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Oz

Bu caligmada YOLOV8 derin 6grenme algoritmasi kullanilarak enkaz tespitine yonelik bir sistem Onerilmektedir. 2023
yilinda meydana gelen Hatay-Marag depremi sonrasinda drone ile elde edilen goriintiiler ile birlikte genel enkaz
goriintiilerinin de eklenmesiyle olusturulan bir veri seti kullanilmistir. Deprem sonrasi arama-kurtarma operasyonlarinin
etkinligini artirmay1 hedefleyen bu sistem, yiiksek ¢oziiniirliiklii drone goriintiilerinden elde edilen verilerle egitilmis ve
gercek zamanli tespit kabiliyeti sunmaktadir. Calisma kapsaminda olusturulan veri setleri Roboflow platformu ile
etiketlenmis, g¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmis ve model egitim siireci optimize edilmistir. Modelin etkinligi, hem
dogrulama veri kiimesindeki performans metrikleriyle hem de saha kosullarina benzer sekilde olusturulan fiziksel bir test
ortaminda gozlemlenmistir. 2x3 metre boyutlarinda basilmis enkaz goriintiisiiniin zemin iizerine yerlestirilerek drone ile
taranmasi sonucunda modelin basariyla tespit yaptig1 goriilmiistiir. Ayrica, YOLOvS modeli Raspberry Pi 4B cihazina bagli
kamera modiilii ile goriintii alindiktan sonra bu goriintiiler iglenmis ve diisiik donanim kapasitesine ragmen model, enkaz
tespitini basariyla gergeklestirmistir. Bu durum, gelistirilen sistemin tasinabilir ve enerji verimli yapisiyla afet sahalarinda
pratik olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Elde edilen bulgular, YOLOvVS tabanli sistemin hem dogruluk hem de
uygulama agisindan enkaz tespiti gorevinde basarili sonuglar verdigini ve afet yonetimi siireglerine entegre edilebilecek
potansiyele sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Enkaz, YOLO, Goriintii Isleme

Debris Detection from Drone Imagery in Earthquake Zones Using Artificial
Intelligence

Abstract

In this study, a debris detection system is proposed using the YOLOvVS8 deep learning algorithm. The system is trained on a
custom dataset composed of drone footage captured following the 2023 Hatay-Maras earthquake, supplemented with general
debris images. Aimed at enhancing the efficiency of post-earthquake search and rescue operations, the system leverages high-
resolution drone imagery to provide real-time detection capabilities. The dataset was annotated using the Roboflow platform,
enriched through various data augmentation techniques, and the model training process was optimized accordingly.The
effectiveness of the model was evaluated both through performance metrics on the validation dataset and in a physical test
environment simulating real-world conditions. A high-resolution image of a debris scene, printed at 2x3 meters, was placed
on the ground and scanned by a drone. The YOLOv8 model successfully identified the debris regions in real-time. In addition,
the model was tested by capturing images using a camera module connected to a Raspberry Pi 4B device. The captured
images were processed separately, and the model successfully performed debris detection despite the limited computational
capacity.These results demonstrate that the proposed system, with its portable and energy-efficient structure, can be
practically deployed in disaster zones. Overall, the findings indicate that the YOLOv8-based model delivers high performance
in terms of both detection accuracy and operational feasibility, revealing strong potential for integration into disaster
management systems.
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YOLOVS ile Enkaz Tespiti

1. GIRIS

Depremler, ani gerceklesen ve genis olgekli yikima yol
acabilen dogal afetler arasinda yer almakta olup, hem can
kaybt hem de fiziksel hasar bakimindan toplumlari
derinden etkileyen felaketlerdir. Deprem sonrasi1 dénemde
arama ve kurtarma faaliyetlerinin basarisi, biiyiik 6l¢iide
hasarin hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesine
baglidir. Enkaz altinda kalan kisilerin hayatta kalma
sansinin zamanla dogrudan iliskili olmasi nedeniyle, bu
tiir afetlerde erken miidahale kritik 6nem tasimaktadir
(Unlii ve Kiris 2022). Geleneksel hasar tespit yontemleri
cogunlukla saha arastirmalar1 ve gézleme dayali manuel
uygulamalarla yiriitilmektedir. Ancak bu yoOntemler;
zaman alici, emek yogun ve ¢gogu zaman arama-kurtarma
ekipleri agisindan riskli olabilmektedir (Hasanlou ve ark.
2021).

Bu baglamda, 6zellikle son yillarda gelisen insansiz hava
aract (IHA — drone) teknolojileri, afet yonetimi
stireglerinde devrim niteliginde yenilikler sunmaktadir.
Dronelar; yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralara sahip olmalari,
zorlu alanlara erisim saglamalar1 ve genis bolgelere iligkin
goriintiileri kisa slirede toplayabilmeleri sayesinde, afet
bolgelerinde hizli veri temini i¢in son derece uygun
araclardir (Abdi ve Jabari 2021). Elde edilen bu
goriintiiler, yapay zeka (YZ) ve ozellikle derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak islenebilir ve bdylece enkaz
bolgeleri otomatik olarak analiz edilerek, kurtarma
ekiplerine anlik bilgi destegi saglanabilir. Bu durum,
yalnizca kurtarma hizin1 artirmakla kalmayip, ekiplerin
giivenligini de artirmakta ve kaynak kullanimini daha
etkin hale getirmektedir.

Literatiirde, afet sonrast hasar tespiti amaciyla hem uydu
hem de hava goriintiileri tlizerinde uzaktan algilama
tekniklerinin kullanildig1 ¢ok sayida calisma mevcuttur
(Rao ve ark. 2023; Zhang ve Gong 2013). Bu ¢alismalar,
genellikle deprem Oncesi ve sonrast ¢ekilen goriintiiler
arasinda degisim tespiti (change detection) yontemlerine
dayanmakta ve yapisal farkliliklar1 bu karsilagtirmalar
iizerinden analiz etmektedir (Khodaverdi ve Rastiveis
2017; Joshi ve ark. 2017). Ancak bu yontemler, genellikle
afet Oncesi gorlintiilerin temin edilmesini zorunlu
kilmakta ve bulut Ortiisii, distik ¢ozinirlik gibi
nedenlerle istenen dogruluga ulagsmakta sinirliliklar
barindirmaktadir (Hasanlou ve ark. 2021).

Bu smirlamalar1 agmak adina, son dénem caligmalarinda
[HA’lar ile toplanan yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiler
iizerinde derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasina
yonelik yontemler gelistirilmistir. Ornegin, Xiong ve ark.
(2020), CNN tabanli bir model ile dronelardan elde edilen
bina goriintiilerinin iglenmesi yoluyla sismik hasar tespiti
gergeklestirmis ve %89’un iizerinde dogruluk elde
etmistir. Benzer sekilde, Fernandez Galarreta ve ark.
(2015), 3B nokta bulutu verilerini nesne tabanli goriintii
analizi (OBIA) ile birlestirerek cephe ve cat1 diizeyinde
hasar tespiti yapabilecek bir yap1 ortaya koymustur. Kirath
ve Eroglu (2024) ise, IHA goriintiileri iizerinden yalnizca
yapr degil ayn1 zamanda arama-kurtarma ekipleri, is
makineleri ve ekipmanlar1 gibi ¢oklu nesne tespitini igeren
ilk kapsamli uygulamalardan birini sunmug; YOLOVS
modelinin %88 mAP ve 0.87 F1 skoru ile yiiksek dogruluk
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sagladigmi  gostermistir.  Bu  c¢aligmalar,  drone
gorlintiilerinin ~ sahip  oldugu  yiiksek  mekansal
coziintirliiglin - ve farkli acilardan veri yakalama

kapasitesinin, hasar tespit siireglerinde detay seviyesini
ciddi bigimde artirabilecegini ortaya koymustur.

Ancak mevcut ¢aligmalarin biiylik bolimii, uydu ya da
genel hava goriintiileri {izerinde olusturulan agik kaynakli
veri setlerine dayandigi i¢in, drone goriintiilerine 6zgii
modelleme ihtiyaclarini tam olarak karsilamamaktadir.
Ornegin, Fujita ve ark. (2017) tarafindan kullanilan veri
kiimeleri, ¢cogu zaman drone kameralarinin yakaladig:
detay  seviyesini  icermemektedir. Ayrica  drone
goriintiilerine 6zgii 151k kosullari, farkli acgilar, goriintii
coziiniirliighi ve cergeveleme gibi faktdrler, modellerin
genel gecer kullanimint kisitlamakta ve 6zel optimize
edilmis sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir (Hong ve ark.
2022; Kalantar ve ark. 2020).

Bu ¢alismanin temel amaci, mevcut literatiire katki
saglamak ve deprem sonrasi drone goriintiilerinden elde
edilen verilerin YOLOv8 Large (YOLOV8l) modeli
kullanilarak  analiz ~ edilmesiyle enkaz tespitini
gerceklestirmektir. Boylece arama-kurtarma
operasyonlarina dogrudan destek verebilecek, hizli ve
uygulanabilir bir sistem gelistirilmesi hedeflenmistir.
YOLOVS (You Only Look Once, versiyon 8), dnceki nesil
modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani, optimize
edilmis mimarisi ve hizli iglem kabiliyeti ile gergek
zamanli uygulamalarda 6ne ¢ikan bir nesne tespit
algoritmasidir. Literatiirde 6zellikle Xiong ve ark. (2020),
Kiratli ve Eroglu (2024) gibi ¢alismalar CNN ve YOLO
tabanli modellerle bina hasar1 ve ¢oklu nesne tespitine
odaklanmig; ancak YOLOv8 Large modeliyle dogrudan
tek sinifli (enkaz) tespiti tizerine gergeklestirilen ve saha
kosullarina benzer gorsel testler ile desteklenen bir
calismaya smirli sayida rastlanmaktadir. Bu yoniiyle
calisma, kullanilan veri tipi, tek sinif odaklanmasi ve
fiziksel test ortamiyla YOLOvV8 Large modelinin enkaz
tespiti  igin  sistematik  olarak  degerlendirilmesi
bakimindan 6zgiin bir katk1 sunmaktadir.

Bu baglamda calisma, enkaz bélgelerinin hizli bir sekilde
tespiti, arama-kurtarma ekiplerine yo6n verebilecek
givenilir gorsel ¢iktilar tretilmesi ve YOLOv8 Large
modelinin afet sonrasi uygulamalara entegrasyon
potansiyelinin test edilmesi {iizerine odaklanmaktadir.
Calismada, yapt bazli detayli hasar smiflandirmalar
yerine dogrudan miidahaleye katki saglayacak genel
enkaz tespiti hedeflenmis ve YOLOvS8 Large modelinin
sundugu hiz-dogruluk dengesi analiz edilmistir. Bu
dogrultuda, c¢alismada YOLOvS Large modelinin
dogrudan drone goriintiileri lizerinden tek simifli enkaz
tespiti gorevindeki performansinin sistematik bigimde
incelenmesi, afet yonetimi literatiiriine Ozellikle saha
uygulamalarma doniik biitiinciil bir katki saglamaktadir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Calismanin Tasarimi

Bu calisma, deprem sonrasi olusan enkaz alanlarinin
tespiti amactyla insansiz hava araci (IHA) ile elde edilen
goriintiilerin, nesne tanima tabanli derin Ggrenme

12



YOLOVS ile Enkaz Tespiti

algoritmasi olan YOLOVS (You Only Look Once - Version
8) kullanilarak analiz edilmesini kapsamaktadir. Calisma,
klasik goriintii isleme tekniklerinden farkli olarak gergek
zamanli nesne tespiti saglayan modern bir yapay zeka
yaklagimi sunmay1 amaglamaktadir.

2.2. Veri Seti Hazirh@

Bu aragtirma, 2023 Hatay-Maras depreminin ardindan
dronelar ile elde edilen goriintiilerin kullanilmasiyla,
deprem hasar tespiti amactyla kapsamli bir veri seti
olugturmay1r hedeflemektedir. Veri seti, YouTube
platformunda kamuya agik olarak paylasilan afet
gorlintiilerinden elde edilen videolarin kare kare analiz
edilmesi ve bu videolardan yiiksek ¢ozliniirliikli toplam
1312 adet fotografin ¢ikarilmasi yoluyla olugturulmustur.
Bu goriintiilerin %95°1 (1214 gorsel) egitim setine, %51
(98 gorsel) dogrulama setine ayrilmigtir. Goriintiilerin
onemli bir kismi video iizerinden elde edilmis olup, genel
enkaz goriintiileri ile desteklenmistir.

Drone goriintilleri, geleneksel uydu veya hava
fotograflarina kiyasla daha yiiksek ¢ozliniirlikte gorsel
bilgi sunmakta, bu da enkaz alanlarinin daha dogru tespit
edilmesine olanak saglamaktadir (Joshi ve ark. 2017).
Ayrica, elde edilen 6zgiin goriintiilerin sayisini artirmak ve
modelin farkli senaryolara karsi genelleme kapasitesini
giiclendirmek amaciyla veri artirma (data augmentation)
teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler arasinda yansitma
(flip) ve dondiirme (rotation) ayarlamalar1 yer almaktadir.
Bu sayede modelin farkli goriintii agist ve yapisal
varyasyonlara karsi daha dayanikli hale gelmesi
saglanmistir. Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3’de veri artima
uygulanan gorseller sunulmustur.

Sekil 2. Enkaz Goriintiisii (Yansitma)
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Sekil 1. Enkaz Goriintiisii (Dondiirme)

2.3 Veri Etiketleme

Veri toplama ve etiketleme siirecini daha verimli hale
getirmek amaciyla Roboflow platformu kullanilmistir.
Roboflow, drone goriintiilerinin yiiklenmesi,
smiflandirilmasi, veri seti olarak diizenlenmesi ve YOLO
formatinda disa aktarilmasi i¢in kullanici dostu bir arayiiz
sunmaktadir. Gorsellerdeki enkaz alanlart manuel olarak
“bounding box” yontemiyle etiketlenmis, tiim etiketleme
stireci Roboflow {izerinden gergeklestirilmistir. Roboflow
ortamindaki etiketleme gorselleri Sekil 4, Sekil 5°te
verilmistir.

Sekil 4. Etiketleme yapilmamis 6rnek bir gorsel

Sekil 5. Etiketleme yapilmis 6rnek bir gorsel

2.4. YOLOV8 Modeli ve Model Egitimi

Bu c¢alismada, enkaz tespiti amaciyla Ultralytics
tarafindan gelistirilen YOLOvV8 (You Only Look Once,
Version &) nesne tamima algoritmasmin  “large”
(YOLOVS8I) versiyonu kullanilmisti. YOLOVS, o6nceki
stirimlerine kiyasla daha gelismis dogruluk oranlari,
diisiik gecikme siiresi ve optimize edilmis model mimarisi
ile dikkat g¢ekmektedir. Ozellikle ger¢ek zamanli
uygulamalara uygunlugu sayesinde afet yonetimi gibi
kritik senaryolarda etkili bir bigimde kullanilabilmektedir.

Bu calismada YOLOvV8 Large tercih edilmesinin temel
nedeni, modelin genis parametre kapasitesi ve gelismis
13
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mimarisi sayesinde yiiksek dogruluk ve detayli enkaz
tespiti i¢in daha uygun olmasidir. Large yapi, ozellikle
karmasik sahne ve yliksek c¢oziiniirlikli goriintilerde
daha dogru smirlayict kutular olusturabilme ve kiigiik
nesne tespiti basarisini artirabilme potansiyeline sahiptir.

Modelin temel parametreleri su sekildedir:

Model tipi: YOLOVSI (large)
e  Giris boyutu: 640x640 piksel
e Cikti simifi: Enkaz (tek sinif)

e Cikti formati: Sinirlayici kutular (bounding
boxes)

e Epoch sayisi: 100

Model egitimi, Google Colab platformunda NVIDIA T4
GPU destekli bir ortamda gerceklestirilmistir. Egitim
siireci boyunca Ultralytics’in ag¢ik kaynakli YOLOVS
mimarisi kullanilarak yalnizca “enkaz” sinifina odaklanan
tek sinifli nesne tespiti yapilmistir. Gorseller, 640x640
piksel boyutuna yeniden Olgeklendirilmis ve egitim
stirecine dahil edilmistir.

2.5. Temel Performans Metrikleri

F1 Skoru: Modelin kesinlik (precision) ve geri ¢agirma
(recall) degerleri arasindaki dengeyi 6lgen bir performans
gostergesidir. 0 ile 1 arasinda deger alir; 1°e yakin skorlar
modelin hem dogru tahmin yapma hem de gergek
pozitifleri yakalama basarisinin yiiksek oldugunu gosterir.

Kesinlik (Precision, P): Modelin pozitif olarak tahmin
ettigi drneklerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu
ifade eder. Yiiksek kesinlik degeri, modelin yanlig pozitif
tahminlerinin az oldugunu gosterir ve yanlis alarm riskini
azaltir.

Geri Cagirma (Recall, R): Modelin, veri kiimesindeki tim
gercek pozitif 6rnekleri ne dlgiide dogru tespit ettigini
gosterir. 1°e yakin geri ¢agirma degeri, modelin dogru
pozitiflerin biiyilk ¢ogunlugunu basariyla yakaladigini
gosterir.

2.6. Gorsellestirme ve Degerlendirme Metrikleri

PR Egrisi: Precision ve recall degerlerinin farkli esik
seviyelerinde nasil degistigini gorsellestirir. Modelin
kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki performans dengesini
incelemek i¢in 6nemli bir aragtir.

Ortalama Hassasiyet (mAP): Precision ve recall
degerlerinin  gesitli esikler ve smniflar iizerindeki
ortalamasini alarak modelin genel basarimini &zetleyen
bir  metriktir. Nesne  tespit algoritmalarinin
karsilagtirilmasinda yaygin olarak kullanilir ve modelin
hem dogruluk hem de kapsayiciligini tek bir degerle ifade
eder.

Karigiklik Matrisi: Modelin tahmin ettigi siniflarla gergek
smiflar1  karsilagtirarak dogru ve yanlig tahminleri
detaylandiran bir tablodur. Modelin hangi siiflarda
basarili oldugunu, hangi simiflarda hataya daha yatkin
oldugunu ve hata tiirlerinin dagilimini analiz etmek igin
kullanilir.
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3. BULGULAR

YOLOvS8 modeli kullanilarak gerceklestirilen enkaz
tespiti  calismasinin  ¢iktilar1  ii¢  basglik altinda
sunulmaktadir: (1) saha uygulamasi gézlemi, (2) model
performans metrikleri ve (3) gorsel ¢iktilarin
degerlendirilmesi. Model egitimi i¢in elde edilen
performans metrikleri Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Model performans metrikleri
Model F1/C P/C R/C
V8 Large 0.76/0.590 1.0/0.926  0.86/0.0

Tablo 1’de sunulan YOLOvS8 Large modeline ait
performans metrikleri incelendiginde, modelin genel
tespit basarisint yansitan F1 skoru 0.76 olarak elde
edilmistir. Bu deger, modelin dogruluk ve yakalama
oranlar1 arasindaki dengeyi gorece iyi kurabildigini
gostermektedir. Precision (1.0) degeri, modelin {irettigi
tiim pozitif tespitlerin eksiksiz bi¢imde dogru sinifa ait
oldugunu ve yanlis pozitif liretmedigini gostermesi
acisindan dikkate degerdir. Bu durum, o6zellikle yanlis
alarm tretiminin kritik oldugu arama-kurtarma ve enkaz
tespiti gibi uygulamalarda modelin giivenilirligini
desteklemektedir. Ote yandan recall (0.86) degeri,
modelin  sahadaki ger¢ek enkazlarim biiyikk bir
¢ogunlugunu dogru sekilde tespit edebildigini, ancak hala
belirli bir kismmi kagirma olasiligmin  bulundugunu
ortaya koymaktadir. Tabloya yansiyan F1/C (0.590), P/C
(0.926) ve R/C (0.0) ortalama giiven degerleri ise modelin
smif bazli tespit performansinda dengesizlikler yasadigin
ve Ozellikle belirli enkaz oOriintiilerini yakalamakta
zorlandigini gostermektedir. Bu bulgular, YOLOvVS Large
modelinin yiiksek dogruluk ve kesinlik degerlerine sahip
olmakla birlikte, sahadaki karmasik ve cesitli enkaz
ornekleri igin recall oranini daha da iyilestirmeye yonelik
optimizasyonlarin gerekli oldugunu isaret etmektedir.

3.1. Simiilasyon Ortaminda Enkaz Tespiti: Saha
Uygulamasi

Gergek diinya kosullarina benzer bir test ortami
olusturmak amaciyla, etiketlenmis bir enkaz goriintiisii
2x3 metre boyutlarinda yiiksek ¢oziiniirliiklii olarak ¢ikti
alimmis ve zemin lizerine yerlestirilmistir. Bu sahte enkaz
alani, modelin drone ile yapilan tespit islemlerinde nasil
calistigint  gdzlemlemek  iizere  olusturulmustur.
Test stirecinde DJI Mavic 2 marka drone kullanilmistir. Bu
cihaz, 1 ing CMOS sensore sahip 20 MP ¢oziiniirlikli
kamerasi ve 4K video kayit kapasitesi ile yiiksek kaliteli
goriintiiler elde etme imkani sunmaktadir. Ug eksenli
gimbal sistemi sayesinde ucus sirasinda stabil ve net
goriintiiler saglayarak, modelin sahadaki performansinin
daha dogru bir sekilde degerlendirilmesine olanak
tanimigtir.

Drone, yaklagitk 5-10 metre irtifadan bu alam
goriintiilemis ve YOLOv8 modeli yardimiyla gercek
zamanli nesne tespiti gergeklestirilmisti. Model,
goriintiideki enkaz bolgesini basariyla algilayarak
siirlayict  kutularla igaretlemis ve saha ortaminda
calisabilirligini gostermistir. Bu test, modelin egitim verisi
ile ger¢cek hayata yakin ortamlarda nasil performans
gosterdigine dair niteliksel bir dogrulama sunmugtur. Sekil
6’ da simiilasyon ortaminda gerceklestirilen bu testlere ait
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gorsel oOrnekler sunulmustur. Sekil 7'de, DJI Mavic 2
drone'un gorseli verilmistir.

Sekil 6. Enkaz gorintiisii yerlestirilmis gorsel

Sekil 7. DJI Mavic 2 drone gorseli

3.2. Model Performans Degerlendirmesi ve Egitim
Sonuclar:

YOLOvVS modeli ile gergeklestirilen egitim siiresi
boyunca degisen box_loss, cls_loss ve dfl_loss gibi temel
kayiplarin yani sira dogruluk metrikleri olan precision,
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recall, mAP50 ve mAP50-95 degerleri gorsellestirilmistir.
[lk siradaki grafiklerde goriildiigii {izere, egitim siiresince
tim kayip fonksiyonlarmmda (box loss, cls loss ve
dfl_loss) diizenli bir azalma gdzlenmis, bu durum modelin
6grenme siirecini bagartyla tamamladigini gostermektedir.

Alt satirdaki dogrulama (validation) kayiplarinda ise
zaman zaman keskin dalgalanmalar meydana gelmistir.
Bu durum, veri setindeki sinirli ¢esitlilik ya da modelin
belirli 6rneklerde asirt uyum gostermesi nedeniyle olusan
overfitting riskine igaret edebilir. Ancak genel egilim
dogrultusunda  dogrulama kayiplar1 da zamanla
azalmaktadir.

Modelin dogruluk metrikleri incelendiginde; precision
(kesinlik) ve recall (duyarlilik) degerlerinin giderek arttig1
ve egitim boyunca istikrarli bir sekilde iyilestigi
goriilmektedir. Bu gelisme, modelin hem dogru pozitif
tespit oraninin hem de gercek pozitifleri kapsama oraninin
artigini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde, mAP@0.5
ve mAP@0.5:0.95 degerleri de egitim siiresince yiikselis
gostermistir.  Ozellikle mAP@0.5 degerinin  0.766
seviyelerine ulagmasi, modelin yiiksek giivenle dogru
smirlayict  kutular  (bounding box) iiretebildigini
gostermektedir. Tablo 2’de ortalama hassasiyet degeri
sunulmustur.

Tablo 2. Ortalama Hassasiyet (mAP@0.5) degeri
Model mAP@0.5
V8 Large 0.766

Bu grafikler, modelin yalnizca egitim verisine degil, ayn1
zamanda dogrulama verisine karsi da basarili sekilde
genelleme yapabildigini ve uygulamaya elverisli bir
dogruluk seviyesine eristigini gostermektedir. Modele ait
egitim grafigi Sekil 8°de verilmistir.

Modelin smiflandirma performansina iligkin karigiklik
matrisi incelendiginde, "Enkaz" smifina ait 100
goriintiiniin dogru sekilde tahmin edildigi ve modelin bu
smifta yitkksek dogruluk sergiledigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, 30 adet "Enkaz" goriintiisiiniin
"Background" olarak hatali siniflandirilmasi, modelin
bazi enkaz alanlarimi tespit edemedigini ve bu alanda
hataya acik oldugunu gostermektedir. Ayrica, 29 adet
"Background" goriintiisiiniin yanlislhikla "Enkaz" olarak
etiketlenmesi, modelin sahte pozitif iiretme egilimine
isaret etmektedir. "Background" sinifina ait higbir
gorlintiiniin  dogru sekilde tahmin edilememesi ise
modelin bu sinifi 6grenmekte zorlandigini, muhtemelen
veri setinde bu sinifin yeterince dengeli ve temsil edici
sekilde yer almadigini diisiindiirmektedir. Bu durum,
gelecekteki caligmalar igin smif dengesi ve Ornek
cesitliliginin artirilmasinin 6nemine vurgu yapmaktadir.
Sekil 9°da yer alan karigiklik matrisi, modelin dogrulama
veri kiimesi {izerindeki siniflandirma basarimimni
gostermektedir. Goriildigii lizere model, 100 enkaz
ornegini dogru sekilde tespit etmis (True Positive - TP) ve
29 adet arka plan Ornegini yanlislikla enkaz olarak
siiflandirmistir (False Positive - FP). Ote yandan 30
enkaz Ornegi yanlis sekilde arka plan (False Negative -
FN) olarak etiketlenmistir.
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Sekil 8. YOLOvS8 Large modeli egitim grafigi
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Sekil 9. YOLOVS ile elde edilen Karigiklik Matrisi

YOLOv8 modelinin farkli sahnelerdeki enkaz
goriintiilerine verdigi tepkiler incelendiginde, modelin
"Enkaz" sinifina ait nesneleri tutarli sekilde mavi
smirlayicr  kutularla  isaretledigi  goriilmektedir.
Gorseller, yogun  yikimm  yasandigt  sehir
merkezlerinden daha az yapilagsmis alanlara kadar
genis bir cesitlilige sahiptir. Bu gesitlilik karsisinda
modelin tespit basaristmi  korumasi, Ogrenilen
desenlerin farkli cografi yapilar ve perspektiflerde de
gegerli oldugunu gostermektedir. Bu da modelin
genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu ve egitim
stirecinde kazandig1 bilgiyle sahadaki yeni durumlara
basarili  sekilde adapte olabildigini  ortaya
koymaktadir. Ayrica, modelin bu gorsel ¢iktilari,
uygulamanin ger¢ek diinya kosullarindaki saha
kullanimi agisindan niteliksel bir dogrulama niteligi
tasimaktadir. Sekil 10’da dogrulama verisine ait
¢iktilar sunulmustur.

3.3. Gorsel Ciktilar ve Ornek Tespitler

Modelin egitimi sonrasinda hem dogrulama veri
kiimesinde hem de saha ortamina benzer kosullarda
gerceklestirilen uygulamalarda elde edilen 6rnek
gorseller, YOLOv8 mimarisinin enkaz tespiti
konusundaki  etkinligini  ortaya  koymaktadir.

Gorsellerde, ¢esitli ¢evresel kosullarda ve farkh
perspektiflerden elde edilmis enkaz goriintiileri, model
tarafindan bagartyla algilanmis ve “Enkaz” simift
altinda, ilgili bolgeler siirlayict kutular (bounding
box) ile isaretlenmistir.

Sekil 10. Dogrulama verisine ait gorsel

Ozellikle, yiiksek skor degerleriyle (6rnegin 0.81,
0.85, 0.93 gibi) yapilan tespitler, modelin giiven
diizeyinin  tatmin  edici  seviyede  oldugunu
gostermektedir. Ayn1 zamanda bazi goriintiilerde yer
alan disiik olasilikli tahminler, modelin belirsiz
bolgelerde de duyarliligini korudugunu ve temkinli bir
sekilde siniflandirma yaptigini ortaya koymaktadir.

Calismanin  6nemli katkilarindan biri de, enkaz
goriintiisiiniin fiziksel ¢iktisinin (2x3 m ebatlarinda)
acik alana yerlestirilerek drone ile taranmasi suretiyle
yapilan sahaya benzer simiilasyon testleridir. Bu
uygulama, modelin yalnizca dijital ortamda degil,
fiziksel bir senaryoda da kullanilabilirligini test etme
firsat1 sunmustur. Sonuglar, modelin saha kosullarina
adapte olabilecegini ve gercek zamanli arama-
kurtarma operasyonlarina entegre edilebilecegini
gostermektedir.

Ayrica, gelistirilen YOLOv8 tabanlt modelin diisiik
donanim kapasiteli sistemlerdeki uygulanabilirligini
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degerlendirmek amactyla, Raspberry Pi 4B cihazi ve
bagli kamera modiilii ile testler ger¢eklestirilmistir. Bu
testlerde, Raspberry Pi Camera ile alinan goriintiiler
daha sonra modele aktarilmis ve goriintii {izerinde
enkaz tespit islemi basartyla gergeklestirilmistir.
Modelin, bu smirli donanim ortaminda da dogru ve
kararl1 sekilde enkaz bdlgelerini tanimlayabildigi
gozlemlenmistir. Bu sonug, sistemin yalnizca giiclii
bilgisayarlarda degil, tasmabilir ve enerji verimli
platformlarda da etkili bicimde calisabilecegini ve
ozellikle enerji altyapisinin  sinirli  oldugu afet
bolgelerinde pratik bir ¢dziim sunabilecegini ortaya
koymaktadir

Genel olarak elde edilen gorseller, modelin yapisal
karmagiklik, agisal farklilik, 151k kosullar1 gibi ¢esitli
degiskenler altinda dahi istikrarli sonuglar verdigini ve
enkaz tespiti gorevinde kullanilabilirligini
kanitladigini géstermektedir. Egitim sonuglari Sekil 11
ve Sekil 12°de sunulmustur.

Sekil 11. YOLOv8 modelinin gergek afet sahasinda
enkaz tespiti 6rnegi

Sekil 11°de sunulan 6rnek goriintiiler, YOLOv8 Large
modelinin farkli afet senaryolarinda enkaz tespiti
konusundaki basarimini ortaya koymaktadir. Modelin,
karmagik sehir dokusu ve farkli agilardan cekilmis
drone goriintiileri {lizerinde enkaz bodlgelerini genel
olarak dogru sekilde sinirladigi ve yiiksek giliven
skorlar1 iiretebildigi goriilmektedir. Ornegin, ilk ve
ikinci gorsellerde yer alan biiyiik enkaz yiginlart igin
sirastyla 0.85 ve 0.81 gibi yiiksek skorlar elde
edilmistir; bu durum modelin biiyiik ve belirgin enkaz
kiitlelerini dogru sekilde algilama kapasitesini
yansitmaktadir.

Bununla birlikte, baz1 gorsellerde kiigiik ya da kismen
ortilii enkaz alanlarinin tespiti sirasinda skorlarin
gorece diigiik (0.27) oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu,
Ozellikle karmasik arka plan ve kentsel kalintilar
arasinda enkaz sinirlarinin  ayirt  edilmesindeki
zorluklar1 ve modelin daha ince ayrmtilarda sinirh
kalabilecegini gostermektedir. Ayrica, liglincii gorselde
oldugu gibi modelin farkli 6lgek ve perspektifteki
yapilar iizerinde de basarili bir sekilde nesne tespiti
yaptigi,  yiksek  dogrulukla  smir  ¢izimleri
gerceklestirdigi gézlemlenmistir.

Picak ve Sabanci

Genel olarak bu 6rnekler, modelin genis 6l¢ekli ve agik
alandaki  enkaz  alanlarin1  etkili  bigimde
tanimlayabildigini, ancak karmasik sahnelerde kiigiik
enkaz kiimelerinde simirli basar1 sergileyebilecegini
gostermektedir. Bu durum, modelin saha kosullarina
0zgii ek optimizasyonlarla desteklenmesi gerekliligine
isaret etmektedir. Sekil 12°de wverilen gorseller,
YOLOvS Large modelinin kontrollii fiziksel test
ortaminda farkli zemin ve Olceklerde gerceklestirdigi
enkaz tespiti 6rneklerini yansitmaktadir. Gorsellerde,
sahaya yerlestirilen basili enkaz gdrselleri iizerine
yapilan drone c¢ekimleri sonucunda modelin iirettigi
smirlayict kutular ve giiven skorlari sunulmustur.
Ozellikle ikinci gorselde yer alan ve futbol sahasinda
yerlestirilmis gorsel icin modelin 0.79 gibi yiiksek bir
giiven skoru ile dogru simirlayict kutu olusturdugu
goriilmektedir. Bu, modelin agik ve kontrasti belirgin
alanlarda  etkin  bir sekilde enkaz tespiti
gergeklestirebildigini gostermektedir.

Buna karsilik, karmagik desenlere sahip ya da arka
plan dokusu nedeniyle sinirli kontrasta sahip zeminler
iizerinde modelin daha diigiik giiven skorlar iirettigi
dikkat cekmektedir. Bu bulgu, modelin kontrollii
ortamlarda bile zemin ve arka planin gorsel
karakteristiklerinden  etkilenebilecegini  ve  bu
durumun saha uygulamalarinda dikkate alinmasi
gerektigini gostermektedir.

Genel olarak sonuglar, YOLOvVS Large modelinin
fiziksel test ortaminda enkaz benzeri nesneleri
algilayabildigini, ancak tespit giivenliginin zemin
ozelliklerine ve gorlintii kontrastina duyarlt oldugunu
ortaya koymaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada, 2023 Hatay-Marag depreminin ardindan
elde edilen drone goriintiileri kullanilarak YOLOVS8
tabanli bir derin 6grenme modeli ile enkaz tespiti
gerceklestirilmigtir.  Gelistirilen  sistem,  yiiksek
¢ozlnirliikli veriler tizerinde egitilmis ve saha benzeri
bir ortamda test edilmistir. Ozellikle, 2x3 metre
boyutlarinda basilmis bir enkaz goriintiisiiniin zemin
tizerine yerlestirilerek drone ile ger¢ek zamanli olarak
taranmasi, sistemin pratik kosullarda nasil galistigini
ortaya koyan 6zgiin bir yaklagim sunmustur.

Sekil 12. Sahada kurulan test ortamimda YOLOv8 modelinin
enkaz tespiti
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Tespit siirecinde modelin goriintiideki enkazi basarili
sekilde tanimlamasi, YOLOvVS’in sahadaki kullanim
potansiyelini gostermesi agisindan dikkat ¢ekicidir. Bu
bulgu, modelin yalnizca laboratuvar ortaminda degil,
gercek uygulama senaryolarinda da kullanilabilirligini

Picak ve Sabanci

caligmalarda (Xiong ve ark. 2020; Fernandez Galarreta
ve ark. 2015) daha kompleks hasar smiflamalari
yapilmakta olsa da bu ¢alismada yalnizca enkaz
nesnesine odaklanilmig ve smf sayisi tekil
tutulmustur. Bu sayede hem egitim siireci sadelesmis

gostermektedir.  Literatiirde yer alan  benzer hem de ger¢ek zamanli ¢aligabilirlik saglanmigtir.
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