarinin Anadolu levhasini sikistirmasi sonucunda bélgede bircok fay hatti
gelisim gdstermistir (Sekil 1-a). Alani etkileyen temel fayin tizerinde farkh goriisler bulunmaktadir. Ornegin, Giilen
vd. (1987) ile Korkmaz, (2006) yaptiklar1 calismada alani asil etkileyen fayin Karasu Fayi oldugunu ifade
etmislerdir. Over vd. (2001, 2004b) ise Helen-Kibris yayinin bu alana kadar uzantisi olan Kibris-Antakya Transform
(KAT) Fayr'min alan etkiledigini belirtmislerdir. Bu faylarin yani sira sehir ve yakin ¢evresinde birgok irili ufakl
fayin da bulunmasi, Antakya sehrinin tektonik aktivitelerden 6nemli 6l¢lide etkilenmesine neden olmaktadir (Sekil
1-b).

Antakya'nin fay hatlar1 tizerinde bulunmasi, bélgenin deprem riskinin ytiksek olmasina neden olmaktadir. Tarih
boyunca Antakya’da bircok yikic1 deprem meydana gelmistir. Tarihsel kayitlara bakildiginda MO 65, MS 47, 115,
148,341-42,458,526,528,551,557, 588,712,848, 860,956, 1054, 1074, 1091-92 yillarinda bir¢cok deprem sehri
etkilemistir (Ekin, 2007; Uslu Azarak, 2023; Yiiksel, 2023). Sehir, meydana gelen depremler nedeniyle bir¢ok kez
yeniden insa edilmek zorunda kalmistir. Bolgeyi etkileyen son biiyiik deprem, iilkemizde 'ytlizyilin felaketi' olarak
adlandirilan 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen iki biiyiik depremdir. Kandilli Rasathanesi verilerine gére, ilk
deprem Mw 7.7 biiyiikliigiinde olup merkez (issii Yamacoba-Sehitkamil (Gaziantep) olarak belirlenmistir. ikinci
biiylik deprem ise Mw 7.6 biiytkligiinde olup merkez tssii Ekindézii (Kahramanmaras) olarak kaydedilmistir.
Yasanan depremler, merkez tissii ile birlikte 11 ¢evre ilde (Adana, Adiyaman, Diyarbakir, Elazig, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmaras, Kilis, Malatya, Osmaniye ve Sanliurfa) hissedilmis, bu olay sonucunda bir¢ok bina yikilmis ve 50
binden fazla insan hayatini kaybetmistir (TMMOB, 2023). Ayrica, Kandilli Rasathanesi verilerine gére, subat ay1
boyunca Hatay ilinde biiytikliikleri 3.5 ile 6.4 arasinda degisen toplam 117 deprem meydana gelmistir (Sekil 1-b).

Tiirk Tabipler Birligi (TTB)'nin 6. Ay Deprem Raporu'na gore, 2023 Kahramanmaras depreminde Antakya'da
toplam 6.369 yapinin yikildigy, acil yikilmasi gereken 3.734 yap1 ve agir hasar géren 21.830 yap1 tespit edilmistir
(TTB, 2023). Sekil 2’de, calismada segilen yontemin uygulandigl érneklem alanina ait deprem 6ncesi (Sekil 2-a
2022 y1ili aralik ay1) ve deprem sonrasi (Sekil 2-b 2024 y1li mart ay1) mekansal degisimler Google Earth’den alinan
fotograflarla gosterilmektedir.
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Sekil 1. a) Tiirkiye'nin genellestirilmis aktif tektonik haritasi (Sengor, 1979, Gursoy vd., 1998; Over, 2004a; Emre vd,,
2013’den degistirilmistir.), b) ¢alisma alaninda bulunan baslica faylar ve subat ayinda Hatay ili ve ¢cevresinde meydana gelen
depremler (deprem verileri: Kandilli Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii
(KRDAE: http://www.koeri.boun.edu.tr/scripts/Ist4.asp), c) calisma alanina ait jeoloji haritasi (Herece, 2008’den
degistirilmistir.) (a) Generalized active tectonic map of Turkey (modified from Sengor, 1979, Gursoy et al., 1998; Over, 2004a;
Emre et al., 2013.), b) Major faults in the study area and earthquakes that occurred in and around Hatay province in February
(earthquake data: Kandilli Observatory and Earthquake Research Institute (KRDAE:
http://www.koeri.boun.edu.tr/scripts/lIst4.asp), c) Geological map of the study area (Modified from Herece, 2008))

Sekil 2. Calisma alanina ait deprem 6ncesi ve sonrasi goriintii 6rnekleri, Google Earth’den alinmistir (kaynak: Google Earth).
(Pre-earthquake and post-earthquake image samples of the study area were taken from Google Earth (source: Google Earth))

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)
3.1 Caliymada Kullanilan Veri Setleri ve Veri On diizeltmeleri (Datasets Used in The Study)
3.1.1. Pleiades-1B Uydu Goriintiisii (Pleiades-1B Satellite Image)

Calismada kullanilan Pleiades-1B uydusu AIRBUS Defence & Space tarafindan insa edilmis ve 2 Aralik 2012'de
basariyla firlatilmistir. Uydu 694 km yiikseklikte ayni kutba yakin glines eszamanl yériingede 180° aralikli olarak
konumlandirilmistir. Uydunun bilimsel hedefleri; miihendislik ve insaat projeleri, madencilik, endiistriyel ve askeri
komplekslerin izlenmesi, ¢atisma bdlgeleri ve kriz/felaket alanlari, dogal tehlikeler, tahliye ve kurtarma
operasyonlar:1 dahil olmak tizere biiyiik 6lgekli alanlarin haritalanmasidir. Yersel ¢oziintirliigii 0.5 metre olan
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gortintilerin spektral ¢oziiniirliigii ise 430 nm ile 950 nm arasinda degismektedir. Bu gortintiiler, mavi, yesil,
kirmiz1 ve yakin kizilotesi bolgelerde olmak iizere toplam dért spektral bant icermektedir (Lebégue vd., 2013;
Pleiades Imagery User Guide, Tablo 1).

Calismada kullanilan uydu goériintiisi, 8 Subat 2023 tarihli olup, yasanan biiylik depremlerin sonrasina aittir. Uydu
gorintiisiniin koordinat diizlemi WGS 1984 UTM Zon 37N olup veri formati. xml'dir. Gértinti, ¢alisma alanina
uygun olarak kesilmis ve veri format .tiff olarak déntstirtlerek analiz i¢cin hazirlanmistir. Uydu gériintiisiine ait
gercek ve yalanci renk kombinasyonlar1 Sekil 3 a ve b' de verilmistir.

~‘_* >Z

B Blue: Green 1 " 1

Sekil 3. a) Calisma alanina ait Pleiades-1B uydu goriintiisiintin ger¢ek renk kombinasyonu; RGB:321. b) calisma alanina ait

Pleiades-1B uydu gériintiisiiniin yalanci renk kombinasyonu RGB:432. (a) True colour combination of Pleiades-1B satellite
image of the study area; RGB:321. b) false colour combination of Pleiades-1B satellite image of the study area; RGB:432).

Tablo 1. Pleiades-1B uydusuna ait teknik 6zellikler (Technical specifications of Pleiades-1B satellite

Dalga Boyu Yersel Serit Tekrar Ziyaret
Spektral Bantlar Aralig (um) Coziiniirliik Genisligi Zamani
Mavi 450-530
Kirmizi pm 510-590
0.5m 20km 1 glin
Yesil 490-610
Yakin Kizilotesi 750-950

3.1.2. OpenStreetMap (OSM)

OpenStreetMap (OSM), diinya genelindeki cografi bilgilerin herkesin katkida bulunabilecegi ve kullanabilecegi
sekilde olusturuldugu, acik ve 6zgiir bir harita platformudur. Bu ¢alismada, analiz icin gerekli olan bina ayak izleri,
OSM (https://www.openstreetmap.org/) internet adresinden ticretsiz olarak indirilen OSM verileri tlizerinde
cesitli 6n islemleri gerceklestirilerek elde edilmis ve analizlerde kullanilmistir.

Elde edilen bina verilerinin uydu gériintiisii ile ayni cografi koordinat diizlemine olmasinmi saglamak amaciyla
projeksiyon diizeltilmesi yapilmistir. Projeksiyon diizeltmesi sonucunda veri GCS_WGS_1984 koordinat
diizleminden WGS_1984_UTM_Zone_37N koordinat diizlemine aktarilmistir. Daha sonra, veri lizerinde mevcut
olan cografik kaymalar, ¢ift kayitlar ve eksik binalar manuel olarak diizeltilmis ve bina ayak izleri glincellenmistir.
Sekil 4 de goriildiigii tizere bazi binalar veri setinde eksik (Sekil 4; 1a) bazilar1 ise aslinda mevcut olmayan binalar
olarak gosterilmistir (Sekil 4; 2a). Ayrica, bina envanterinde bulunan binalarin biiytik bir kismi gercek mekansal
alanindan sapmistir (Sekil 4; 3a). Bu tiir hatalar manuel olarak diizeltilmis ve sonug olarak (Sekil 4; 1b, 2b, 3b)
glincellenmis bir bina ayak izleri olusturulmustur. Olusturulan bina envanteri 17.400 yap1y1 icermektedir.
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Sekil 4. OpenStreetMap aracilifiyla elde edilen bina ayak izleri ve hatali olan verilerin diizenlenmesi. (Building footprints
obtained through OpenStreetMap and correction of erroneous data)

3.1.3. Litoloji Verileri (Lithology Data)

Deprem sonrasi yikimin boyutlarini tam olarak anlayabilmek i¢cin bdlgenin jeolojik yapisinin incelenmesi kritik
oneme sahiptir. Secilen drneklem alaninin jeolojik yapisi, depremin yikici etkilerini dogrudan etkilemektedir. Bu
dogrultuda, yikimin boyutu ve zeminin litolojik iliskilerini degerlendirmek amaciyla 1/100.000 6lgekli DAF Atlas
(Herece, 2008). kullanilarak alanin litolojik bilgileri P36 paftasindan dijital ortama aktarilip sayisallastirilmistir.
Buna goére 6rneklem alaninda 6 temel birim mevcuttur. Bu birimlerden ilki, alanin yaklasik %1.15’ini olusturan
Sofular Formasyonu (Tms)’dur. Formasyon resifal kirectaslarindan olusur ve ilk kez Selcuk (1985) tarafindan
adlandirilmistir. Safak (1993) tarafindan belirlenen ve fosil bulgularina gére (Praeorbulina gloerasa curva,
Orbulina suluralis faunasina) formasyonun yasi Langiyen'dir. Boulton vd. (2006) ifade ettigine gore, birim s1g deniz
ortaminda ¢okelmistir. Bu birimin lizerinde yine ilk defa Selcuk (1985) tarafindan adlandirilan Tepehan
Formasyonu (Tmt-%0.12) gelir ve bu formasyon kumtasg, killi kirectasi, kiltasi ve marnlardan olusmustur. Selgcuk
(1985) tarafindan derlenen 6rneklerde Gfobigerinoides rubra fosiline gére formasyonun yasi Ge¢ Miyosen ‘dir.
Formasyonun hangi cografi sartlarda ¢okelmis olduguna dair Boulton vd. (2006) birimin alt boltimii s1g, orta ve tist
béliimii ise gittikce derinlesen sig-acik deniz ortaminda ¢6keldigini ifade etmislerdir (Tablo 2, Sekil 1-c).

Alanda bulunan diger birim Selguk (1985) tarafindan Samandag Formasyonu (pls) olarak adlandirilan ve alanin
yaklasik %16.26’ini kaplayan formasyon kumtasgi, killi kiregtas: ve kiltasindan olusur. Formasyonda killi kiregtas:
ara tabakalar1 kapsayan kumtaslari egemen kaya tiirtidir. Birim Hatay grabeninde ve Amik goéliintin yer aldigi
ovada Kuvaterner ¢okellerinin altinda yiizeylenir. Formasyonun yasi hakkinda birgok ¢alisma yapilmis olup genel
olarak Pliyosen (Boulton vd., 2006) ile gec¢ Pliyosen (Dubertret, 1953; Karakus ve Taner, 1994) olarak
belirlenmistir. Elde edilen fosillere gore Pliyosen yasinda olan formasyonun alt béliimii s1g denizel, tist boliimii ise
akarsu ortaminda ¢6kelmistir.

Calisma alaninin biiytik bir béliimiinde ise Kuaterner’e ait altivyal birimler bulunmaktadir. Bu birimler Aliivyon
(Qal), Gol Tabani Cokelleri (Qgt) ve Aliivyon Yelpazesi (Qha)’dir. Kuvaterner yash aliivyal birimler ¢alisma alaninin
yaklasik %82,48’ini kapsamaktadir. Bu birimler genellikle tutturulmamis, olgun ve az olgun, farkl kékenli, cakil ve
kum diizeylerinden olusan aliivyonlar olup yer yer silt diizeyleri icermektedir. Cakil ve kum dtizeyleri yanal ve
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diisey yonde gecislidir. Nehir ve dere kenarlarinda altivyal kosullarda ¢okelmis olan litolojiler olup gevsek ve zayif
zemini olustururlar (Herece, 2008).

Tablo 2. Calisma alaninda bulunan jeolojik birimler ve yiizde dagilimlari.
(Geological units in the study area and their percentage distributions)

Formasyon Alan (km?2) %
Tepehan Formasyonu (Tmt) 0.03 0.12
Sofular Formasyonu (Tms) 0.25 1.15
Aluvyon Yelpazesi (Qha) 12.60 57.10
Samandag Formasyonu (pls) 3.59 16.26
Aluvyon (Qal) 4.58 20.74
Go61 Tabani Cokelleri (Qgt) 1.02 4.64

3.2. Yontem (Method)

Calismada uygulanan yéntem li¢ asamadan olusmaktadir. {lk asama, yéntemin uygulanabilmesi icin gerekli
verilerin temin edilmesini ve bu verilerin 6n islemlerinin yapilmasini kapsamaktadir. Bu amagcla, ¢alismada
kullanilacak Pleiades-1B uydu gériintiisii istanbul Teknik Universitesi Uydu Haberlesmesi ve Uzaktan Algillama
Uygulama ve Arastirma Merkezi'nden (ITU-CSCRS) temin edilmistir ve uydu gériintiisiiniin geometrik ve
radyometrik diizeltmeleri yapilmistir. Bina ayak izleri, OpenStreetMap internet sitesinden alinmistir. Uydu
gorintiilerinin OpenStreetMabp ile karsilastirilmasi yoluyla bina veri tabanlar1 glincellenmistir. Son olarak litoloji
verisi 1/100.000 6l¢ekli DAF Atlas’indan dijital ortama aktarilmis ve sayisallastirilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda, 6n islemleri tamamlanan uydu goértintiileri ve bina ayak izleri kullanilarak, ResNET-
34 derin 6grenme mimarisi aracihgiyla calisma alanindaki yikilan ve yikilmayan yapilar simflandirilmistir. Ugtincii
asamada ise, ResNET-34 derin 6grenme mimarisi ile elde edilen bulgularin dogruluk analizleri yapilmis ve sonuglar
litolojik birimlerle iligkilendirilerek degerlendirilmistir (Sekil 5).

VERI SETI ve ON iSLEMLER ] | ANALIZ | | DOGRULUK TESTLERI
e e
Pleiades-1B L Geometrik ve . -[ Derin Ogrenme-ResNET34 | Pl Karigikhik Matrisi
Uydu Goriintisii Radyometrik Diizeltmeler i '] !

Yikilan Ve Yikilmayan Yapilardan

Raslantisal Orneklerin Toplanmasi B Ozgillik— 0.77

L ]

Open Street Map (0OSM) Veri Taban

[

¥ ; : Formatinda Disariya Aktarilmasi P Recall— 0.86

Bina Ayakizi " Giincellenmesi B Toplanan Orneklerin Analizde i Kesinlik= 0.96
a Aya Kullanilabilmesi igin ‘Labeled Tiles” || |
I Geometrik Diizeltme [« L] [BH
T Digariya Aktarilan Veriler K Dogruluk—0.85
x Dogrultusunda Derin Ogrenme i

| Analize Hozir Veri__| Modelinin Egitilmesi ok F1Skoras 091
. ;

Egitilen Derin Ogrenme Modeli ile

DAF Atlas 1/100.000 Lo Cahsma Alaninda Bulunan Yapilarin
m Olgekli Verilerin Dijital ot Siniflandiriimasi
Ortama Aktarilmasi ve i 1 i
Sayisallagtirlimasi E | Bulgular ‘ Pl

~‘ Sonuglar ve Degerlendirmeler ‘4

Sekil 5. Uygulanan yonteme ait is akis semasi (Flow chart of the study)

3.2.1: Derin Ogrenme Algoritmasi ResNET-34 Mimarisi (Deep Learning Algorithm ResNET-34 Architecture)

Derin Ogrenme (Deep Learning- DL), yapay zekanin (Artificial Intelligence- Al) bir alt kiimesi olup, ayni zamanda
makine 6grenmesinin (Machine Learning- ML) bir alt alani olarak kabul edilmektedir. Hinton vd. (2006) yapmis
oldugu calismalarla yayinlamis oldugu makalede yapay sinir aglarina yeni bir yaklasim getirerek, bu yaklasimi
derin Ogrenme olarak adlandirilmistir Bu c¢alisma, deprem sonrasi yikilan ve yikilmayan yapilarin
siniflandirilmasini gergeklestirmek amaciyla Derin Ogrenme yontemlerinden biri olan ResNET-34 mimarisini
kullanilmistir. Calismada, ResNET-34 mimarisinin kullanilmasinin amaci, biiytik 6l¢ekli veri setleri tizerinde etkili
ve hassas analizler yapabilme potansiyeline sahip olmasidir. Bu mimari 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC ImageNet
yarismasinda goriinti siniflandirma alaninda %3.6’lik bir hata pay ile yarismay1 kazanarak biiytik bir basari elde
etmistir. Gortlintd smiflandirmada hata pay1 insanlarda ortalama %5-10 oraninda olurken mimarinin %3.6’lik bir
hata pay1 ile siniflandirmay1 basarmasi insanlardan daha iyi bir gérsel tanima yeteneginin oldugunu géstermistir.
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ResNet ‘in temel amaci, aglar derinlestikge ortaya ¢ikan "vanishing gradient” (kaybolan gradyan) sorununu asmak
icin bir ¢6zlim sunmaktir. Bu, derin aglarda egitimin zorlasmasina neden olan temel bir problemdir ve daha derin
aglarin performans artisindan ziyade diisiise ge¢mesine sebep olabilir (He vd., 2016). Kendisinden o6nceki
mimarilerden (LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogLeNet, ZFNet) daha fazla derinlige sahip olan ResNet-34'iin katman
sayis1 diger mimarilerden fazladir (Russakovsky, 2015; Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Bu tasarim, agin bu katmanlarin
girdilerine gore artik fonksiyonlar1 6grenmesini saglar. ResNet, dogrudan eslemeleri 6grenmek yerine, girdiler ve
ciktilar arasindaki farklari (artiklar) 6grenerek 6nemli 6l¢iide derin aglar i¢in gelismis egitimi kolaylastirir (Shafik
ve Gu, 2022; Tan vd., 2024). ResNet mimarisinde iki Relu (Rectified Linear Unit) ile dogrusal katman arasinda bir
kez kalint1 degeri (Residual Value) beslenen bir bloktan (Residual Block) olusturulmustur. Sekil 6’ da gortildigi
lizere Residual blokta, x girisinin, konvoliisyon-ReLu-konvoliisyon serisinden sonra bir F (x) sonucu vermektedir.
Bu sonug¢ daha sonra orijinal x girisine eklenir ve H (x) = F (x) + x olarak ifade edilir (He vd., 2016; inik ve Ulker,
2017; Dogan ve Tiirkoglu, 2019) (Sekil 6). Sekil 7’de ResNET-34’lin 34 katmanl mimari yapisi goriilmektedir. Boyle
bir yap1 ile 6grenmenin daha hizli gelisecegi diistintilmiistiir. Etkili derinlik ve egitim verimliligi dengesi sayesinde
ResNET derin 6grenmede temel bir model haline gelmis ve bu alanda daha sonra yapilan ¢ok sayida yenilige ve
cesitlilige ilham kaynagi olmustur (Tan vd., 2024).

"
Agirlik Katmani

F(x) l relu X

Agirlik Katmani Ozdeslik

l

+

F(x) +x | relu

Sekil 6. Residual blok (He vd., 2016’dan degistirilmistir.). (Residual block (Modified from He et al.,, 2016)).
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Sekil 7. ResNet-34’ e ait 34 katmaninin ag mimarisi (Zhang vd., 2023’ten degistirilmistir.).
(Network architecture of layer 34 of ResNet-34 (Modified from Zhang et al., 2023)).

4. Bulgular (Findings)

Uydu gériintiileri ve OpenStreetMap (OSM) bina verileri tizerinde 6n isleme adimlar1 uygulandiktan sonra, analiz
siirecine gecilmistir. Tim 6n islemler ve analizler ArcGIS Pro 3.0.0 yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Analiz
stirecinin ilk adiminda, ResNET-34 derin 6grenme algoritmasi ile yikilan ve yikilmayan binalarin tespitine yonelik
egitim orneklerinin toplanmasi ve etiketlenmesi gercgeklestirilmistir. Bu kapsamda, ¢alisma alanindaki toplam
17.400 binadan 849 6rnek rastlantisal bir sekilde secilmis ve bu 6rneklerden 680'i yikilmayan binalari, 169'u ise
yikilan binalar1 temsil edecek sekilde etiketlenmistir. Sekil 8’de, toplanan egitim veri setlerinin 6rnekleri
sunulmaktadir; bu 6érneklerde mavi gergeveli binalar yikilmayan yapilarin, kirmizi ¢ergeveli binalar ise yikilan
yapilarin temsilini géstermektedir. Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra, veri setleri ‘Labeled Tiles’ formatinda
metadata olarak diizenlenmis ve her c¢ikti verisi belirli bir simifla iliskilendirilmistir Bu siniflar, nesne
siniflandirmasi asamasinda kullanilmak tizere hazirlanmistir.
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Sekil 8. Calisma alanina ait yikilan ve yikilmayan binalardan alinan egitim 6érnekleri.
(Educational examples taken from collapsed and non-collapsed buildings in the study area)

Derin 6grenme modelinin ihtiyag duydugu metadata formatinda diizenlenen veriler, egitim icin hazir hale
getirilmistir. Egitim asamasinda, nesne siniflandirmasi amaciyla kullanilan model tipi Feature Classifier (Nesne
Siniflandirmasi) olarak belirlenmis ve transfer 6grenme mimarisi olarak dnceden yapilandirilmis ResNet-34
modeli kullanilmistir. ResNet-34, 34 katman derinligine sahip bir konvoliisyonel sinir agidir. iki egitim sinifi icin
gerceklestirilen egitim parametreleri detayli olarak Tablo 3'te sunulmustur. Tablo 3’ de verilen egitim
parametrelerine gére maksimum dénem sayisi; egitim verisinin model tarafindan kag kez taranacagini belirleyen
parametredir. Yigin boyutu; modelin calisirken her adimda ne kadar goriintii islenecegini belirtirken, par¢a boyutu
ise egitim sirasinda goriintiilerin kii¢lik gortintiilere boliinerek islenmesini saglar ve béylelikle model daha esnek
ve verimli bir egitim silirecinden gecer. Dogrulama, egitim stlireci boyunca egitim verilerinden ayr1 tutulan ve
modelin hi¢ gérmedigi baska bir altkiimedir. Ogrenme orami modelin her adimda agirliklarini ne kadar
degistirilecegini belirten bir parametre olup yliksek 6grenme orani hizli 6grenme saglar fakat kararsiz bir davranis
gosterirken diisiik 6grenme orani ise yavas 6grenme saglayip daha dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
Egitim stireci boyunca kayip fonksiyonunun degisimi, Sekil 9'de gésterilen grafik araciligiyla gorsellestirilmistir.

Tablo 3. Egitilen modelin egitim parametreleri. (Training parameters of the trained model)

Model Tiirii Nesne Simiflandirmasi
Maksimum Dénem Sayisi 20
Yi1g1in Boyutu 64
Parc¢a Boyutu 448
Dogrulama %10
Ogrenme Oram 8.317637711026709e-05, 0.0008317637711026709
Egitim Siiresi 10 dakika 47 saniye

Derin 6grenme algoritmasi, yapilarin hasar durumu tespiti i¢in belirlenen parametreler dogrultusunda egitildikten
sonra, analiz slirecinin son asamasina gecilerek yapilar yikilan ve yikilmayan olarak smiflandirilmistir. Elde edilen
bulgulara gore, ¢calisma alanindaki toplam 17.400 yapidan 3.948'i yikilmis, 13.452'si ise yikilmamis olarak
siniflandirilmistir Sekil 10’da uygulanan siniflandirma sonucunda hasarin yogun oldugu ve yikilan yapilarin
yliksek yogunlukta bulundugu alanlar (Sekil 10-a), orta derecede hasarin ve yikimin gézlemlendigi alanlar (Sekil
10-b), hasarin ve yikimin gézlemlenmedigi alanlar gésterilmistir.

——Egitim

0.4

0 25 50 75 100 125 150
iterasyon
Sekil 9. Egitim boyunca olusan kayip fonksiyonun grafigi. (Plot of the loss function generated during training)
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Sekil 10. Derin 6grenme algoritmalari kullanilarak olusturulan siniflandirma analizi sonuglari; a) hasarin yogun oldugu ve
yikilan yapilarin yiiksek yogunlukta bulundugu alanlar, b) orta derecede hasarin ve yikimin gézlemlendigi alanlar, c) hasarin
ve yikimin gézlemlenmedigi alanlar. (Classification analysis results generated using deep learning algorithms; a) areas where

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

Analiz sonuclarina gore, litolojik birimler ve yikim oranlar1 arasindaki iliski incelendiginde, en yiiksek yikim
oraninin gevsek ve dayaniksiz malzemelerden olusan Alivyon formasyonlarinda gergeklestigi gorilmiistiir.
Aliivyon formasyonlar igerisinde, en fazla yikim 2.744 bina ile Aliivyon Yelpazesi (Qha) biriminde gézlemlenmistir.
Bu formasyonu, Asi Nehri tarafindan biriktirilen aliivyonlar tlizerinde meydana gelen 633 bina yikimi takip
etmektedir. Ayrica, gevsek malzemelerden olusan G6l Tabani Cokelleri tlizerinde 295 binanin yikildig1 tespit
edilmistir. Sonuc olarak, calisma alaninin yaklasik %82,48'ini kapsayan aliivyal formasyonlar tlizerinde toplam
yikilan bina sayisi 3.672 olarak belirlenmistir. (Tablo 4).

Tablo 4. Analiz sonuglarina gore yikilan ve yikilmayan yapilar ile litolojik birimler arasindaki iligki.
(Relationship between collapsed and non-collapsed structures and geological units according to analysis results)

Formasyon Yikilan Yikilan % | Yikilmayan | Yikilmayan %
Tepehan Formasyonu (Tmt) 0 0 0 0
Sofular Formasyonu (Tms) 4 0.02 18 0.10
Aliivyon Yelpazesi (Qha) 2744 15.77 8587 49.35
Samandag Formasyonu (pls) 272 1.56 1265 7.27
Aliivyon (Qal) 633 3.64 2851 16.39
Go61 Tabani Cokelleri (Qgt) 295 1.70 731 4.20

Kuvaterner yash aliivyal formasyonlar ¢alisma alaninin yaklasik %82,48’ini kapsamakta olduguna yukarida
deginilmistir. Calisma alaninin da igerisinde bulundugu Antakya ve ¢evresinin gevsek ve saglam olmayan bir birim
iizerine insa edilmesi ve bu durumun ciddi kayiplara neden olabilecegi daha 6nce arastirmacilar tarafindan da
vurgulanmistir (Beyen vd., 2003; Korkmaz, 2006).
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5. Dogruluk Degerlendirmeleri (Accuracy Assessments)

ResNET-34 derin 6grenme algoritmasiyla yikilan ve yikilmayan binalarin siiflandirilmasi isleminden sonra elde
edilen sonuclarin dogrulugu karisiklik matrisi (confusion matrix) ile hesaplanmistir. Hesaplamada simiflandirma
icin kullanilan egitim 6rnekleri (yer dogrulama noktalar1) kullanilmistir. ArcGIS ortaminda egitim 6rneklerinin
tizerine 500 6rnek nokta rastgele 6rnekleme yontemi ile secilmistir. Ornek noktalar iizerinde siniflandirma ve yer
dogrulama noktalar1 tizerinde karisiklik matrisi hesaplanmistir. Bu matriste Gergek Pozitif (TP) pozitif olarak
siniflandirilan pozitif 6rnektir; Yanhs Negatif (FN) negatif olarak yanlis siniflandirilan pozitif 6rnektir; Gergek
Negatif (TN) negatif olarak siniflandirilan negatif 6rnektir; Yanlis Pozitif (FP) pozitif olarak yanlis siniflandirilan
negatif érnektir. Dogruluk degerlendirmelerinde; Ozgiilliik (Specificity), bir testin gercek negatifleri dogru bir
sekilde tanimlama yetenegidir. Presicion (Kesinlik), gercek pozitif ve yanlis pozitif 6rneklerinin toplami ile temsil
edilen pozitif sinif 6rneklerinin toplam sayisi icinde dogru etiketlenmis pozitif 6rneklerin payidir. Recall, bir testin
dogru tanimlanan pozitif sinif 6rneklerinin gercek Pozitif sinif 6rneklerinin toplam sayisi icindeki payidir ve bir
testin gercek pozitifleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini 6l¢er. Toplam siniflandirma Dogrulugu (Accuracy),
siniflandiricinin iki grup arasinda ayrim yapma yetenegidir. Baz1 durumlarda Presicion ve Recall dlgtitleri tek
baslarina anlaml bir karsilastirma sonucu ¢ikarilmasinda yeterli olmamaktadir. Iki degeri bir arada degerlendiren
F1 Skoru sayesinde daha anlamli sonuglar tiretebilmektedir. F1 Skoru, Presicion ve Recall degerlerinin harmonik
ortalamasi alinarak elde edilmektedir ve hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba kattig1 icin dengeli
bir performans degerlendirmesi sunar (Lipton vd., 2014; Congalton ve Green, 2019; Kranjci¢ vd., 2019; Huang vd.,
2015).

Analiz sonucunda elde edilen dogruluk degerlerine bakildiginda, bir testin gercek pozitifleri dogru bir sekilde
tanimlama yetenegini 6lcen Recall degeri %86, gercek negatifleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini 6lgen
Ozgiilliik (Specificity) degeri %77 olarak tespit edilmistir. Bunun yam sira genel Dogruluk (Accuracy), %85 ve F1
Skor degeri %91 olarak tespit edilmistir. Dogruluk hesaplamalarinda kullanilan formdiller ve elde edilen sonuglar
Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Calismada kullanilan karisiklik matrisleri ve elde edilen sonuglar.
(Confusion matrices used in the study and the results obtained)

Formiil Sonuc
Ozgiilliik (Specificity), TN/TN + FP 0.77
Kesinlik (Presicion) TP/TP + FP 0.96
Recall TP/TP + FN 0.86
Dogruluk (Accuracy) TP+TN/TP+TN+FP+FN 0.85
F1 Skoru 2x (Precisionx Recall) / (Precision + Recall) 091

6. Tartismalar (Discussions)

Bu calismada, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaras depreminin etkiledigi Hatay ilinin Antakya
ve Defne ilgeleri tlizerindeki segilen bir 6rneklem alaninda ResNET-34 derin 6grenme algoritmasi kullanilarak
deprem sirasinda yikilan ve yikilmayan yapilar yiiksek dogrulukta tespit edilmistir. Literatiirde de bir¢ok ¢alisma
derin 6grenmenin farkli algoritmalarini kullanilarak yiiksek dogrulukta yikilan yapilar1 tespit edebilmistir
(Vetrivel vd., 2018; Ji vd., 2018; Ma vd., 2019; Rashidian vd., 2019; Toby vd., 2022). Krizhevsky vd. (2012) derin
6grenmenin; goriinti isleme i¢in 6nceki geleneksel yontemlerden 6nemli 6l¢lide daha iyi performans gosterebilen,
hizla gelisen bir teknoloji oldugunu ifade etmislerdir. Ancak ¢alismada uygulanan yontemin sadece kii¢lik bir
orneklem alaninda test edilmesi farkli alanlarda yapisal 6zelliklerin cesitliligine bagh olarak (6rnegin; ¢ati
ozellikleri, binalarin yapi malzemeleri, bina yogunluklari vb.) benzer basari oranini ne 6l¢tide gésterecegi tizerinde
¢alisilmasi gereken bir soru isaretidir. Gelecekteki calismalar, farkli yapisal 6zelliklere sahip ve ¢esitli dogal afet
tirlerinde algoritmanin performansini dlgmeye yonelik uygulamalarla genelleyici sonuglar elde etmeyi
hedeflemelidir.

Egitim stirecinde kullanilan veri setlerinin cesitliligi ve kapsami, modelin genellenebilirligini etkileyebilir ve yerel
kosullar1 ve yapi 6zelliklerini tespit etmek zordur. Agiktir ki, uydu gortintiileri kullanilarak yapilan derin 6grenme
tabanli hasar tespiti ile yliksek performans elde edilebilse de derinlik bilgisi elde edilemedigi i¢cin ¢catilar1 agir hasar
gormediginde yikilan binalarin tespit edilmesi zordur (Xiu vd., 2020). Bu sinirlamalar, farkli veri kaynaklarinin ve
ek saha ¢alismalarinin elde edilen sonuclar1 destekleyici ve daha kapsamli hale getirecek sekilde degerlendirilmesi
gerekliligini ortaya koymaktadir. Bunun yani sira Toby vd. (2022)’nin ifade ettigi gibi derin 6grenme algoritmalari
kullanarak Uzaktan Algilanan goriintlilerden nesne tespiti ¢alismalarinda, veri setinin niteliginin modelin
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performansini belirlemektedir. Ozellikle algoritmanin basari élciitleri kullanilan uydu gériintiilerinin mekansal,
spektral ve radyometrik ¢oziintirliiklerine baglh olarak degisebilir.

Ayrica, derin 6grenme algoritmalarinin performansi, uygulayici tarafindan etiketlenen veri setinin kalitesine ve
dogruluguna da baghdir. Bu, etiketleme silirecinde insana bagimliligin artmasi anlamina gelmektedir, ki bu da
stibjektiflik icerebilir ve yanlis siniflandirmalara yol agabilir. Ayrica 2023 Kahramanmaras depremi gibi yikim
etkisinin ¢ok biiyiik oldugu ve ¢ok fazla hasarin meydana geldigi alanda binalar1 sadece "yikild1" veya "yikilmad1"
seklinde etiketlemek cok fazla zaman ve emek gerektirir bu da acil miidahalenin gerektigi afet durumlarinda bir
dezavantaj olarak gortiltir.

Calismada bina ayak izlerinin belirlenmesinde kullanilan OSM verisinin agik kaynakli ve ticretsiz erisime sahip
olmasi bir avantaj olarak goriilse de bu verinin dogrulugu ve giivenilirligi kullanic1 katkilarina dayandigi icin her
zaman yliksek dogrulukta veya giincel olmayabilir. Bu nedenle ydontemin uygulanmasi i¢in gerekli olan bina ayak
izlerinin afet déncesine ait giincel durumu temsil eden ytliksek mekansal ¢oziintirlikli goriintiilerle glincellenmesi
gerekebilir. Ozellikle afet durumlarda, verilere erisim, veriler arasinda entegrasyon saglanmasi ve verilerin
glincellenmesi i¢in gereken siire, acil miidahale planlamasi gerektiren durumlarda bir dezavantaj olarak
goriilebilir.

Kendisinden énceki mimarilerden (LeNet, AlexNet, VGGNet, GooglLeNet, ZFNet) daha fazla derinlige sahip olan
ResNet-34'tin (Russakovsky, 2015; Dogan ve Tirkoglu, 2019) yiiksek basarisi afet ydnetimi stireclerine
entegrasyonunda teknik ve altyapisal engellere de bagh olabilir. Ozellikle teknolojik alt yapinin biiyiik élciide
etkilendigi afet durumlarinda algoritmanin uygulandigi saha kosullarina adaptasyonu i¢in gereken bilgi islem giicti
ve veri iletim altyapisinin mevcut olmayisi, bu teknolojilerin yaygin kullanimini sinirlayabilir.

Son olarak depremin yikim etkisini ve dolaysiyla can ve mal kaybini en aza indirmek amaci ile yapilagsma ve zemin
ozellikleri arasindaki iliskiyi géz oniinde bulundurmak oldukca énemlidir. Ozellikle aliivyon formasyonlar
lizerinde kurulan yerlesim alanlar1 biiytik risk altindadir. Bunlar; zemin sivilagsmasi, oturma, erozyon ve heyelan
olarak siralanabilir ayrica boyle bir zeminde deprem meydana geldiginde deprem dalgalari biiytiyebilir ve boylece
yapilarin zarar gormesi kacinilmaz olur (Bowles, 1996; Ulusay, 1999; Das, 2010). Derin 6grenme algoritmalarinin
yliksek dogruluk orani, afet sonrasi hasar tespitinin yani sira, bu gibi riskli bdlgelerde yapilarin giivenligini
degerlendirme siireclerinde de kullanilabilirligini desteklemektedir. Hatay depremi sonrasinda yikim etkisi en
fazla Asi Nehri tarafindan biriktirilen aliivyon dolgular ve gevsek zeminler lizerinde meydana gelmistir. Bu durum,
aliivyon formasyonlarinin ve gevsek zeminlerin yapi glivenligini nasil etkiledigini acik¢a gostermistir. Bu nedenden
dolay1 bu tiir zeminlerde yapilan insaat projelerinin daha dikkatli bir sekilde planlanmasi gerekir. Bu baglamda,
derin 6grenme yontemlerinin sagladigi yiiksek dogruluk, afet yonetimi ve sehir planlamasi i¢in 6nemli bir avantaj
sunmaktadir.

7. Sonug (Conclusion)

Bu calismada, 6 Subat 2023 Kahramanmaras depreminin etkiledigi Hatay ilinin Antakya ve Defne ilgeleri tizerinde
secilen bir 6rneklem alaninda ResNET-34 derin 6grenme algoritmasi ile PLAIDES uydu goériintiilerinden yapi
hasari tespiti %85 dogruluk ve %91 F1 skoru oraniyla tespit edilmistir. Analiz sonuglar1 afet sonrasi hasar
tespitinde ResNET-34 derin 68renme algoritmasinin ytiksek ¢6zilintirliikli uydu gériintiilerinden hasar tespitini
etkili bir sekilde belirledigini gostermistir. Modelin yiiksek dogruluk orani, derin 6grenme tekniklerinin afet
sonrast hasar tespitinde ve yapi gilivenligi degerlendirmelerinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
desteklemektedir. Calisma sonuglar1 deprem riskine karsi yapilarin dayanikliligini artirmak i¢in zemin 6zellikleri
ile yapilasmanin entegre bir sekilde ele alinmasi gerektigini gostermistir. Analiz sonuglari, yikilan binalarin biiytik
6lciide aliivyon formasyonlar1 iizerinde yogunlastigini, 6zellikle Aliivyon Yelpazesi (Qha) ve Asi Nehri
aliivyonlarinda énemli hasarlarin oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, gevsek zeminlerin yap1 dayaniklilig:
tizerindeki olumsuz etkisini acik¢a gostermistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin yiiksek dogruluk kapasitesi hem afet sonrasi hasar tespitinde hem de riskli
zeminlerde yap1 gilivenligini degerlendirmede 6énemli bir potansiyele sahiptir. Derin 6grenme algoritmalarindaki
gelismeler, gelecekteki afet yonetimi ve sehir planlama uygulamalar i¢in kritik bir avantaj sunacak ve daha gtivenli
yerlesim alanlari olusturulmasinda 6nemli bir rol oynayacaktir.
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