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OZET
KIRIS, Recep. Goriintii Segmentasyonu ile Entegre Edilmis Evrisimli Sinir
Aglar: ile Deprem Sonrasi Hasarhh Binalarin Otomatik Olarak Tespiti, Yiiksek
Lisans Tezi, 2021, (X11+66)

Dogal afet tiirlerinden biri olan depremlerin meydana gelmesinden sonra bir¢ok
afetzedenin  hayatin1  kurtarabilmek ve kriz yonetimini daha miikemmel
sonuglandirabilmek i¢in afet bolgesinde bulunan hasarli binalart miimkiin oldugunca en
kisa stirede tespit etmek ve tespit edilen hasarli binalara miidahalelerde bulunmak son
derece 6nemlidir. Giiniimiizde, deprem sonrasinda hasarli binalarin tespiti afet bolgesinde
gorev alan yetkililer tarafindan gézlemlenerek, uydu goriintiilerinden veya helikopter gibi
hava araglarindan alinan goriintillerden faydalanilarak yapilmaktadir. Yetkililerin
gbzlemleriyle hasarli binalarin tespiti zaman agisindan ciddi kayiplar dogururken,

tespitlerin dogrulugu bakimindan da giivenilirligi tartigilir diizeydedir.

Bu ¢alismada, deprem ve sel gibi beklenmedik afetlerden sonra hasarli veya tahrip
olmus binalarin otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in yapay zeka tabanli sistemler test
edilmistir. Caligma sirasinda goriintii siniflandirma literatiirtinde siklikla kullanilan
VGG-16, VGG-19 ve NASNet evrisimli sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Bu modelleri
etkili bir sekilde uygulayabilmek i¢in, Once ¢calismada kullanilan tiim goriintiiler K-Means
kiimeleme algoritmasi ile Segmentlere ayrilmistir. Sonrasinda, ¢aligmanin ilk asamasi
icin, “hasarli binalar” ve “normal binalar” olarak etiketlenen resimler siniflandirilmistir.
VGG-19 modeli test setinde %90 dogruluk orani elde edilmistir. Caligmanin ikinci
asamasinda ‘“hasarli binalar”, “daha az hasarli binalar” ve “normal binalar” olarak
etiketlenen resimler i¢in ¢ok sinifli bir siniflandirma algoritmasi olusturulmustur. Bu
asamada VGG-19, VGG-16 ve NASNet test setinde sirasiyla yaklasik %69, %66 ve
%62.5 dogruluk orani elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Deprem, Hasarli Binalar, Yapay Zeka Uygulamalari,

Gorunti Siniflandirma ve Kriz Yonetimi

Vi



ABSTRACT
KIRIS, Recep. Detection Of Damaged Buildings After An Earthquake With
Convolutional Neural Networks In Conjunction With Image Segmentation, Master
Thesis, 2021, (X11+66)

After the occurrence of earthquakes, which are types of natural disasters, it is
necessary to save the lives of many disaster victims and finalize crisis management more
perfectly. So it is extremely important to identify damaged buildings in the disaster zone
as soon as possible and to make interventions to the damaged buildings detected.
Currently, the detection of damaged buildings after the earthquake is carried out by
observing the authorities in the disaster zone, using satellite images or images taken from
air vehicles such as helicopters. While detecting damaged buildings with observations by
the authorities can bring great losses in terms of time and their reliability in terms of

accuracy is debatable.

In this study, artificial intelligence-based systems were tested to automatically
detect damaged or destroyed buildings after unexpected disasters such as earthquakes and
floods. VGG-16, VGG-19 and NASNet convoluted neural network models, which are
often used in the image classification literature, were used during the study. In order to
apply these models effectively, firstly all images which used in the study are segmented
by the K-Means clustering algorithm. Then, for the first stage of the study, the images
labeled as “damaged buildings” and “normal buildings” were classified. The VGG-19
model test set achieved an accuracy rate of %90 . In the second phase of the study, a
multi-class classification algorithm was created for images labeled as ‘“damaged
buildings,” “less damaged buildings,” and “normal.” At this stage, the VGG-19, VGG-
16 and NASNet test sets achieved an accuracy rate of approximately %69, %66 and

%62.5 respectively

Keywords: Earthquake, Damaged Buildings, Artificial Intelligence Applications,

Image Classification and Crisis Management
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GIRIS

Afetler, bireylerin ve toplumlarin hayatlari, mal ve miilkleri i¢in biiyiik tehlikeler
barindiran olaylarin sonuglaridir. Bir¢ok tilkede telafisi zor zararlara, gelismekte olan bazi
iilkelerde ise ¢ok ciddi maddi kayiplara yol agarak uzun yillar devam edebilecek
duraksamalara sebebiyet vermektedir (Press ve Hamilton, 1999: 1927). Deprem
beklenmedik zamanda gerceklesen, biiylik ekonomik kayiplara sebebiyet veren, dliimciil
etkileri olan dogal afet tiirtidiir (Hu vd., 1996: 3). Depremler, biiylik can ve gegim kaybina
neden olan en yikici dogal tehlikelerden biridir. Her yil ortalama 10.000 kisi deprem
nedeniyle hayatin1 kaybederken, yillik ekonomik kayiplar da milyonlarca dolara
ulagmaktadir (Elnashai ve Sarno, 2015: xv). Basaril1 afet yonetimi, deprem gibi afetlerin
verebilecegi zararlarin boyutlarni bliyiik oranda azaltabilir. Afet yonetiminin temel
vazifesi, insan hayati ve ekonomik zararlar1 en aza indirmek ve {iilkeyi biitiin afetlere
karsin miidafaa etmektir. Ulkeyi afetlere karsi koruyarak, zarar azaltma, yeniden
yapilandirma, koruma ve iyilestirme vb. ilkelerini iginde barindiran planlama sistemidir
(Varol ve Kaya 2018:2). Afet yonetimi alaninda biiyiik verilerin kullanildigi caligmalarda
artis goziikmektedir. Biiylik verilerin kullanimiyla afet yonetiminde yapay zeka, makine
O0grenmesi gibi alanlardan da faydalanilmaya baslanilmistir. Deprem, sel, kasirga gibi
birgok afet tiirlerinde afet yonetiminin farkl farkli asamalarinda yapay zeka ve alt dallari

kullanilmaktadir (Yu vd., 2018: 2).

Yapay zeka, insanlar gibi diisiinen sistemler, insanlar gibi davranan sistemler,
rasyonel diisiinen sistemler ve rasyonel davranan sistemlerdir (Kok vd., 2010: 1097).
Yapay zeka aktif olarak kullanildigi birgok alanda ve ¢alismalarda kolayliklar
saglamaktadir (Yage1 vd., 2005: 35). Afet sonrasinda binalarin hasar tespitlerine yonelik
yapilan caligmalarda da yapay zekanin saglamis oldugu avantajlardan faydalanildig:

goriilmektedir (Kay vd., 2015: 227).

Bu calismada, depremde hasar gérmiis binalar tespit etmek i¢in yapay zeka alani
icerisinde olan derin 68renmesi algoritmalarindan evrisimli sinir aglarimin kullanildig:
onceden egitilmis modeller olusturulmustur. Calisma sirasinda modellerin daha kolay
analiz yapabilmesi i¢in goriintii segmentasyonu tekniginden faydalanilmistir. Ayrica
calismada veri olarak kullanilan goriintiiler “drone” gibi insansiz hava araglarindan

faydalanilarak alinmasi planlanmistir. Calismada uygulanan modeller yiliksek dogruluk



orantyla sonuglanmistir. Caligma; giiniimiizde uygulanan bina hasar tespit uygulamalar1
disinda insansiz hava araglar kullanildigi i¢in afet yonetimine zaman ve mali agisindan
bliyiik avantaj saglayacaktir. Ayrica afet yonetimi alaninda yapay zekanin kullaniminin
onemine dikkat c¢ekerek bu alandaki calismalarin artmasi ydniinde tesvik edici

niteliktedir.



BIiRINCi BOLUM

1. AFET VE AFET YONETIMIi

1.1. Afet Kavrami

5902 sayili Afet ve Acil Durum Yonetimi Bagkanliginin Teskilat ve Gorevleri
Hakkinda Kanun’a gore afetin tanimi; toplumlarin biitiinii ve maruz kalan belirli gruplar
icin, sosyal, ekonomik ve fiziksel kayiplari sebep olan, insanlarin giindelik faaliyetleri ve
yasamini sona erdiren veya sekteye ugratan, beseri, teknolojik ve dogal kaynakli olaylarin
timiidir. (Afet ve Acil Durum Yonetimi Bagkanliginin Teskilat ve Gorevleri Hakkinda

Kanun, 2009: 10449).

Meydana geldiginde can ve mal kaybina sebebiyet veren, toplumlarin gilinliik
yasantilarin1 kesintiye ugratan, maruz kalanlarin kendi imkanlar ile basa ¢ikamadig: ve
meydana geldigi bolgede ki yerel yonetimlerin yetersiz kaldigi, tiim devlet kurum ve
kuruluglar ile birlikte sivil toplum kuruluslarinin desteklerini gerektiren, fiziksel, sosyal
ve ekonomik kayiplara sebebiyet veren dogal ya da beseri kaynakli olaylarin sonucudur

(Ergilinay, 1996).

Afet, toplumu olusturan unsurlarin zarar gérmesine veya yok olmasina sebep olan,
meydana geldiginde gereken ihtiyaglara kars1 yerel imkanlarin yetersiz kaldig: olaylarin

sonuglaridir (Tzeng vd., 2016: 2).

Afetler yer, zaman ve biiylikliik fark etmeksizin meydana gelmeye basladigi giinden
itibaren toplumda can ve mal kaybia neden olan olaylarin sonuglaridir. Afetler ¢ogu
iilkede ciddi oranda biiyiik kayiplara sebebiyet vermislerdir. Etkileri tilkelerin gelismislik
ve afetlere hazirlikli olmalarina goére degisiklik gostermekte ve gelismemis iilkeleri daha
cok etkilemektedir (Press ve Hamilton, 1999: 1927).



Afetlerin siddetini etkileyen bircok parametreler vardir. Afeti etkileyen ana

parametreler sunlardir:

Afetin fiziksel biiyiikligi,

Afetin gergeklestigi konumunun, yerlesim alanlarina olan uzaklig,
Afetin meydana geldigi tilkelerin ekonomik gelismislik diizeyi,
Dogal ¢evre tahribati veya yanlis kullanimu,

Hizli ve denetimsiz sanayilesme ve yerlesim alani olusturma,

Bilgisizlik ve egitim eksikligi,

N o a A w Db oe

Afete kars1 alinan 6nlemlerin yeterlilik diizeyi (Arca, 2012: 55).

Yukaridaki parametrelere gore afetlerin siddetini, biiyiik c¢ogunlukla insan

faaliyetlerinin etkiledigi goriilmektedir.
Afetlerin genel 6zellikleri incelendiginde;

e Afetlerin neden oldugu can ve mal kayiplari toplum tizerinde olumsuz psikolojik
etkilere neden olur.

e Altyap1 sistemlerini (enerji, su, elektrik vb.) bozmasindan dolayr ekonomik
kayiplar dogurur.

e Ekonomik kalkinmay1 zorlastirir.

e Afetlerin toplum iizerinde ki olumsuz etkileri uzun siire devam edebilir.

o Afetzedeler, afet meydana geldigi andan itibaren kendi imkanlar1 ile bas
edemeyecekleri i¢in dis destege ihtiya¢ duyacaklardir.

e Afete maruz kalan kitlenin biiyiikliigiiyle afetin etkisi dogru orantilidir (Y1ilmaz,
2003).

o Afet, afetzedeleri kendi imkanlariyla bas etmelerinde yetersiz birakir (Kadioglu,
2008: 5).

e Afet bir vaka degildir, vakani meydana getirdigi sonuglaridir (Ilhan, 2013: 108).

e Dogada su ve hava kirliligi gibi problemlere neden olmasi olumsuz etkilerindendir
(Tercan, 2008).



1.2. Afetlerin Siniflandirilmasi

Afet tiirleri hakkinda literatiirde ¢esitli siniflandirmalar mevcuttur. Afet tiirlerinin
simiflandirilmasinda bazi1 kaynaklarda dogal ve insan kaynakli afetler olarak ikiye
ayrilirken, bazi kaynaklarda dogal ve teknoloji kaynakli afetler olarak ikiye ayrilir. Bazi
kaynaklarda ise dogal, insan kaynakli ve teknolojik kaynakli afetler olarak {ice ayrildigi

goriilmektedir.

AFAD, afet tiirlerini dogal ve insan kaynakli afetler olarak iki ana gruba
ayirmustir. Dogal afetleri kendi arasinda meydana gelis siireglerine gore yavas gelisen ve
ani gelisen dogal afetler olarak ikiye ayirmustir. Insan kaynakl afetlerde kaza gesitlerine

ve gogmenler olarak yer vermistir (https://www.afad.gov.tr/afet-turleri, 2020).

Tablo 1. Afet Tiirleri

DOGAL AFETLER INSAN KAYNAKLI
AFETLER
Yavas Gelisen Dogal Ani Gelisen Dogal
Afetler Afetler

Kuraklik Deprem - Niikleer, Biyolojik, Kimyasal

Siddetli Soguklar Yanginlar Kazalar

Kitlik vb. Seller, Su Taskinlar - Tasimacilik Kazalar
Cig - Endiistriyel Kazalar
Firtinalar, Hortumlar - Asint Kalabaliktan Meydana
Toprak Kaymalari Gelen Kazalar
Kaya Diismeleri - Gogmenler ve Yerlerinden
Volkanlar vb. Edilenler vb.

Kaynak: https://www.afad.gov.tr/afet-turleri (2020)

Giincel afet kayitlarin1 tutan Uluslararas1 Afet Veri Taban1 (EM-DAT) afetlerin
genel smiflandirilmasinda afetleri dogal ve teknolojik olarak iki ana sinifa ayrilmis olup
dogal kaynakl1 afetleri jeofizik, meteorolojik, hidrolojik, klimatolojik, biyolojik ve diinya
dis1 olarak alt smiflara ayirirken, teknolojik afetleri ise tasima kazalari, endiistriyel
kazalar ve cesitli kazalar olarak alt siniflara ayirmistir (https://www.emdat.be/classification;

2020).


https://www.afad.gov.tr/afet-turleri
https://www.afad.gov.tr/afet-turleri
https://www.emdat.be/classification

Tablo 2. Afetin Alt Simiflar:

Genel Siniflandirma

Afet Ana Tiiri

Afet Grubu Afet Alt Grubu

Asirt Sicaklik

Meteorolojik Sis
Firtina

Dogal
Kuraklik

Klimatolojik Buzul Patlamasi

Orman Yangini

Etki

Diinya Dis1

Uzay Havas1

Teknolojik
Hava

Yol

Tagima Kazasi Demiryolu
Su

Kaynak: https://www.emdat.be/classification; (2020)
b


https://www.emdat.be/classification

1.2.1. Doga Kaynakh (Dogal) Afetler

Doga olaylar1 nedeniyle meydana gelen ve toplumun giinliik yasantisini1 kesintiye
ugratan afetlere “dogal afetler” denmektedir. Avrupa Atlantik Afet Miidahale Merkezi
Yonergesi deprem, toprak kaymasi, sel, gevre kirlenmesi, volkan patlamasi, kasirga, kuraklik,
¢ollesme ve dev dalgalar gibi afetleri dogal afetler olarak kabul etmektedir (Biiyiikbas ve
Ormanoglu y.y.: 16).

Dogal afetler, duragan olmayan zamansal dongiiler dogrultusunda ¢esitli egilimler
sergileyen afetlerdir. Dogal afetler, uzun donemli hareketleri ve zamansal verileri

gozlemlenerek daha belirgin hale getirilebilir (Hoyois vd., 2007: 18).

Sekil 1. Asya Pasifik Bolgesi Ortalama Yillik Kayiplarin Dagilimi

e
- :' Firuna
T 12e%

Aszya Pasifik Blgesi
Ortalama
Yiluk Kayiplarin
Dagilirm

Furakld: | %\"I
60,00 0. \;

™,

Kaynak: AFAD Afet Yonetimi Kapsaminda 2019 Yilina Bakis ve Doga Kaynakli Olay Istatistikleri,
2020

1.2.1.1. Yavas Gelisen Dogal Afetler

Yavas gelisen dogal afetler bir anda ger¢ceklesmemekte ve ortaya ¢ikma stireleri
daha uzun araligi kapsamaktadir. Bu sayede yavas gelisen afetlere karsi onleme ve
koruma tedbirleri alma olanagi daha kolaydir. Kuraklik, siddetli soguklar ve kitlik gibi
afetler yavas gelisen dogal afetler grubunda yer almaktadir (Tercan, 2019: 26).

1.2.1.2. Ani Gelisen Dogal Afetler

Ani gelisen dogal afetler beklenmedik bir anda meydana gelen dogal afet
tiirleridir. Beklenilmeyen anda meydana gelmesinden dolay1 dncesinde alinmis 6nleyici

ve koruyucu tedbirler yetersiz ise biiyiik can ve mal kayiplarina neden olarak normal



hayati fazlaca kesintiye ugratabilir. Ani gelisen afetlere depremler, seller, su taskinlari,
firtinalar, hortumlar, yanginlar, volkanlar vb. gibi afet tiirlerini 6rnek verilebilir (Tercan,

2019: 26).

1.2.2. Insan Kaynakh Afetler

Insan kaynakl afetler, literatiirde karsimiza bazen “dogal olmayan afetler” olarak
cikmaktadir. Bu tiir afetlerin meydana gelmesindeki etmenler ile doga olaylari arasinda
hi¢bir baglanti olmayip meydana gelmesinde tamamen insani faktorlerin veya insan
yapimi aletlerin sebep oldugu afetlerdir. Bu afetler de dogal afetler gibi ¢ok biiyiik
zararlara neden olabilir. Insan kaynakli afetlere kimyasal kazalar, endiistriyel kazalar vb.
gibi afetler 6rnek verilebilir (Altun, 2018: 5).

1.2.3. Teknoloji Kaynakh (Teknolojik) Afetler

“Dogal  yollarla  gerceklesmeyen”  kisilerin  bilingsizce  davranarak
onemsemedikleri etkinlikler yiiziinden meydana gelen ve teknolojik alaninda gelisme
gosteren durumlart da iceren afetlerdir. Enerji ihtiyacini karsilamak amaciyla kurulan
niikleer santrallerde meydana gelen kazalar, endiistriyel sektorde gerceklesen kazalar,
biyolojik ve kimyasal maddelerin kazalari, hava, kara ve denizyolu ulagim araclarinda
meydana gelen kazalar vb. vakalar teknoloji kaynakli afetler sinifina girmektedir. Bu
afetler kendiliginden olabilecegi gibi bir kisi tarafindan ya da doga kaynakl bir afetin
neden olmasiyla da meydana gelebilir (Kadioglu, 2008: 6) .

1.3. Afet Yonetimi

Afet yonetimi, afet sonucu meydana gelebilecek olaylarin 6nlenmesi, zararlarin
azaltilmasi icin yapilan hazirlik ¢aligmalarinda ve afet sonrasit miidahale ve iyilestirme
calismalarinda hi¢ kimseyi magdur etmeyecek sekilde tiim toplumu kapsayan planlar,
mevzuatlar ve kurumsal yapilar olusturulmasi, diizenlenmesi ve etkili sekilde

uygulanabilmesidir (Kadioglu, 2008: 7)

Erkal ve Degerliyurt’a gore afet yonetimi, afetlerin onlenip zararlarin azaltilmasi
icin afete neden olabilecek tiim tehlike ve risklerin iyi bilinip gdzlenmesi, olaylar
gerceklesmeden Once alinmasi gereken tiim Onlemlerin alinarak yol agabilecekleri

olumsuzluklarin azaltilmasini gerektiren bir miicadeledir. Bu miicadele en sade bireyden



en yetkili makamlarda ki bireylere kadar tiim toplumu kapsar, herkese gorev ve
sorumluluk yiikler (Erkal ve Degerliyurt, 2009: 151)

Afet yonetimi, afetin sebep olacagi kayiplar1 6nlemeyi ve azaltmayi, afetzedeleri
hizlica ulasip yardim etmeyi, afetin etkilerini hizli ve etkili sekilde iyilestirmeyi

amaglamaktadir (Warfield, 2008°den aktaran Shafiq ve Ahsan, 2013: 62).

Afet yonetimi sistemini gelisimini inceledigimizde klasik afet yOnetimi,
biitiinlesik afet yonetimi ve modern afet yonetim sistemleriyle karsilasmaktadir. Klasik
afet yonetim sistemi daha ¢ok afet sonrasi afetin sebep oldugu yaralar1 sarmak {izerine
odaklanmaktadir. Biitiinlesik afet yonetimi, afet risk yonetimi ve afet kriz yonetimi olmak
tizere iki evreden olugmaktadir (Kadioglu, 2008: 9-10). Modern afet yonetimi ise afet
oncesindeki asama i¢in zarar azaltma ve hazirlik evreleri, afet gerceklestikten sonraki
asamalar i¢in miidahale ve iyilestirme evreleri olmak Tlizere toplamda 4 evreden

olusmaktadir (Uysal vd. 2018: 219).
Afet yonetimi;

e Afet risklerinin tespiti ve ortadan kaldirilmasi,

e Afetlerin verebilecegi zararlarin etkisini en aza indirmek,

e Meydana gelebilecek olaylarin senaryolastirabilmesi halinde ihtiyaglarin
belirlenmesi,

e Planlamalar ve hazirliklar yapma,

o Afet bilinci egitimleri verilmesi ve tatbikatlarin uygulanmasi,

e Afetin 6ncesinde tahmin, erken uyar1 calismalari,

e Afet sonrasi ihtiyaglarin tespiti ve erken yanit verme,

e Afet aninda hizli miidahale ¢alismalar1 gergeklestirme,

e Afet sonrasinda iyilestirme gibi biitlinlesik, kapsamli, disipliner sekilde
onleme, planlama ve miidahale iyilestirme ¢alismalarinin timiidiir (Eygi

ve Karabacak, 2017: 633).

Afet yonetiminin temel vazifesi, insan hayati ve ekonomik zararlar1 en aza
indirmek ve iilkeyi biitiin afetlere karsin miidafaa etmektir. Ulkeyi afetlere karst

koruyarak, zarar azaltma, yeniden yapilandirma, koruma ve iyilestirme vb. ilkelerini



icinde barindiran planlama sistemidir. Tehlike ve risk odakli bir acil durum, afet yonetim
plani ve uygulamalari afete maruz kalma riski bulunan bireylere nasil uyarmali, yardimci

olmal1 ve ne yapacaklar1 konusunda yol gostermelidir (Varol ve Kaya 2018:2).

1.3.1. Afet Yonetimi Asamalari

Afetlerin sonucunda olusan zararlar, tesirli bir afet yonetim planlamasina neden
gerekli oldugunu acik bir sekilde gozler oniine sermektedir. Bu yiizden, etkili bir afet
yonetim planinin; hazirlanmasi, siirekli olarak tatbik edilmesi, degisen sartlara gore revize
edilmesi ve eksizsiz sekilde uygulanabilir esneklikte olmast 6nem arz etmektedir

(Aydiner, 2014: 21).

Sekil 2. Modern Afet Yonetim Dongiisii

ISEVATHITN

RISK Tahmin ve Erken
Zarar Azaltma YONETIMI Uvari

(Koruma)

Afet Ami

KRiZ
YONETIMI

l "\
Yeniden (Diizeltme) Etki Analizi
Yapilanma
; 3

Kaynak: Reastiror Dergisi, 2017: 7

1.3.1.1. Afet Risk Yonetimi

Afet risk yonetimi; afet oncesi belirlenen risklerin ve tehlikelerin afet 6ncesinde
ortadan kaldirilmasi veya en aza indirilmesine yonelik planlamalarin ve calismalarin
gerceklestirilmesidir. Bu asamada afetten etkilenebilecek tehlike ve riskler belirlenerek
olas1 risk senaryolar1 hazirlanmakta, koruma c¢aligsmalar1 gergeklestirilmekte, gecmis

donemlerdeki afetler de géz onilinde bulundurularak bdlgesel haritalamalar ve grafikler
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olusturulmakta, afette ve sonrasinda kullanilabilecek kaynaklar belirlenmektedir (Ozkul

ve Karaman, 2007: 256).

a) Zarar azaltma:

Bireylerin refah diizeyi, saglik, can ve mal giivenligi gibi durumlarina zarar verme
potansiyeline sahip risklerin ortaya ¢ikmasi halinde olusacak zarar1 en aza indirmek igin

bir zarar azaltma plani hazirlanip uygulanmasi bu asamay1 igermektedir (Petak, 1985: 3).

Afetin etkilerini en aza indirmek i¢in yapilan calismalar1 igerir. Bina imar
diizeltmeleri, giivenlik agig1 analizleri ve agig1 kapatma islemleri, topluma afet bilinci
egitimi verilmesi gibi ¢alismalar zarar azaltma ¢alismalarina drnek verilebilir. Afetlerin
veya felaketlerin neden olacagi olumsuz etkileri sinirlandirmak igin alinan 6nlemleri ve
onlemler dogrultusunda yapilan ¢aligsmalari igerir (Messer, 2003: 5). Diger bir deyisle
zarar azaltma, uzun miihlette kisinin can ve mal giivenligi acisindan tehdit olusturan
durumlara karsi alinmasi gerekli olan etkili tedbirlerin biitiniidiir (Mcloughlin, 1985:
165).

b) Hazirhk:

Insanoglu afetleri tamamen 6nleyemedigi igin afetin etkilerini azaltma ydniinde afete
hazirlik ¢aligmalar1 gergeklestirmektedir. Hazirlik asamasinda zarar azaltmaya entegre
sekilde afetin etkilerini tetikleyebilecek unsurlar1 ortadan kaldirmak, afet yonetiminde
gorev alacak kurum ve personelin yetki ve sorumluluklarin1 belirlemek, destek

kaynaklarini organize etmek temel amagtir (Ugur ve Isik, 2020: 100).

Afet oncesinde risk ve tehlikeleri ortadan kaldirmak igin yapilan tiim g¢aligsmalari
kapsar. Her alanda ¢alismalar yaparak sosyal ve fiziksel yapiy1 afetlere kars1 direncli hale

getirme amaglayan siiregtir (Kadioglu, 2008: 18).

1.3.1.2. Afet Kriz Yonetimi

Afet yoOnetiminde afet gerceklestikten sonraki donem afet kriz yonetimi
kapsamina girmektedir. Afetlerin neden oldugu kriz siireci kargasalara yol agan, uzun ve

zorlu miidahaleler gerektirebilen siirectir (Aktel, 2007: 151).
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a) Miidahale asamasi:

Afet gerceklestikten sonra miimkiin olabildigince ¢ok fazla sayida kisinin hayatini
kurtarmak ve saglik durumlarini iyilestirmek, afetzedelerin hayati ihtiyaclarinin en kisa
zamanda gidermek, yasamin bir an 6nce eskiye donmesini saglamak ve afetlerin neden
olabilecegi diger tehlikeli durumlardan kisinin hayatini ve mal varligin1 korumak bu
asamanin amaci olarak sdylenebilir (Erkal ve Degerliyurt 2009: 153). Afet meydana
gelmesiyle baslayarak maruz kalinan afetin biiyiikliigii ve siddetine gore en fazla 3 giin

ile 1- 2 aylik zaman gergevesi igerisinde gergeklestirilen uygulamalardir (Kadioglu,
2008: 23).

b) Iyilestirme asamasr:

Afetin etkilerini ortadan kaldirarak normal hayata donmek icin gerceklestirilen
calismalar1 kapsayan agamadir. Genellikle miidahale asamasi ile es zamanli i¢ i¢ce devam
eder (Basbakanlik Kriz Yénetim Merkezi, 2000°den aktaran Iskender ve Erdogan, y.y.:
323).

Afetin sebep oldugu kargasa gectikten sonra normal yasamin yeniden
diizenlenmesi icin yogun calismalarin yapildigi ¢alismalardir. Iyilestirme asamasi
elektrik, su, kanalizasyon, haberlesme vb. altyapilarinin yenilenmesi gibi afetzedelerin
normal hayatlarina devam etmelerini saglayacak sistemi yeniden diizenlemek icin yapilan

faaliyetleri igerir (Coban, 2019: 241).
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IKiNCi BOLUM

2. DEPREM

Bu boliimde depremlerin tiirleri, siddet ve biiytiikliik 6l¢ekleri, depremlerin vermis

oldugu hasarli binalarin siiflandirilmasi ve hasar tespit yontemleri incelenecektir.

2.1. Deprem Nedir?

Deprem beklenmedik zamanda gergeklesen, biiyiik ekonomik kayiplara sebebiyet
veren, 6limciil etkileri olan dogal afet tiirlerinden biridir (Hu vd., 1996: 3). Depremler,
biiylik can ve gecim kaybina neden olan en yikict dogal tehlikelerden biridir. Her yil
ortalama 10.000 kisi deprem nedeniyle hayatin1 kaybederken , yillik ekonomik kayiplar

da milyonlarca dolara ulagsmaktadir (Elnashai ve Sarno, 2015: xv).

Deprem, yer kabugu hareketlerine denmektedir. Ani bir sekilde ortaya
¢ikmalarindan dolay1 cogu zaman can ve mal kayiplarina neden olan, toplum iizerinde
korku sacan olaylardir (Siir, 1993: 53). Depremler, yeri ve zamani belli olmayan,
sonuglarmin can ve mal kayiplarma sebep olabilecek doga olaylaridir (Ozkul ve
Karaman, 2007: 252). Yer kabugunun katmanlarinda goriilen hareketler sirasinda olusan
titresimler depremlerin meydana gelmesine neden olmaktadir. Depremler, giiniimiiz
teknolojisiyle onceden tahmin edilemez ve meydana gelmesi engellenemez doga

olaylaridir (Is¢i, tarih yok: 959).



Sekil 3. Tiirkiye Deprem Haritasi

Kaynak: https://deprem.afad.gov.tr/deprem-tehlike-haritasi (2020)

2.2. Deprem Tiirleri

Depremler, “¢okme”, “volkanik” ve “tektonik” olarak siniflandirilirlar (Siir, 1993:

53).

a. Cokiintii depremler: Yer altinda bulunan maden, magara gibi bosluklarin
aniden ¢okmelerinden dolay1 olusan depremlerdir. Etkileri ve hissedilme

diizeyi fazla olmayan deprem tiirleridir (Isin, 2004: 7).

Sekil 4. Cokme Depremi

|

Kaynak: https://www.nkfu.com/deprem-nedir-ve-depremlerden-korunma (2020)
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b. Volkanik depremler: Yanardaglarin patlama Oncesi veya patlama

sirasinda olusan depremlerdir (Isin, 2004: 7).

Sekil 5. Volkanik Depremi

Kaynak: https://parlakayse.wordpress.com/deprem-nedir-nasil-olusur-deprem- cesitleri-nelerdir/ (2020)

c. Tektonik depremler: Yer kabugunda olusan tektonik hareketler sonucu

ortaya ¢ikan deprem tiirleridir. Olusan depremlerin %901 tektonik
depremlerdir (isci, 2008: 961).

Sekil 6. Tektonik Depremi

Kaynak: https://parlakayse.wordpress.com/deprem-nedir-nasil-olusur-deprem- cesitleri-nelerdir/ (2020)
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2.3. Depremlerin Olgiilmesi

Depremin boyutu siddeti ve biiylikligli olmak iizere farkli iki yolla oSlgiliir.
Depremin siddeti; hissedilen konumda bulunan yapilarin ve insanlarin iizerinde olusan
etkinin Olciistidiir. Depremin biiylkligli; deprem sirasinda ortaya c¢ikan enerjinin
Olgtisiidiir (www.afad.gov.tr, 2020). Depremin biiylikliigii, salinan elastik enerjinin

goreceli boyutunu veya miktarini karakterize eden bir sayidir (Bormann, 2020: 1).

Deprem siddetinin  Olgiisii, deprem sirasinda yikilan cisimlere, mobilyalarin
hareketliligine, binalarin aldig1 hasarlara ve insanlarin etkilenme diizeylerine bakilarak
belirlenmektedir. 1902°de Italyan Jeolog Giuseppe Mercalli deprem siddet 6lgegini 12
dereceli siddet Olgegine gore ayirmistir. Depremin biiyiikliigiinii 6lcen magnitiidiin
Olciimii formiillere dayanirken, siddetin Olglimii tamamen gdzlemlere dayanmaktadir
(Kasap ve Giirlen, 2003: 158). Depremin biiytikliigii ile ilgili ilk makale 1935°de Charles
F. Richter tarafindan yazilmistir. Richter, makalesinde deprem aninda ortaya g¢ikan
enerjinin Ol¢iilendirilmesi igin “magnitiid” 6lgegini tanimlamistir. Bu sebeple depremin
aciga cikardigi enerjinin Olciilmesinde makalede yayimlanan magnitiid deprem 6l¢iim
6lgegi baz almir (Bormann, 2020: 1).

Tablo 3. Magnitiid (Biiyiikliik) ve Mercalli (Siddet) Ol¢ekleri Karsilastirmasi

Magnitiid Mercalli
Aciklama
(Biiyiikliik) (Siddet)
1-3 I Neredeyse hi¢ hissedilmez.
I Ozellikle binalarin iist katlarinda bulunan insanlar tarafindan
hissedilebilir.
3-3.9 Hissedilen sarsinti, biiyliikge kamyonun gegisi sirasindaki

Il hissedilen sarsint1 gibidir. Binalarda bulunan insanlar agikga
hisseder, fakat deprem oldugunu anlamayabilirler.

Biiyiik bir tir binaya ¢arpmis gibi sarsinti meydana gelir.
Binalarda bulunan herkes tarafindan hissedilebilir. Disarida
bulunanlarin ¢ok azi sarsintiyr hissedebilir. Pencereler,

v tabaklar, kapilar titremeye baglar. Duvarlardan c¢atlarcasina

4-49 sesler gelir. Duran araclar gozle goriiniir sekilde sallanmaya
baslar.

Herkes tarafindan hissedilebilir ve gece vakti uyuyan insanlar

V uykusundan uyanir. Pencereler ve tabaklar kirilmaya,

nesneler devrilmeye baslar.

Herkes tarafindan korkutucu sekilde hissedilir. Agir
5-59 VI mobilyalar hareketlenmeye, sivalar da dokiilmeye baslar.
Hafif hasarlara sebebiyet verir.
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Iyi insa edilmis binalarda hafif ve orta &lgiide hasarlar
Vil verirken, kotii insa edilmis binalarda ise 6nemli hasarlara yol
acar. Bazi bacalar yikilir.

Normal binalar orta hasarlar alirken, kotii insa edilen binalar
VIl biiyiik 6l¢iide hasar alirlar. Bacalar devrilir, duvar ve kolonlar
yikilir, agir mobilyalar devrilir.

6-69 Binalar temellerinden kaymaya baglar. Normal insa edilen
IX binalar biiyiikk Ol¢lide hasar alirken bazilarinda yikimlar
gercgeklesir.
X Iyi insa edilmis binalar yikilmaya baslar. Demiryollar1 egilip,
biikiilmeye baslar.
7 veya 7 iizeri I Demiryollar1 biiyiik oranda hasar alir. Cogu bina ve kopriiler
yikilir.
X Biitiin binalar yikilir, bdlgenin yeryiizii seklinde degisiklikler

goriiliir.

Kaynak: Isci, 2008: 966

Yukaridaki tabloda depremin magnitiid Olgegi ve mercalli siddet skalasi

karsilastirilmasi verilmistir.
2.4. Deprem Sonrasi Binalarin Hasarlarinin Simiflandirilmasi

Deprem nedeniyle binalarda cgesitli diizeylerde hasarlar olugsmaktadir. Olusan
hasarlar az hasarli, orta hasarli, agir hasarli veya yikilmis olarak siniflandirilmaktadir. Az
hasarli binalarda; tasiyici elemanlarda siva catlakliklari, bolme duvarlarda hafif ¢atlaklar,
kismi siva dokiilmeleri, ¢at1 kalkan duvarlarda yikilmalar olabilmektedir. Orta hasar
binalarda; tasiyici elemanlarda siva ¢atlaklarindan daha derin catlaklar, bolme duvarlarda
kismi ya da tamamen c¢atlaklar, sivalar ve fayanslarda dokiilmeler meydana
gelebilmektedir. Agir hasarli binalarda; diisey tasiyicit elemanlarda kesme ¢atlaklari,
binanin stabilizesinde bozulmalar, diisey tasiyict elemanlarda biikiilmeler ve tasima

kapasitesinde bozulmalar goriilmektedir (Catal, 2019: 277).
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Tablo 4. Tas ve betonarme binalar i¢in hasar tipleri

Tas Bina Betonarme Bina Hasar Seviyesi

Seviye 1: Az Hasarli1 Bina

Seviye 2: Orta Hasarli Bina

Seviye 3: Agir Hasarli Bina

Seviye 4: Cok Agir Hasarli

Bina

Seviye 5: Yikim

Kaynak: Schweier ve Markus, 2006: 181

Sekil 7. Az Hasarh, Orta Hasarh ve Agir Hasarh Bina Ornekleri

.

Kaynak : Catal, 2019: 277
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Tablo 5. Afet Sonrasi Binalarin Hasar Durumlari ve Siniflandirilmasi

Hasar tipi Hasar Tanimi Ornek
Agir hasarli veya yikim Bina kullanilamaz Yap1 tamamen ¢okmiistiir.
durumdadir.

Orta hasarli Gi¢lendirme ile Duvarlarda patlamalar
kullanilabilir. eugloplieis i

Az hasarlt Az bir onarimla Duvarlarda gozlenen siva
kullanilabilir. catlaklar1 vardir.

Hasarsiz Hasarsiz oldugu i¢in Hasar yoktur.
kullanilabilir

Kaynak: Corbane, C. vd., 2011°den aktaran Dong ve Shan, 2013: 86

30 Ekim 2020 yilinda izmir’de gerceklesen depremin AFAD tarafindan yapilan
hasar tespit ¢aligmalar1 sonrasinda 30.11.2020 tarihi itibariyle Izmir genelinde 511 orta
hasarli bina, 449 agir hasarli bina ve 24 yikik bina oldugu, Manisa’da ise 1 agir hasarh
bina ile 1 yikik bina oldugu tespit edilmistir (AFAD, 2020: 17).

24 Ocak 2020 Elazig-Sivrice depremi degerlendirme raporuna gore; Elaz1g ilinde
263 yikik, 558 yikilacak, 7.698 agir hasarli, 1.540 orta hasarli bina olmak iizere 10.059
hasarl1 bina tespit edilmistir. Malatya ilinde 333 yikik, 281 yikilacak, 3.181 agir hasarli,
512 orta hasarli bina olmak tizere 4.307 hasarli bina tespit edilmistir (Caglar vd., 2020:
7).

23 Ekim 2011 yilinda Van’da gergeklesen depreminin AFAD tarafindan yapilan
hasar tespit ¢caligmalar1 sonrasinda 28.10.2020 tarihi itibariyle Van genelinde 13.765 bina
yasanamayacak boyutta hasar alirken, 12.542 bina yasanabilir boyutta hasar almistir
(Van_Eq_ED-15112011-2.pdf (boun.edu.tr), 2020).
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Tablo 6. Marmara Depremi Sonras1 Hasar Goren Bina Verileri

Olii Yaral | ABF-Yikak Orta Hasarh 2::::""

Savisi Konut-Isyveri Konut-Isveri i;yeri
Kocaeli 4,083 4,149 3,278 3,213 4,458
Gileiik 4,428 5.064
Sakarya 2,627 5.084 9,907 2,698 5.051
Yalova 2.496 4,472 9.123 7.997 11.302
Bolu 264 1,163 2,384 2,999 1.874
Bursa 263 348 32 109 431
Eskisehir 86 95 70 32 204
istanbul 976 3.547 2,840 10,380 8.059
Tekirdag - 35 R - -
Zonguldak 3 26 - - -
Genel Toplam 15.226 23,983 27.634 27.428 31,379

Kaynak: Devlet Planlama Teskilati, 1999

Tablo 6’ya gore 1999 yilinda gergeklesen Marmara depreminde toplam 86.441
binanin hasar aldigi, 15.226 kisinin hayatin1 kaybettigi ve 23.983 kisinin de yaralandigi

goriilmektedir.
2.5. Deprem Sonrasi Binalarin Hasar Tespiti

Afetlerin sebep oldugu hasarlarin tespiti i¢in bir¢ok yontem kullanilmaktadir.
Uzaktan algilama teknolojisi sayesinde de afet riskini azaltmak, afete hazirlikli olmak,
miidahale etmek ve arastirmalari iyilestirmek igin dogru ve etkili analizlenen uygulama

yontemleri gelistirilmektedir.

Sekil 8. Afet Sonrasi Uzaktan Algilama Ornegi

. £ * e —

Undamag
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AFAD afet oncesi ve sonrasi uzaktan algilama teknolojilerinden faydalanarak
“AYDES - UZAL” ve “AYDES - Kitle Kaynak” yazilimlart gelistirmistir.
AYDES-UZAL; deprem, sel, heyelan, orman yanginlar1 gibi afet tlirleri gergeklestikten
sonra etki ve hasar tespit analizleri i¢in Ozellesmis uygulamalar1 iceren yazlimdir.
Yazilimin temel amaci, afet Oncesinde ve sonrasinda elde edilen uzaktan algilama
verilerinin islenmesi, analiz edilmesi ve sonuglarinin afet yonetiminde kullanilan

sistemlere aktarilmasidir (AYDES Uzaktan Algilama (UZAL) (afad.gov.tr), 2020).

Afet sonrasinda binalarin hasar tespitlerine yonelik literatiir taramasi
yapildiginda; cografi verilerinden faydalanarak wuydu goriintiilerinden, hava
fotograflarindan ve LIDAR nokta bulutunun kullanildig1 goriilmektedir (Kayi vd., 2015:
227).

Deprem sonrasinda binalarin hasar tespitinde yiiksek ¢oziniirlikli uydu
goriintiileri ve hava fotograflar1 sik¢a kullanilmaktadir. Yiksek konumsal ve genis
spektral ¢oziintirliiklii hava fotograflari kalici kaydedilebilme 6zellikleri sayesinde daha

cok tercih edilebilmektedir (Stimer ve Tiirker, tarih yok: 1).

G. Bitelli ve arkadaslar1 (2004) tarafindan yapilan “Kentsel bolgelerde goriintii
degisim analizi; Deprem Ornegi” adli calismada depremde binalarin hasar alip
almadiklarini tespit etmek i¢in uydu goriintiilerinden faydalanmislardir. Calismada piksel
tabanli siniflandirma ile yapilan asamasinda kullanilan uydu goriintiilerindeki kayikliklar

nedeniyle verilerin uygun eslemedigi hatali sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Bitelli vd.,
2004: 697).

Yukaridaki Ornekler gibi literatiirde uzaktan algilama teknolojisinden
faydalanilarak gergeklestirilen afet sonrasi hasar tespit ¢aligmalari konusunda birgok
calisma incelenebilir. Bu tiir caligmalar her gecen giin daha da gelistirilip

cogaltilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM

3. YAPAY ZEKA

3.1. Yapay Zeka Kavram

Gilinlimiiz diinyasina baktigimizda kendiliginden kontrol edebilen araglar, akilli
hoparlorler gibi bir¢ok akilli cihazlar, c¢esitli goriintii tanimlayabilen nesneler
goriilmektedir. Yapay zekadaki ilerlemeler sayesinde dis verileri dogru sekilde
yorumlayabilen ve bu tiir verilerden 6grenebilen, 6grendiklerini belirli hedeflere ulagmak
ve verilen gorevleri yerine getirmek i¢in kullanabilen nesneler iiretilmektedir. Yapay zeka
(YZ) kavrami, 1956 yilinda Marvin Minsky ve John McCarthy 'nin New Hamsphire’da
ki Dartmouth Koleji’nde yaklasik sekiz haftalik Dartmouth Yaz Arastirma Projesi’ne ev
sahipligi yaptig1 donemde ortaya ¢ikmistir (Haenlein ve Kaplan, 2019: 1).

Yapay zeka kavramini tanimlamak ¢ok fazla tartisma konusu ve Karisikliga neden
olmustur. Literatiirde bir¢ok yapay zeka tanimi vardir. Fakat bunlarin ¢ogu insanlar gibi
diisiinen sistemler, insanlar gibi davranan sistemler, rasyonel diisiinen sistemler ve
rasyonel davranan sistemler {izerine kategorize edilebilir. Ornegin, sozliiklerde yapay

zekanin dort farkli tanimini gérmek miimkiindiir.

I.  Bilgisayar bilimi alaninda yapilan ¢aligmalar. Yapay zeka, bilgisayar
sistemlerinin insan gibi 6grenme, diislinme, yorumlayabilme ve kendi
kendine diizeltebilmesi igin yapilan gelisim ¢alismalaridir.

Ii.  Makinelerin, insan zekasit gibi Ogrenme, adaptasyon olma, kendini
diizeltme vb. yeteneklerini gelistirebilen kavramdir.

ili.  Gegmis zamanlardan beri insanlar fiziksel giiglerinin kapasitesini
arttirmak i¢in mekanik aletleri kullanmas1 gibi bilgisayar sistemleri

kullanarak insan zekasi1 kapasitesinin genisletilmesidir.



Iv.  Gelistirilmis programlama teknik ¢alismalar1 sayesinde bilgisayarlar1 daha

etkili sekilde kullanma tekniklerinin incelenmesidir (Kok vd., 2010: 1097)

Glinimiizdeki 6nemini insanlara sagladigi avantajlar sayesinde ulasan yapay
zeka, insanlarin yasamini kolaylagtirmak ve yasam kalitesini arttirmak igin
kullanilmaktadir (Evrim, 2017: 3).

Yapay zeka, insanlara 0zgii olan 6grenme, algilama, diislinme, yorumlama ve
c¢ikarim yapma gibi Ozelleri makinelere kazandirilmasini saglayan ve bu sayede
makinelerin insan gibi diislinebilmesine, yorumlayabilmesine yardimei olan bilgisayar

yazilimlarinin gelistirilmesidir (Gorz, 2002’den aktaran Aydogan ve Sener, 2020: 59).

Yapay zeka aktif olarak kullanildigi bir¢ok alanda ve galismalarda kolayliklar
saglamaktadir. Robot gelisimi, akilli asistanlar, dil bilimi, saglik alan1 ve ekonomi gibi
alanlar bu alanlara 6rnek verilebilir (Yagcr vd., 2005: 35). Yapay zekanin kullanildig

alanlardan bazilar1 Sekil 9. da verilmistir.

Sekil 9. Yapay Zekanin Kullanildig1 Alanlar

Bilgisayar Bilimleri
& Mlhendislik

[N

Finans

Egitim

',
A Y

“

N

Savunma Sanayii
Dil Bilimi

‘ \
5

Biyoloji
Saghk

Kaynak: Aydogan ve Sener, 2020: 59
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3.2. Yapay Zekanin Kisa Tarihi

Yapay zekanin tarih¢esinin baglangici milat 6ncesine dayandirilmaktadir. Yunan
mitolojisinde tanrilarin kendilerine gorevler yiikledikleri yapay zeka ya da otomatlara

rastlanmaktadir (McCorduck vd., 1977: 951).

Matematik¢i ve bilgisayar bilim dali uzmani Alan Turing’in makine zekasinin
testi i¢in ortaya ¢ikardigir Turing testi uygulamasiyla yapay zeka gecek anlamda ortaya
cikmistir (Mesko B., 2017°den aktaran Uzun T, 2020:81).

1950'lerde uzmanlar, insanlardan her yoniiyle ayirt edilemeyen biligsel, duygusal
ve sosyal zekaya sahip olan yapay genel zeka sistemlerine ulasmanin sadece birkag yil

stirecegini ongordiiler (Haenlein ve Kaplan, 2019: 1).

1990 yilinda Ray Kurzweil teknolojideki ilerlemeleri gozlemleyerek 2000’11 yillar

i¢in soyle tahminlerde bulunmustur:

I.  Sanal gergeklik iretmek igin gorlntileri kullanicilarin retinalarina

1sinlayan gozliikler (proje cami).

ii.  Giinlik gorevlerde yardimi dokunabilecek sanal asistan programi iceren
bilgisayarlar (Siri, Cortona).

iii.  Giysilere yerlestirilebilen ve sesi dogrudan kullanicilarin kulaklarina
yansitabilen cep telefonlar1 (elektronik tekstil).

Iv. 2029 bilgisayarlari, makinelerin bir insan gibi davranmasinin ne kadar iyi
oldugunu dlgebilecek Turing testini kolaylikla gegebilecektir.

V. 2045 yilinda insanlarin makineler sayesinde gezegendeki belki de
evrendeki en akilli ve baskin tiirler olarak teknolojik tekillige sahip

olacaktir (Yampolskiy & Spellchecker, 2016: 2).
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N. Dalamater (2018), kitabinda yapay zekanin kisaca tarihcesini incelemis ve

tablo sekline getirmistir.

Tablo 7. Yapay Zekanin Kisaca Tarihgesi

Antik Cag
e Antik c¢aglarda “robot™ terimi ortaya ¢ikmasada, birgok efsanede bu terimle ilgili
kavramsallagtirmalar ve insan benzeri eserler goriillmektedir.
13. Yiizyl
e 1206 - Arap mucit El Cezari tarafindan ilk insansi robot olusturuldu.
15. Yiizyll
e 1440 yillarinda Johannes Gutenberg tarafindan matbaa icat edildi.
e 1495 yilinda, Leonardo da Vinci robot tasarlads.
16. Yiizy1l
e Tlk 8lgtim makinesi olarak saat icat edildi.
17. Yiizyll
e Blaise Pascal ve Sir Samuel Morland tarafindan dijital ve aritmetik hesaplamalar
yapabilen makineler icat edildi, bu makineler sonrasinda Gottfried Wilhelm Leibniz

tarafindan geligtirildi.
19. Yiizyl
e Joseph-Marie Jacquard tarafindan ilk programlanabilir makine olan Jakarli tezgah icat
edildi.
20. Yiizy1l
e 1912 - Torres v Quevedo tarafindan elektromiknatislar tarafindan igletilen satrang
makinesi icat edildi.

e 1920 -Ilk “robot” terimi, Cek oyun yazann Karel Capek tarafindan “Rossum’un
Evrensel Robotlar:™ oyununda kullanilds.

e 1939 - Westinghouse Electricat, 1939 Diuinya Fuarinda “mekanik adam™ tanitilds.

e 1945 — George Polya’nmin tarafindan yazilan “Nasil Cozulur™ kitabinda “sezgisel
dusiinme™ kavramina deginildi ve kavraminin yapay zekamin arkasinda ki bilimimi
buyik dlgide etkiledigi soylenild:.

e 1950 — Amerikals yazar Isaac Asimov tarafindan ii¢ robot yasas: yaymnlandi.

e 1956 — John McCarthy tarafindan “yapay zeka™ terimi icat edildi.

e 1956 — JC Shaw ve Herbert Simon tarafindan ilk fonksiyonel yapay zeka programi
Allen Newel yazilds.

e 1957 — Athur Samuel, dama 6gretebilen ve dinya sampiyonuna meydan okuyabilen

1lk oyun oynama programi yazdi.

1962 — Ilk endiistriyel robot sirketi olan Unimation sirketi kuruldu.

1963 -1971 — birkag bilim insam tarafindan bilgisayarlanin aym tir anolojileri,

problemleri ¢dzebileceg: ve ayni dili anlayabilecegini kegfettiler.

1973 — 1lk cep telefonu aramasi yapilds.

1976 — Apple 1 piyasaya c¢ikarilds

1980 — Lisp makineleri pivasaya ¢ikarild.

1981- Danny Hill baglanti makinesini tasarlads.

1989 — Word Wide Web olusturuldu.

1992 — IBM. ilk ““akills telefon™ olarak kabul edilen Simon Personel Communicator

icat edildi.

21. Yiizy1l
e 2007 — Apple Iphone piyasaya sturuldi.

e 2010 — Apple, ses tamima ve yapay zeka teknolojisini kullanarak olusturdugu kigisel
asistan “Sir1” yi tanitts.

Kaynak: Delamater N., 2018: 3
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3.3. Yapay Zekanin Alt Dallar1

Yapay zeka, sergiledigi zeka tiiriine gore (bilissel, duygusal ve sosyal zeka) veya

evrimsel agsamasina gore analitik, insandan ilham alan ve insanlagmis yapay zeka olarak

smiflandirilabilir (Haenlein ve Kaplan, 2019: 2).

Yapay zeka yapay sinir aglari, uzman sistemler, genetik algoritmalar, bulanik

mantik gibi bircok alt daldan ve bu alt dallarin bir arada gorildiigi ¢esitli

kombinasyonlardan olusan dallardan olusur.

a)

b)

d)

f)

Uzman sistemler: Uzman seviyesinde ki insan bilgisini makineler tarafindan
uygulanabilir hale getirmeye calisilan tekniktir. (Teshis- Siire¢ kontrol- Tip-
Telekomiinikasyon vb.)

Bulanik mantik: Karmasik ve kesin olmayan sistemleri modelleme asamalarinda
kullanilan tekniktir. Bulanik kiime elemanlari, 0 ile 1 araliinda fonksiyon
kullanarak bir iiyelik degerleri evrenine eslenir. (Robot kollari- Otomasyon ve
akilli kontrol sistemleri- Oto elektronigi, fren sistemleri- Akilli bina sistemleri-
Akilli ev otomasyonlari vb.)

Genetik algoritma: Dogal seleksiyon ve en uygun olanin hayatta kalmasina
dayanan optimum arama teknigidir (Mellit vd., 2009: 407). (Haberlesme sebekleri
tasarimi- Elektronik devre dizayni- Goriintii ve ses tanima- Veri tabani sorgulama
optimizasyonu- Ugak tasarimi)

Hibrit sistemler: Bulanik mantik ve sinir aglar1 gibi iki veya daha fazla sistemin
bir arada kullanildig: tekniktir (Mellit vd., 2009: 408-410).

Dalgacik doniisiimii: Sinyal isleme gibi uygulamalarda kullanilan sinyal
doniisiim teknigidir (Aydin ve Aslan, 2017: 752)

Yapay sinir aglari: Makinelerin insanlar gibi egitilmesi, O0grenebilmesi ve
yorumlar yapabilmesi i¢in uygulanan tekniktir (Aydogan ve Sener, 2020: 62).
Yapay sinir aglari, beynin basit bir néron modelinin benzetimidir. Bu sayede elde
edilen ag ile makinenin 6grenme islemi gergeklesir. Kontrol ve sistem tanimlama,
tahmin ve kestirim, goriintii ve ses tanima, trafik, liretim yOnetimi, tip, ariza
analizi gibi alanlarinda yapay sinir aglarindan faydalanilmaktadir (Pirim, 2006:
87). (Robotik uygulamalari- Goriintii tanima- Ses tanima- Robot ve kontrol

sistemlerini otomatiklestirme- Imalat kalite kontrolii- Uretim islem kontrolii vb.)
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g) Makine Ogrenmesi; bilgisayarlari yeni yollarla egitmenin olanaklarini

kesfetmeyi amaglamaktadir (Carbonell ve Mitchell, 1983: 4)

Yapay zeka  teknolojileri  gelistirilirken  farkli  ¢alisma  alanlarindan
faydalanilmaktadir. Birgok alt dallardan olusmaktadir. Bazi alt dallar Sekil 10’da

gosterilmektedir.

Sekil 10. Yapay Zekanin Alt Dallar

-

MAKINE
BGRENMES]
(MACHINE LEARNING)

»

GORONTO
iSLEME
(IMAGE PROCESSING)

YAPAY %

Z E KA si:::::sn

RoOBOTIK

) (Ro

Kaynak: Aydogan ve Sener, 2020: 59

3.3.1. Makine Ogrenmesi

Makineler, gelecekteki veriler hakkinda tahminler yapmak ve bu tahminler
dogrultusunda rasyonel kararlar almak i¢in onceden egitilmis modeller kullanabilir.
Makinelerin egitilmesi ve gelistirilmesi i¢in olusturulan modeller yapay zekanin alt dal

olan makine 6grenmesi alaninda incelenmektedir (Ghahramani, 2015: 452).

Makine 6grenimi, siirekli gelismekte olan bilgisayarlarin nasil olusturulacagi
sorununu ele almaktadir. Yapay zeka ve veri biliminin merkezinde yer alan giiniimiiziin
en hizli biiyiiyen teknik alanlarindan biridir. Makine 6grenmesinde ki son gelismeler, hem
yeni dgrenme algoritmalarin hem de teorilerin gelistirilmesinde cevrimici verilerin
kullanilabilmesi ve diisiik maliyetli hesaplamalar yapilabilmesi sayesinde ger¢ceklesmistir

(Jordan ve Mitchell, 2015: 255).
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Makine 6grenmesi baslica;

e Perakende, finans ve banka analizleri,

e Kredi kart1 dolandiricilig tespitleri,

e Uretim alaninda optimasyon, kontrol ve ariza tespitleri,

e Tip alaninda medikal tani tespitleri,

e Telekomiinikasyon alaninda, cagri diizeninde ag1 optimize etmek ve hizmet
kalitesini en {ist diizeye ¢ikarma ¢aligmalarinda,

e Fizik, biyoloji ve astronomi gibi biiylik verilerin bilgisayarlar tarafindan yeteri
hizda analiz edilmesi,

e Ses tanima, vizyon ve robotik problemleri ¢oziimleme gibi c¢alismalarda

kullanilmaktadir (Alpaydin, 2020: 3).

Sekil 11. Makine Ogrenmesinden Faydalanilan Baz1 Alanlar

Kaynak: Jordan ve Mitchell, 2015: 256

Makine 6grenmesi, li¢ ana alanin ¢evresinde orgiitlenmektedir. Bu alanlar;

e Gorev odakli caligmalar; dnceden belirlenmis gorevler dogrultusunda performansi

arttirmak i¢in 6grenme sistemlerinin gelistirilmesi ve analizidir.
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e Biligsel simiilasyon; insanin 6grenme siireglerinin arastirilmasi ve bilgisayar
ortamina taginmasidir.
e Teorik analiz; olast 6grenme yontemleri ve algoritmalarin, uygulama alanindan

bagimsiz sekilde, teorik olarak arastirilmasidir (Carbonell ve Mitchell, 1983: 4).
Makine 6grenmesinde yontemler, temel siniflara ayrilarak incelenmektedir:

a. Ogreticili (supervised) yontemler: Gozetimli ya da denetimli 6grenmedir.
Modele veriler hakkinda 6n bilgiler verildigi ve bu bilgiler dogrultusunda
analizleme istenildigi yontemdir.

b. Yari-ogreticili (semi-supervised) yontemler: Yar1 goézetimli ya da yari
denetimli 6grenmedir.

c. Ogreticisiz (unsupervised) yontemler: Gozetimsiz ya da denetimsiz 6grenmedir
(Onan ve Serdar, 2016: 111). Modele herhangi bir bilgi verilmeden, modeli
onceden egitmeden direk veriler iistiine kendi kendine O6grenmesi amaglanan
yontemdir (Wu vd., 1992: 652).

d. Takviye (reinforcement) yontemler; bu yontemde bilgisayar programinin belirli
bir hedefi gerceklestirmek icin dinamik ortama erisimi saglanir (Shailaja vd.,
2019: 910).

e. Coklu gorev (multitask) 6grenme yontemleri; diger yontemlerin daha iyi
performans saglamasini saglayan yardimci yontemdir.

f. Grup (ensemble) 6grenme yontemleri; farkli makineler tek bir makine
olusturmak i¢in birlestikleri yontemdir.

g. Giiclendirme; yanilmay1 ve varyansi azaltmak i¢in kullanilan tekniktir. Zayif
makineleri giiglii makinelere ¢evirir.

h. Sinir ag1 (neural network) 6grenme yontemleri; veriler biyolojik noron gibi
ogrenip yorumlayan yontem teknigidir.

i. Ornek tabanh (instance-based) 6grenme yontemleri; makine belirli desen
tirtinii 6grenir. Yeni verilere ayni deseni uygulamaya ¢alisir (Dey, 2016: 1178-

1179).
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Tablo 8. Makine Ogrenmesi Simiflandirma Teknikleri

Makine Ogrenmesi

l l l l l

Ogreticili Ogreticisiz Coklu Gorev Sinir Ag1 (Neural
(31[’3”’ jsled) (Unsupervised) (lggﬁ;ﬁ? Giiclendirme Nozt;:ﬂ?
ontemler 8 2
Yontemler Yontemleri Yéntemleri
v A4
Yari-6greticili ) Grup Ornek Tabanh
(Semi- Takviye (Ensemble) (Instance-based)

supervised) (Reinforcement) Ogrenme Ogrenme

Yéntemler Yontemler Yéntemleri Yontemleri

3.3.1.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning) terimi, ilk olarak 2000 yilinda Igor Aizenberg ve
arkadaslari tarafindan tanitilmis olsa da 2006°dan bu yana, makine 6§renmesinin yeni bir
alt dal1 olarak yayginlagmistir. Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in ¢ok
katmanli dogrusal olmayan iglem birimleri kullanilir. Her katman, kendinden onceki
katmanin ¢iktisin1 girdi olarak alir. Derin 6grenme algoritmalari, denetimsiz veya

denetimli 6grenme tekniklerinden faydalanir (Deng ve Yu, 2013: 198).

Derin 6grenme, giiniimiizde ¢ok popiiler olmakla birlikte yapay zeka ve makine
6grenmesinin énemli bir alt dalidir. Derin 6grenme yontemleri genellikle yapay sinir agi
(YSA) arastirmasinda gelistirilir. Derin 6grenme yontemleri, ham verilerden verimli iist
diizey soyutlamalar gergeklestirerek otomatik 6zellik kiimeleri olusturabilir. Boylece
genellikle insanlar tarafindan belirlenen Ozellikler otomatik olarak ¢ikarilabilir ve

kullanilabilir (Ravi vd. 2017: 4).

Derin 6grenme yontemleri; birden ¢ok veri tiiriiniin (video, ses, metin gibi)
islenmesinde oldukga basarili sonuglar elde etmistir. Genel olarak bir yontem, dogal dil
isleme gibi metin verilerinin islenmesinde basariya ulasirken, bagka bir yontem video ve
ses verilerinin islenmesinde daha basarili sonuglar elde edebilir. Baz1 ¢alismalarda ise
kullanilacak olan derin 6grenme yontemi birden ¢ok modu (ayni1 anda metin, goriintii ve
ses gibi farkli modlar) 6grenme igin basariyla kullanilabilir (Kiigiik ve Arici, 2018: 77)
(Weston ve Collobert, 2008: 160).
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3.3.1.1.1. Derin Ogrenme Mimarileri
Tablo 9°da goriildiigli gibi derin 6grenme algoritmalarinda kullanilacag: alana
gore, kullanmis oldugu katman sayilarina gore, girdi ve ciktilar1 isleme bigimine gore

¢esitli mimariler bulunmaktadir.

Tablo 9. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin
Mimari Yapisi Ogrenme Ozellikler
Yontemi
e - Genellikle siniflandirma ve regresyon
Derin Sinir .
i¢cin kullanilir.
Aglari - Bircok gizli katmandan olusur.
- Karmasik hipotezlerin ifade edilmesini
saglar.
- Esasen ozellik ¢ikarimi veya boyutsallik
i . azaltma i¢in tasarlanmistir.
% % Deryg - Aym sayida girdilere ve g¢iktilara
| Otomatik | sahiptir.
- L Kodlayicilar | - Giris vektoriinii yeniden olusturmayi

amaclamaktadir.
- Denetimsiz 6grenme yontemi kullanilir.

Derin Inang

- Her bir alt agin gizli katmaninin bir
sonraki i¢in goriiniir katman gorevi
gordiigli bir RBM bilesimidir.

Agl - T .
o — i gt - Denetimli ve denetimsiz egitim yontemi
kullanimina izin verir.
® O ! O O Derin - Agin tim katmanlar1 arasinda
o- O:;: O=0 Boltzmann yonlendirilmemis baglantilara sahiptir.
- ; — - Olasiligin en alt seviyesini en tist diizeye
® O O O Makinesi . o ,
- N . . cikarmak i¢in stokastik bir maksimum
olasilik algoritmas1 kullanir.
o ) - Veri akigin1 analiz edebilen sinir agidir.
%@a@a®ai@i* Yinelenen - Ciktinin &nceki hesaplamalara baglh
T I v Sinir Aglar1 | oldugu uygulamalarda kullanighdir.
() () (%) . o - Tiim adimlarda ayn1 agirliklar paylasilir.
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- Gorintti gibi iki boyutlu veriler igin
uygundur.

Evrigimsel | g gizli evrisimli filtre, girdilerini g

Sinir Aglar1 | boyutlu néron aktivasyonuna dontistiiriir.
- Gorsel  korteksin  ndrobiyolojik
modelinden esinlenilmistir.

Kaynak: Ravi vd., 2017: 7

3.3.1.1.2. Evrisimli Sinir Aglarn

Evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural network-CNN), c¢ok katmanl
algilayicilara sahip derin 6grenme mimarisidir. Evrisimli sinir aglari, ileri yonlii bir sinir
ag1 olup hayvanlarin gorme yeteneginden esinlenerek ortaya ¢ikmistir. Evrigimli sinir ag1

algoritmalari, dogal dil isleme, biyomedikal, goriintii ve ses isleme gibi bir ¢cok alanda

uygulanmaktadir.(Seker vd., 2017: 50).

Evrigimli sinir aglarinin literatiirde bir¢ok farkli versiyonu bulunmaktadir
ve bu sinir aglar1 diger sinir aglarindan daha az néron baglantisma sahiptir. Ogrenme
asamasinda oldukga biiyiik boyutlu verilere ihtiyag duyarlar (Ravi vd., 2017: 9). Evrisimli
sinir aglari, cok katmanli sinir ailesinden olup daha ¢ok goriintii ve video gibi 2 boyutlu
veriler i¢in tasarlanmiglardir. Evrigsimli sinir aglarinda goriintiiniin kiiciik boliimleri
hiyerarsik yapinin en alt katmanin1 girdi olarak kabul edilir. Katmanlar arasinda ki
anlamli ve uyumlu iligkiler goriintii isleme ve anlama i¢in elverisli hale getirmekte,
goriintiilerde ki goze c¢arpan Ozellikleri algilamakta iyi performans sergilemesini
saglamaktadir (Arel vd., 2010: 14, 15).

Sekil 12. Evrisimli Sinir Aginin Kavramsal Ornegi

.

Input C1 C3 S4

Kaynak: Arel vd., 2010: 14
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Evrisimli sinir aglari, ¢ok katmanli model olup son katman olan ¢ikis katmaninda
veriye (goriintii vb.) ait dzellik haritalar1 belirlenir. Ik katmanlarda, verinin daha basit
Ozellikleri bilgileri tespit edilirken, sonraki katmanlarda 6nceki katmanlardan elde edilen
bilgiler dogrultusunda verinin geneline ait 6zellikleri belirlenmektedir. Evrisim siireci,
sinir hiicrelerinin  kendi uyar1 alanlarindaki uyarima vermis oldugu tepkinin

modellenmesi olarak diisiiniilebilir (Beser vd., 2018: 2).

Sekil 13. Evrisimli Sinir Aginin Kavramsal Ornegi

Gizli Katman

Agirliklar Q Agirhklar
Girdi Katmani

\,(\

Cikti Katmani

> Kopek
\?/

/

"/
J
) Kutupluluk

Kutupluluk

Kaynak: Kurt, 2018: 6

Temel yapis1 nedeniyle, evrisimli sinir aginin standartlastirilmis, standart boyutlu
bir giris katmani (goriintii almak i¢in kullanilir), bir ara katman (bir dizi evrisim ve alt
ornekleme islemi gergeklestirmek i¢in kullanilir) ve tamamen bagli bir agdan olusan bir
¢ikt1 katmani vardir. Evrigimli sinir ag1 mimarisinin en 6nemli 6zelligi, bir katmandaki
her diigiimiin, 6nceki katmanin sinirl alanindan girdi almasidir (Lecun vd., 1998: 2279).

Evrisimli sinir aglarn ¢ok biiyiik verilerle calisabilmesi sayesinde Onemli
gelismeler gostermis ve son yillarda kullanimi yayginlasmistir. Uydu goriintiilerinden
saglanan resimler, videolar gibi yiiksek boyutlu veriler ile yapilan ¢alismalar evrisimli
sinir aglar1 sayesinde yiiksek dogruluk oranina ulasmaktadir. Yeni nesil evrisimli sinir
aglan algoritmalari, yliksek miktarda veri ve performansi yliksek GPU’lar sayesinde
teknoloji devriminde yeni bir sayfa acilmis bdylelikle de giiniimiizde kendini kontrol

edebilen araglar ve robotlar gérebilmekteyiz (Muhammad vd., 2018: 1622).
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3.3.1.1.2.1. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri

Sinir ag1 modellerinin kullanimi i¢in genellikle mimariler gerekmektedir.

AlexNet, Resnet, ZFNET, VGGNet ve NasNet gibi mimariler 6rnek verilebilir (Zoph vd.,
2018: 8697).

Tipik bir evrisimli sinir ag1 mimarisi asagidakilere siralamaya gore ¢alismaktadir;

i.  Birinci katman, giris verilerini temsil eder ve tamimlama islevi olarak
kullanilir ve bu katman islem gerektirmez,
ii.  Ikinci katman aktivasyon fonksiyonu ile iist {iste bindirme isleminden ve
hesaplamadan sorumludur,
iii.  Ugiincii katman ise havuzlama islemi yoluyla alt &rnekleme uygular
(ikinci ve tigiincii katmanlar tekrarlanabilir katmanlardir),

iv.  Son katman ¢ikt1 6zelliklerini vermektedir (Lecun vd., 2015: 439).

Genel olarak evrisimli sinir agr mimarileri girdi, evrisim, havuzlama, tam

baglasimli ve ¢ikt1 katmanlari olmak iizere bes ana katman kullanmaktadir (Peemen vd.,

2016: 1605). Baz1 galismalarda ve mimarilerde daha fazla katman kullanilmaktadir
(Ferreira vd., 2018: 8).

a.

AlexNet Ag1 Mimarisi; sekiz katmandan olusmaktadir. ik bes katman evrisim
icin kullanilir, diger {ic katman ise tam baglasimli katman olusturmak icin
kullanilir.

ZFNET Ag Mimarisi; AlexNet mimarisinin evrisim yapisim1 gibi sekiz
katmanlidir. Bu mimari de orta katmanlarda uygulanan filtre boyutlar
biiyiitiiliirken, ilk katmanda ki filtre boyutu diisiiriiliir.

Resnet Ag1 Mimarisi; Microsoftun olusturmus oldugu mimaridir.

GoogleNet Ag1 Mimarisi; Google tarafindan olusturulmus mimaridir (Inik ve
Ulker, 2017: 97,98).

VGGNet Ag1 Mimarisi; (visual geometry group network - gorsel geometri grup
ag1) AlexNet agi ile benzer prensiplere gore tiretilmistir (Muhammad vd., 2018:
1623). VGGNet mimarisinin VGG-16 ve VGG-19 gibi ¢esitli siiriimleri

bulunmaktadir.
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e VGG-16; Oxford Universitesinde Gorsel Geometri Grubu tarafindan
gelistirilen derin 6grenme algoritmasidir. Mimari, 13 konvoliisyon ve 3
tam bagl katmandan olusan agdir. Girdi olarak kullanilan goriintiiler
224x224x3 boyutunda olurlar. Son katmani siniflandirma katmani olarak
kullanir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018: 16).

Sekil 14. VGG-16 Mimarisi

(
.!

128 128

e VGG-19; Oxford Universitesinde Gérsel Geometri Grubu tarafindan
gelistirilen derin 6grenme algoritmasidir. Mimari, 16 konvoliisyon ve 3
tam bagl katmandan olusmaktadir. Girdi olarak kullanilan goriintiiler
224x224x3 boyutunda olurlar. Son katmani siniflandirma katmani olarak
kullanir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018: 16).

Sekil 15. VGG-19 Mimarisi

] 1 o 4 o 0 - .
224 £ il ¥
- - - . FC84+SOFTMAX

512 512
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35



e NASNet; (neural architecture search (NAS) - sinir mimarisi arama)
mimari yapilart optimize etmek i¢in yeniden gii¢glendirme ve 6grenme

arama yontemini kullanan néral mimaridir (Zoph vd., 2018: 8697).

Sekil 16. Evrisimli A§ Mimarisinin Uygulama Ornegi

...............................................................
o N N S N N & O W O e e e oy &N S S NS vy

EEETETED ST LG L LW CTET - - - - T ML LA

y 4 I—"—’ﬂ'"ﬁ”

Kaynak: Lecun vd., 2015: 438

Yukaridaki sekilde Tipik bir evrigsimli ag mimarisinin her katmanmin (yatay
olarak) cikislart bir Samoyed kopek goriintiisiine uygulanist (sol alt; ve RGB (kirmizi,
yesil, mavi) girisleri, sag alt) gosterilmistir. Her dikdortgen goriintli, goriinti
konumlarinin her birinde tespit ederek dgrenilen 6zelliklerden birinin ¢iktisina karsilik

gelen bir 6zellik haritasidir (Lecun vd., 2015: 438).

3.3.1.1.3. Goriintii Segmentasyonu

Gorilintii segmentasyonu, goriintii analizi ve Oriintii tanima sisteminin ilk ve en
onemli bilesenidir. Gorlintli segmentasyonu, gorlintiiyii farkli bélgelere ayirma islemidir.
Genel olarak goriintiideki nesneleri ve goriintiiniin sinirlarint anlamlandirma isine yarar.
Goriintli islemede en karmasik ve analiz sonucunun kalitesini belirleyen asama goriintii

segmentasyonu asamasidir (Cheng vd., 2001: 2259) (Kiigiikkiilahl1 vd., 2016: 1445).

Genel olarak goriintii segmentasyonu isleminde goriintiiniin bolgeleri gri ton veya
doku gibi ozelliklere gore diizgiin ve homojen dagilmaktadir. Goriintii segmentasyon
teknikleri; Ol¢lim alan1 giidiimlii mekansal kiimeleme semalari, tek baglanti bolgesi

yetistirme semalar1, hibrit baglant1 bolgesi yetistirme semalari, kitle merkezli baglanti
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bolgesi yetistirme semalar1, mekansal kiimeleme semalar1 ve bolme-birlestirme semalari

olarak siiflandirilabilirler (Haralick ve Shapiro, 1985: 100).

Gorlintii segmentasyonunda gecmiste gri tonlamali segmentasyon yontemleri
kullanilsa da giinlimiizde renkli goriintii segmentasyon yontemleri gelistirilmistir ve
gilinlimiizde bu yontemler daha yaygin kullanilmaktadir. Renkli gériintii segmentasyonu,
renkli segmentasyon tekniginin fazla bilgi barindirabilmesi ve teknolojinin gelismesiyle
birlikte bilgisayarlarin renkli goriintiiler iizerinde hizli calisabilmesi sayesinde
aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmeye baslamis olup daha ¢ok tercih edilir olmustur (Cheng

vd., 2001: 2259).

Sekil 17. Gri Tonlu Goriintii Segmentasyonu

Kaynak: Yanowitz ve Bruckstein, 1989: 94

Gorilintii  segmentasyonu tekniklerinde denetimli (6gretimli) ve denetimsiz
(6gretimsiz) olmak {lizere iki yaklagim vardir. Denetimsiz yaklasimda, goriintiideki
siniflarin 6zellikleri ve sayilart onceden bilinmez, segmentasyon isleminde belirlenen
benzerlik dlgiitleri kullanilir. Denetimli yaklasimda ise goriintiideki siniflarin 6zellikleri
ve sayilar1 dnceden bilinir, bu bilgiler segmentasyon islemlerinde kullanilir (Lillesand ve

Kiefer, 1994’den aktaran, Bediik, 2011: 16).

Goriintii  segmentasyon algoritmalar1 icerisinde ¢esitli algoritma tiirlerini
barindirmaktadir. Bu algoritmalar arasinda en yaygin kullanilan algoritma tiirii K-means

algoritmasidir. Bu algoritma ayni zamanda Lloyd algoritmasi olarak da adlandirilir. Bu
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algoritma kiimeleme islemi sirasinda belirli kiime numarasina ihtiya¢ duyar (Akhan vd.,

2018: 176)

K-means algoritmasi, baslangicta kiime merkezlerini rastgele veya belirli yollarla
secer. Bir kiime merkezi, onu kapsayan ilgili kiimeyi temsil eder. K-means algoritmasi,
yinelemeli ilerleme saglar. 11k yinelemede, tiim verilerdeki her 6ge, kiime merkezlerine
olan yakimligina gore bir kiimenin tiyesi olur. Bir sonraki yinelemede, her kiime merkezi,
kiimedeki 0gelerin ortalama 6zellik degerini dikkate alarak yeniden hesaplanir. Kiime
merkezlerinin hesaplanmasindan sonra, verideki her 6genin tanimlamalar1 yeni kiime
merkezlerinin degerlerine gore gilincellenir. Kiime merkezlerinde herhangi bir degisiklik

yoksa, algoritma sona erer (Jain vd., 1999: 279).
3.4. Afet Alaninda Yapay Zeka Kullanimi

Afet yonetimi alaninda biiyilk verilerin kullanildig1 c¢alismalarda artis
goziikmektedir. Biiyiik verilerin kullanimiyla afet yonetiminde yapay zeka, makine
O0grenmesi gibi alanlardan da faydalanilmaya baslanilmistir. Deprem, sel, kasirga gibi
birgok afet tiirlerinde afet yonetiminin farkli farkli asamalarinda yapay zeka ve alt dallar1
kullanilmaktadir. Biiyiik veriler olusturan insansiz hava araglari, uydu gorintiileri,
internetli nesneler, sensorler, uzaktan algilama, sosyal medya, GPS, mobil vb. gibi
nesneler, uygulamalar yapay zeka ile kullanilabilir hale getirilerek afet yonetiminde

kullanilabilmektedirler (Yu vd., 2018: 2).

Son yillarda teknolojinin hizla gelismesiyle nesnelerin internete baglanabilmesi
ve internet kullanimi yayginlasmistir. Nesnelerin interneti kullanabilmesiyle artan
kullanim 6zellikleri yapay zekayla desteklenerek gelistirilmektedir. Bu gelisim tarim,
endiistri, eglence, saglik gibi alanlara biiylik avantajlar sagladigi gibi afet yonetimi
alaninda da zarar azaltma asamasinda risklerin belirlenip azaltilmasi, miidahale
asamasinda hasar tespiti, kolay miidahale ve iyilestirme ¢alismalarinda biiyiik avantajlar
saglamaktadir (Sinha vd., 2019: 763). Internet kullanabilen nesnelerin kullanim alanlar
incelendiginde deprem, volkan, orman yanginlar1 vb. gibi farkli afet tiirlerinin afet

yonetimi alanlarinda da kullanildig1 goriilebilmektedir (Ray vd., 2017: 18825).
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Tablo 10. internet Kullanabilen Nesnelerin Afet Alaninda Kullanim Ornekleri

Uygulama Amag Afet tiirii
Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka .
. Volkan Piiskiirmelerini Ongdrme Volkan
Etkinlestirimi
WSN Radyo Iletisimi Volkan
Hasar ve Destek Karart Almak Igin
GIS Birlesimi . . Volkan
Ongorii Olgiitlendirmesi
Olgeklenebilir, Giivenilir  ve . ;
WSN yi giiglendirme Sel
Verimlilik Tasarim1
. ) Diisiik maliyetli algilama ve mesajla
M2M ve Ultra-Diisiik Giig Islemci ] Sel
uyari sistem ag1 olugturmak
. Su seviyesinin goriintiilemesini WiFi
Netduino Plus 2 ) Sel
ile entegre etme
Mesajlar  sayesinde  insanlarin
Erken Algilama SMS Servisi Sel
uyarilmasini kolaylagtirmak
CCTV ve Makine Ogrenmesine | Goriintii Isleme Kullanarak Gergek Sel
e

Bagli Gorsel Goriintiileme

Zamanl Taskin izleme

Orman Hava Durumu Endeksi

Orman yangmlarimi karar vermek

icin algoritmalar olusturmak

Orman Yanginlari

OPENMTC ve M2M lletisimi

Ormanlara yerlestirilen sensorler

arasl iletisim saglama

Orman Yanginlari

Yagis Kaynakli Heyelan Yonetimi

Heyelanlarini yerel verilerini uydu

) ) Heyelan
INSAT 3A Uydu Goriintiileri baglantilariyla izlemek yonetmek
Heyelan Oncesi Akustik Sensorlii 20-30 KHz frekans araligini
Heyelan
Algilayic1 Kullanimi diistirerek 6lgmek
. Afet verilerini toplamak ve analiz
Ivmedlger ve HSPDA Modem Heyelan
etmek
Topolojiden bagimsiz, esnek veri
NerveNet Ag Atlama Deprem
aktarim araci saglamak
Zigbee ve PIC Mikro Kontrollere P ve S dalgalarmni 6lgmek ve
Deprem
Dayali Erken Uyar1 Sistemi insanlar1 uyarmak
Novel Sistem Modeli Biitiinlesik yonetimin planlanmasi Deprem
Erken uyari sistemi igin sistem
Seans Baslatma Protokolii Deprem
gelistirmek
Esnek veri aktariminin
Scale Taslag1 Deprem
o6lgeklenebilirligini saglamak
Ontoloji tabanli altyapida meta veri
SSN Deprem Tehlikesi Ydnetimi Deprem
iglemesini saglamak
Sosyal davranigin afet durumlarinda
Sosyal Farkindalik Kent Felaket

tahmini
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Kent Yeraltinin Ekosisteminde Afet

Y 6netimi

Yeralt1 ekosistem giivenliginin

yonetimi ve gelistirilmesi

Kent Felaket

VANET Kaza Goriintiilleme

Kazalarin tahmini, 6nlenmesi, tibbi

miidahale ekiplerinin uyarilmasi

Kent Felaket

Mikro Drone Goriintiileme

Mikro drone ile gaz kagaklarin

tespiti

Gaz Endiistrisi

Hata Tespiti Sistem Modeli

Proses endiistrisinde hata tespitlerini

bulma

Gaz Endiistrisi

Giivenlik Goriintiileme

Capraz Platform bilgi sistemi

tasarlamak

Komiir madeni

SVM Siniflandirma ve
FASTSLAM

Robotlar kullanarak kurtarma
ekiplerine afetzedenin hakkinda

bilgiler ulastirma

Lokalizasyon

K-Out-Of-K Fiizyon Kurali

Afetzedeleri kurtarmak i¢in Gauss
giiriiltsiiyle bozulmus zayif

sinyalleri giiglendirmek

Lokalizasyon

RFID Kiimeleme

Yakinindakilerle iletisim

kurabilmek

Lokalizasyon

Fiizyon Hibrit Kurali

RSSI tabanli sinyallerin
basarisizliginda RFID okumalarini

algilayabilmek

Dinamik Lokalizasyon

Uygulanabilir Sinyal Esikleme

Kisinin hareketine gore sinyal

kaynaklariyla eslesebilme

Lokalizasyon

Topoloji Koruma Haritas1

Topoloji Koruma Haritalarini,
kiigiik ve bilinmeyen

koordinatlardan tahmin etmek

Lokalizasyon

FM Entegrasyon

Bozuk ses sinyalleri arasinda ¢apraz
korelasyon gergeklestirerek

afetzedelerin yerinin tespiti

Lokalizasyon

Kaynak: Ray vd., 2017: 18825

Gilinlimiizde yayginlagan sosyal medya kullanim1 afet yonetiminde de biiyiik

onem kazanmistir. Sosyal medyadaki paylagimlar sonucu olusan biiyiik veriler

sayesinde risklerin belirlenmesi, erken uyari sistemlerin gelistirilmesi, kurumlar ve

toplum arasindaki iletisim kurulabilmesi ve afet aninda afet bolgesindeki haraketliligi

analiz edebilme imkanlar1 ortaya ¢ikmaktadir (Memis ve Babaoglu, 2020: 169). Afet

bolgesinde olmayan kisiler afet bolgesinde bulunan kisilerin paylasimlar sayesinde

afetin vermis oldugu hasar boyutlar1 ve afet bolgesi hakkinda detayl: bilgilere

ulagabilmektedirler (Landwehr ve Carley, 2014: 226).
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Tablo 11. Afet Alaninda Kullanilan Uriin ve Uygulama Ornekleri

Uriin - Uygulama

Amaci

Afet Tiirt

Deprem ve tsunami aninda toplumu kisisel olarak

Brinco I Deprem ve Tsunami
bilgilendirmek.
[letisim araglarinin ve internet agmin olmadig1

Brck veya hasar gordiigii bolgelerde 2G ile iletisim Birgok tiir
saglayabilmek.

] Olas1 sismik hareketliliginde insanlar1 uyarida ]

Grillo Deprem ve Tsunami
bulunmak.

Sel ag1 Diinya ¢apinda sel algilama ag1 kurabilmek. Sel
Mevcut su seviyelerinin internet {izerinden anlik )

Sel Uyaricisi Sel ve Tsunami

olarak ilgili birimlere aktarmak.

Gezici Sensor Ag1

Yiizen nesneleri kullanarak nehirlerin sel durumu

hakkinda bilgiler toplamak ve 6ngériilerde

Sel ve Tsunami

bulunmak.

Yildinm Algilayict Yildirim kaynakli 6liim oranini diisiirmek. Yildirim
Gergek zamanli akustik izleme sistemleri

ALARMS (alarmlar) kullanarak heyelan Heyelan
degerlendirmelerinde bulunmak
Sismik faaliyetlerin tespiti i¢in uygulama tabanli

MyShake Y P Ve Deprem

hizmettir.

Kaynak: Ray vd., 2017: 18823

Yukarida ki tabloda yapay zekanin sagladig1 avantajlardan faydalanilarak

afetlerde kullanilmak iizere ¢esitli uygulama 6rnekleri verilmistir. Bu uygulama

ornekleri daha da gelistirilip ¢esitlendirilmelidir.
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DORDUNCU BOLUM

4. GEREC VE YONTEM

4.1 Problemin Durumu

Insanhigin varolusundan beri afetler ve felaketler insanlifa en ¢ok zarar veren
nedenler arasinda olmustur. insanlik son derece etkili olabilen afetlerle veya felaketlerle
basa ¢ikmak i¢in gegmisten beri ¢alismaktadir. Deprem de insanliga en ¢ok zarar veren,
en yikici olabilen afet tiirlerinden biridir. Bu sebeple depremler 6zellikle kentsel alanlarda
her yil binlerce can kaybina neden olmaktadir. Gegmis depremlerde ki can kayiplarin
sebepleri incelendiginde, en ¢ok can kaybinin enkaz altinda uzun siire kalan afetzedelerde
yasandig1 goriilmektedir. Afet yonetiminde deprem Oncesi yapilan calismalar kadar
deprem sonrasinda ki yapilan calismalarda afetzedelere en kisa silirede ulasmak ve
maksimum sayida afetzedenin hayatin1 kurtarmak i¢in 6nemlidir. Afetzedelere en kisa
stirede ulasabilmek icin afet bolgesindeki hasar gormiis veya yikilmis olan binalar tespit
etmek ve bu tespitler dogrultusunda kurtarma ¢alismalarina yon vermek gerekmektedir.
Gergek zamanh hasar tespit ¢alismalari, afet yonetiminin kriz asamasindaki miidahale
stirecini etkin bir gekilde kolaylastirabilecek ve hizlandirabilecektir. Bu sayede, afet
bolgesinde bulunan kurtarma ekipleri enkaz altindaki afetzedelerin yerlerini kolayca
tespit edebilecek ve zamanla yarisan afetzedeleri en kisa siirede kurtarabileceklerdir. Bu
nedenle, kurtarma ¢aligsmalarini kolaylastirmak i¢in ve can kaybini en aza indirgemek i¢in

hasarl1 binalarin tespitlerini olabildigince hizli gergeklestirmek gerekir.
4.2. Arastirmanin Amaci

Calismanin amaci; afet bolgesinde hasar gormiis binalar1 en kisa siirede tespit
etmek, tespit edilen binalari hasar diizeylerine gore siiflandirmak i¢in bir model

olusturmaktir. Bu model sayesinde, kurtarma ekiplerine gercek zamanl ve dogrulugu



yiiksek bilgiler vererek maksimum sayida afetzedeyi kurtarmak ve minimum can kaybina

ulagsmak hedeflenmektedir.
4.3. Arastirmanin Onemi

Giliniimlizde, afetler gergeklestikten sonra, afet bdlgesindeki enkazlar
gorebilmek, afetin sebep oldugu zararlarin boyutunu anlayabilmek, hasar alan binalar
tespit edebilmek ve afet bolgesini yakindan takip edebilmek igin gerek uydularla ve
helikopterle alinan hava goriintiilerinden gerekse bolgede bulunan ekiplerin
gozlemlerinden faydalanilmaktadir. Uydu goriintiilerinin olumsuz hava sartlarindaki
kullanim1 zorlasmakta ve uydu goriintiilerinin boyutlar1 biiyiik oldugundan dolay1
islenmesi gii¢ olabilmekte, isleme hiz1 bakimindan da olumsuzluklar yasanabilmektedir.
Afet bolgesinde bulunan ekipler, afetin sebep oldugu kargasadan dolay1 dikkat kaybi
yasayabilirler. Bu sebeple, kurtarma ekiplerinin 6nemli detaylara dikkat edemeyip
gbzden kagirma ihtimalleri vardir. Bu c¢alismada olusturulan model, afet bolgesine
gonderilecek olan “drone” gibi insansiz hava araglarindan alinan goriintiileri kullanarak

en kisa siirede hasarli binalarin tespiti gergeklestirecektir. Bu sayede;

I.  Uydulardan alinan goriintiiler gibi biiyiik boyutlara sahip verilerle ¢alisarak

zaman kayb1 yasanmayacak,

ii.  Bulutluy, sisli gibi olumsuz hava sartlarinda da kullanilabilecek,

lii.  Afet bolgesine gozlem igin personel gonderilmeye gerek kalmayacak,

iv.  Havadan goriintli almak i¢in helikopterlerle goriintii almak gibi yiliksek maliyet
gerektiren etkinliklere gerek kalmayip mali agidan avantaj saglanacak,

V.  “Drone” gibi insansiz hava araglarindan gelen goriintiiler ger¢ek zamanh
islenebilir olacagindan zamandan avantaj saglanacak,

vi.  Verilerin hizli islenebilmesindeki avantajlar sayesinde afetlerin miidahale

asamasinda ki arama ve kurtarma islemleri daha da hizlanacaktir.
4.4. Arastirmanin Kapsami

Yapay zeka alaninda makine 6grenmesinin alt dalima ait derin Ogrenme
algoritmasi olan evrisimli sinir aglar1 algoritmalar1 ve goriintii segmentasyon teknigi

kullanilarak girdi olarak verilen bina goriintiilerini hasarli, daha az hasarli ve normal
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olmak iizere siniflandirabilen model olusturulmasi ¢aligmanin kapsami olarak

amaglanmstir.
4.5. Arastirmanin Kisithklar:

Calismada veri olarak kullanilan bina goriintiileri image.google.com ve
image.baidu.com gibi acik kaynaklardan toplanmistir. Goriintiilerin toplama asamasinda
yiiksek ¢oziiniirliikte ve gercekei goriintiiler bulmak zorlanilmustir. Ozellikle ¢alismanin
ikinci asamasinda uygulanan c¢oklu smiflandirma uygulamasinda “daha az hasarli”
sinifinda kullanilmas1 i¢in gerekli bina goriintii sayilar1 g¢ogaltilmakta zorluklarin

yasanmasi ¢aligmanin kisitliklart arasindadir.
4.6. Arastirma Modeli

Sekil 18. Arastirma Modeli

Veri

Analizleri

Verileri

Veri
Algoritmalara

Toplama

Gergeklestirme

Doénistirme

Verilerin Verilerin

Tespiti ve
Siniflara
Ayrilmasi

Modelin

Ayrilacagi

Sonug¢lanmasi

Simiflandirin

Olusturulmasi

Arastirma Oncelikle calisma icin gerekli verileri toplayarak baslamakta,

sonrasinda toplanan verileri evrisimli sinir aglar ile algoritmalara doniistiiriilmektedir.
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Dontisen verilerin analizleri gergeklestirildikten sonra verilerin ayrilacaglr siniflar

olusturulur. Veriler analizlerine gore siniflara dagitilir ve modelimiz tamamlanmis olur.
4.7. Veri Toplama Araclar1 ve Yontem

Calismada veri olarak kullanilmak iizere 900 adet bina goriintiileri
images.google.com ve images.baidu.com gibi agik kaynaklardan toplanmistir. Toplanan
verilerin %70’1lik kism1 6nceden egitilmis olan evrisimli sinir ag1 modellerinin ¢alismanin
egitimi i¢in kullanilirken, diger verilerin %15°1lik kismi dogrulama icin, %15°1ik kismi ise
onceden egitilmis olan modelin testinde kullanilmistir. Ayrica c¢alismada kullanilan
modellerin epoch (egitim turu) sayilarint 300, 6grenme orani ise 0.0001 olarak

sabitlenmistir.

Calismanin ilk agsamasinda, 300 adet normal bina ve 300 adet hasarli bina olmak
tizere toplamda 600 adet bina goriintiileri kullanarak goriintiileri “normal” ve “hasarli”
olmak {izere ikili siniflandirma yapabilen model olusturmak amaglanmistir. Bu asamada
evrisimli sinir ag1 mimarileri olan 6nceden egitilmis VGG-16, VGG-19 ve NASNet

mimarileri kullanilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda, ¢oklu siiflandirma gerceklestirmek icin 600 adet
bina goriintiilerine 300 adet daha az hasarli bina goriintiileri eklenmistir. Bu asamada,
goriintiileri “normal”, “hasarli” ve “daha az hasarli” olarak smiflandirabilen model
olusturulmak amaglanmistir. Bu asamada da evrigimli sinir ag1 mimarileri olan dnceden

egitilmis VGG-16, VGG-19 ve NASNet mimarileri kullanilmigtir.

Tiim goriintiiler, her iki asamada da Oncelikle K-means algoritmas: ve goriintii
segmentasyon teknigi uygulanildi. Boéylece goriintiiler, kiimelenerek siyah beyaz renklere
donustiirtildii. Bunun sebebi hasarli binalarin goriintiilerinde ki siyah bdlgeler, normal
binalarin goriintiilerinde ki siyah bolgelere oranla daha fazla olacagidir. Bu sayede

modeller verileri daha iyi analiz yapabilecek, modellerin dogruluk orani artacaktir.
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Sekil 19. Normal ve Hasarh Binalarin Orijinal ve Segmentasyonu Yapilmis

Goriintiileri

Calismanin  ilk asamasinda uygulanan ikili siniflandirmada modeller,
degerlendirme metrikleri arasinda yaygin olarak kullanilan dogruluk, duyarlilik, 6zgtilliik
ve G-ortalama puam Olgiitleri bakimidan karsilastirilmistir. Iki asamada ki ¢oklu
smiflandirma da ise modeller degerlendirme metrikleri arasindan dogruluk oraniyla

karsilastirilmistir.

e  Dogruluk orani; incelenen toplam veri sayis1 arasinda gerc¢ek sonuglarin oranidir,
degerlendirme metriklerinin 6ziidiir. Hem ikili hem de ¢oklu siniflandirmalar i¢in
kolayca uygulanir.

e  Duyarlilbik orani; “hasarli” olarak siniflandirilan hasarli bina goriintiilerinin
yiizdesi gibi, dogru sekilde atanan pozitif 6rneklerin oranidir.

e  Ogzgiillik orani; “normal” olarak siniflandirilan normal bina gdriintiilerinin
yiizdesi gibi, dogru sekilde atanan negatif 6rneklerin oranidir.

e  G-ortalama puani; duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarinin geometrik ortalamasidir.
Modelin hem duyarlilik hem de 6zgiilliik oranlarinda nasil performans sergiledigi

hakkinda daha iyi bilgi verir.
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4.8. Bulgular ve Yorumlar

Calisma ikili siniflandirma ve ¢oklu siniflandirma olmak {izere iki asamadan
olustugu i¢in bu boliimde c¢alismanin bulgular1 ve yorumlar1 detayli olarak ayri ayri

incelenecektir.

Bu calismanin ilk asamasi i¢in, “hasarli” ve “normal” etiketli boliimlenmis
goriintiiler siniflandirildi. VGG-19 modeli test setinde %90 dogrulukla en basarili model
olurken VGG16- modeli %88.8 dogrulukla NASNet modeli ise %78.8 dogrulukla basarili

olarak sonug¢lanmistir.

bh 13

Calismanin ikinci asamasinda “hasarli”, “normal” ve “daha az hasarli” etiketli
boliimlenmis goriintiiler siniflandirildi. VGG-19, VGG-16 ve NASNet modelleri sirasiyla
yaklasik %69, %66 ve %62.5 dogrulukla test setinde dnemli basarilar elde etmislerdir.

4.8.1. ikili Stmiflandirma Bulgulari ve Yorumlari

Calismanin ilk asamasinda “normal” ve “hasarli” siiflar olusturularak ikili
siiflandirma uygulanmistir. Bu asamada 300 adet normal bina goriintiileri, 300 adet
hasarli bina goriintiileri kullanilmistir. Caligmanin bu asamasinda kullanilan modellerin
epoch (egitim turu) sayist artika egitim ve dogrulamada ki kayiplar, yanligliklar

azalmaktadir.
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Sekil 20. VGG-16, VGG-19 ve NASNet Modellerinin Epoch (Egitim Turu) Sayisina

Gore Egitim ve Dogrulama Kayiplarinin Degerleri
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Ug¢ model arasinda VGG-19 modeli, en diisiik kayip degerini vermektedir. Bu

sebeple, diger iki modelden daha iyi performans sergilemektedir.

Sekil 21. Egitim ve Dogrulama Setlerinde VGG-16, VGG-19 ve NASNet'in
Dogruluk Orani
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Degerlendirme metrikleri arasindan hem egitim hem de dogrulama setinde

VGG-19 modeli diger modellere gore daha basarili sonuglar vermistir.

Egitim ve dogrulama setindeki kayip degerleri, modelin olmas1 gerektigi gibi
egitildigini gosterse de modelin gercek hayatta etkili kullanimi, modelin test setinde

gosterdigi performanslara gore bulunabilir.
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Tablo 12. ikili Simiflandirma Asamasinda VGG-16, VGG-19 ve NASNet
Modellerin Test Setleri icin Matrisleri

VGG-16 VGG-19 NASNet
Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix
0.9 0.9
0.8 0.8
4 0.8
Damaged 0.7 Damaged 0.7 Damaged
< 06 3 06 o 0.6
2 2 3
b 0.5 2 0.5 5
] H] 3
B 04 F 04 0.4
4 5
Normal 0.3 Normal 03 Normal
0.2
0.2 0.2
0.1 0.1
> > > > > >
<~'°QE a‘*\‘b b& u‘o‘b «'0& c‘(\‘b
& *‘ 0""(\ & 00\‘ &

Predicted label Predicted label Predicted label

Matrislerin sonuglarini inceledigimizde VGG-16 modeli 46 normal bina
goriintiisiinden 42’°sini dogru tespit ederken 44 hasarli bina goriintiisiiniin 38 ini dogru
tespit etmistir. VGG-19 modeli 46 normal bina goriintiisiinden 41’ini dogru tespit ederken
44 hasarli binanin 40’1n1 dogru tespit etmistir. NASNet modeli ise 46 normal binanin

45’ini dogru tespit ederken 44 hasarli binanin 26’sin1 dogru tespit etmistir.

Tablo 13. VGG-16, VGG-19 ve NASNet'in Duyarhhk, Ozgiilliik ve G-Ortalama

Skorlan
Evaluation Metrics Formulation VGG-16 VGG-19 NASNet
Loss in the test set 0.264 0.234 0.470
Accuracy in the test set 0.888 0.900 0.788
Sensitivity TP 0.913 0.891 0.978
TP+ FN
Specificity TN 0.863 0.909 0.590
TN + FP i
G-Mean \/Sensiﬁvity X Specificity 0.887 0.900 0.759

Tablo 13. goriildiigi tizere modellerin G-ortalama puanlarina bakildiginda VGG-

19 modeli diger modellere gore daha basarili olmustur.

Sonug olarak, hasarli ve normal binalarin siniflandirilmasi a¢isindan, VGG-19
modeli, diger modellere kiyasla test setinde %90 dogruluk orani ile daha basarili bir sonug

vermistir.
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4.8.2. Coklu Siniflandirmanin Bulgulari ve Yorumlari

Calismanin ikinci agsamasinda “normal” ve “hasarli” siniflarina ek olarak “daha az

hasarli” smifi da olusturularak c¢oklu siniflandirma uygulanmistir. “Daha az hasarli”

smifin1 olusturmak i¢in 6nceki asamada kullanilan goriintiilere ek olarak 300 adet daha

az hasarl1 bina goriintiileri eklenmistir.

Sekil 22. Coklu Siiflandirma i¢in Epoch (Egitim Turu) Sayisina Gore VGG-16,

Training Loss
°
©

VGG-19 ve NASNet'in Egitim ve Dogrulama Kayiplarinin Degerleri
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Her li¢ modelin de olmasi gerektigi gibi epoch (egitim turu) sayisina paralel olarak

kay1ip degerlerinin diistiigli goriilmektedir. Ayrica NASNet modeli, diger modellere gore

daha basarisiz oldugu goriilmektedir.
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Sekil 23. Coklu Simiflandirma I¢in Egitim ve Dogrulama Setlerinde VGG-16,
VGG-19 ve NASNet'in Dogruluk Oranlari
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VGG-16 ve VGG-19 modelleri hem egitim hem de dogrulama setinde benzer
ozellikler gostermistir. Kayip degeri agisindan VGG-16 modeli, egitim ve dogrulama
setinde biraz daha basarili sonu¢lanmistir. Sekil 23. goriildiigi gibi VGG-16 dogrulama
kiimesinde ki dogruluk agisindan VGG-19 modeline gore biraz daha basarili olmustur.
Ancak, VGG-16 modelinin grafik ¢izimi VGG-19 modeline gore daha fazla dalgalandigi
goriilmektedir. Diger yandan, NASNet diger iki modele kiyasla dogruluk ve kayip

agisindan oldukg¢a basarisiz olmustur.

Tablo 14. Coklu Siniflandirma Asamasinda VGG-16, VGG-19 ve Nasnet
Modellerin Test Setleri Icin Matrisleri
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Confusion matrix
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Coklu siniflandirmanda {i¢ modelin test setleri i¢in olan matrisleri incelendiginde
en dikkat c¢ekici nokta, her li¢ modelin normal bina ve hasarli binalar1 dogru sekilde

siniflandirirken daha az hasarli binalar1 simiflandirma da daha az basar1 oram
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gostermesidir. VGG-16 ve VGG-19 modelleri daha az hasarli binalarin ¢ogunu hasarl
bina olarak kabul ederek yanlis siniflandirmistir. NASNet modeli ise daha az hasarl

binalarin ¢ogunu normal bina olarak kabul etmis ve yanlis siniflandirmistir.

Tablo 15. VGG-16, VGG-19 ve NASNet'in Coklu Siniflandirmada Duyarhlik,
Ozgiilliik ve G-Ortalama Skorlar

Evaluation Metrics VGG-16 VGG-19 NASNet
Loss in the test set 0.672 0.640 0.791
Accuracy 1in the test set 0.669 0.691 0.625

U¢ modelin g¢oklu smiflandirmada ki test setinde gdsterilen performanslar
incelendiginde, VGG-19 modeli modeller arasinda en iyi dogruluk ve kayip oranlarin

vermistir.
4.10. Tartisma

2015 yilinda, J. Fernandez Galarreta ve arkadaslari egik, ¢ok perspektifli
ve ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilere dayali binalara hasar puanlamasi yapmak iizere
calisma gerceklestirmislerdir. Bina gériintiilerini IHA ve direge monte edilmis
kameralardan elde etmislerdir. Gorilintiiler Oncelikle 3D bulut sistemine aktarilmuis,
sonrasinda binalarin hasar 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in OBIA modeli ile analiz edilmistir.
Ayrica goriintiilerin kolayca karakterize edilebilmesi i¢in goriintii segmentasyonu
tekniginden faydalanilmistir. Calismada 6 farkli sinif olusturarak c¢oklu siniflandirma
uygulanmistir. Calismada modelin verileri dogru siniflara ayrilma oray1 yiizde 40 ile 80
oranlar arasinda degisiklik gostermistir. Bu ¢aligmada binalarin iki boyutlu goriintiileri
kullanilmistir. Calismada ikili smiflandirma ve ¢oklu simiflandirma uygulanarak iki
asamadan olusturulmustur. Ikili smiflandirma asamasinda %90 dogruluk oranimna
ulasilmis, c¢oklu smiflandirmada 3 farkli sinif olusturuldu ve bu asamada modeller

ortalama %66 dogruluk prantyla sonuc¢lanmistir.

Anand Vetrivel ve arkadaslari, 2016 yilinda binalarin afet 6ncesi ve sonrasindaki
3 boyutlu goriintiilerini karsilastirarak afet sonrasinda binalarda hasar tespitinde bulunma

amacl c¢alisma gerceklestirmislerdir. Calismada ilk olarak binalarin afet oOncesi
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goriintiilerini  analiz etmek i¢in binalarin gorlintiileri 3 boyutlu goriintiilere
doniistiiriilmiis, sonrasinda binalarin hasarlarini tespit etmek i¢in afet sonrasi goriintiiler
ile karsilastirllmis ve hasar oranlarini belirlemek i¢in smiflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan model, verilerin %87’sini dogru tespit ederek
basarili sonuglanmistir. Bu ¢aligmada binalarin iki boyutlu olan afet sonrast goriintiileri
kullanilmistir. Modeller ikili siniflandirmada yaklasik %90, ¢oklu smiflandirmada

yaklagik %68 dogruluk oraniyla sonuglanmustir.

Aito Fujita ve arkadaslari, 2017 yilinda tsunami sonrast yikanmis bolgeleri tespit
etmek i¢in evrisimli sinir ag1 modeli kullanmislardir. Calismalarinda girdi verileri i¢in
tsunami 6ncesinde havadan ¢ekilmis goriintiiler kullanmislardir, 6 katmanli evrisimli sinir
ag1 konfigiirasyonunu kullanmiglardir. Giris 0Olgegi olarak sabit Olgekli, yeniden
boyutlandirilmig, = merkezi  ¢evrelerini  dikkate alan  kapsamli  c¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda kullandiklart model %94-96 dogruluk gostererek
sonuclanmistir. Bu ¢alismada yikanmis binalar yerine hasar gérmiis binalarin goriintiileri
kullanilarak binalarda hasar orani tespit edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismada evrisimli
sinir ag1 mimarileri arasindan 13 ve 16 katmanli modeller kullanilmis olup, modeller %90

dogruluk oraniyla sonuglanmistir.

D. Duarte ve arkadaslar1 2017 yilinda bir dizi insansiz hava arac1 (IHA) ¢oklu
goriiniim goriintiisli kullanilarak cephe hasar tespitinin verimliligini artirmak i¢in ¢aligma
gerceklestirmislerdir. Calismada 4 ana cephe yonii, IHA'nin navigasyon sisteminden
gelen ham ydnlendirme bilgileri ile birlikte, egik goriintiilerdeki cepheleri tanimlamak
icin kullanilmistir. Bu ¢alismada binalarin tek bir cephesinden alinmis goriintiileri

kullanilmas1 diigtiniilmiistir.

Anand Vetrivel ve arkadaglari, 2018 yilinda evrigimli sinir aglarini, 3D nokta
bulut 6zelliklerini kullanarak hasar siniflandirmasi yapabilen denetimli 6grenme modeli
olusturmuslardir. Calismada ii¢ farkli senaryo iizerinde hasar tespit calismalari
gerceklestirmislerdir. Ilk senaryoda modeli sifirdan egiterek hasar tespiti
gerceklestirmislerdir, ikinci senaryoda onceden egitilmis modelin etki alanina dayanan
hasar tespiti gerceklestirmislerdir, son olarak iiglincii senaryoda goriintiilere dayanan
onceden egitilmis model kullanarak hasar tespit ¢alismalar1 gerceklestirmislerdir. Bu

senaryolarda ¢ogu zaman yaklasik %85°lik dogruluk oraniyla sonuglandigi goriilmiistiir.
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Bu calismada iki asamada da tek tip senaryo diisiinlilerek denetimli 6grenme modeli

kullanilmistir.

Diogo Duarte ve arkadaslar1 2018 yilinda, evrisimli sinir aglari ile hasarli binalarin
goriintiilerini smiflandirmak i¢in ¢alisma gerceklestirmislerdir. Calismada ii¢ farkl
evrisimli sinir ag1 6zelligi kullanilmistir. Ayrica, kullanilan bina goriintiileri havadan
goriintiileme tekniginden ve uydu goriintiilerinden elde edilmistir. Calismada kullanilan
modeller test setlerinde dogruluk oranlart %80-92 araliginda sonuglar gostermislerdir. Bu
calismada da ii¢ farkli evrisimli sinir ag1i mimarisi kullanilmistir. Modeller %90°11k

dogruluk oranini yakalayabilmislerdir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Dogal afet tiirli olan depremler, en yikict afet tiirlerinden biridir, 6zellikle kentsel
alanlarda meydana geldiginde c¢ok sayida can ve mal kaybina sebep olmaktadir.
Depremler nedeniyle yasanan can kayiplarinin biiyiik cogunlugu enkaz altinda uzun siire
kalmaktan kaynaklandig1 goriilmektedir. Bu sebeple deprem gergeklestiginde, depremin
sebep oldugu enkazlari, enkaz bolgelerini, hasar gérmiis binalar1 ve bu binalarin hasar
seviyelerini en kisa siirede tespit etmek gerekmektedir. Edilen tespitler dogrultusunda da
afet yonetiminin miidahale asamasini sekillendirmek gereklidir. Giiniimiizde yasanan
depremlerde hasar tespit calismalar1 i¢in genellikle uydulardan ve afet bdolgesine
gonderilen helikopter gibi hava araglarindan alinan goriintiiler veya bolgede bulunan
personellerden alinan gézlemler gibi yontemler kullanilmaktadir. Fakat bu yontemlerin
ekonomik, zaman ve dikkat dagmikligi gibi baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir.
Dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin ekonomik ve kolay uygulanabilir yontemler

gelistirilmelidir.

Giliniimiizde bir¢ok deprem algilayici veya uyarici sistemler bulunmasina ragmen
depremlerin 6liimciil etkilerini azaltmak hala zordur. Bu nedenle, deprem gerceklestikten
sonra depremin gergeklestigi bolgede kullanilabilecek hizli sonuglanabilen tespit
sistemleri gelistirilmelidir. Bu ¢alismada, yapay zekanin saglamig oldugu avantajlardan
faydalanarak deprem gerceklestikten sonra deprem bolgesinde bulunan binalarin en kisa
stirede hasarlarini tespit edebilen ve hasar oranina gore binalar1 3 farkli sinifa ayirabilen
bir modelin olusturulmasi amag¢lanmistir. Modelde veri olarak kullanilacak olan bina
goriintiileri 300 adet normal bina, 300 adet hasarli bina ve 300 adet daha az hasarli bina
olmak tiizere 900 adet bina goriintiisii toplanmistir. Bu goriintiiler images.google.com ve
images.baidu.com gibi agik kaynakli sitelerden elde edilmistir. Modelin islenmesinde
onceden egitilmis evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir. Bina goriintiilerinin daha kolay
analizlenmesi i¢in  gorlinti segmentasyonu teknigi kullanilmistir.  Goriintii
segmentasyonu uygulanan goriintiilere, birbirlerinden daha kolay ayirt edilebilmesi i¢in
K-means algoritmasi uygulanmistir. Tiim uygulamalardan sonra goriintiiler VGG-16,

VGG-19 ve NASNet olmak iizere onceden egitilmis 3 farkli evrisimli sinir ag
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mimarilerine girdi olarak verilmis ve modelin islenebilirligi test edilmistir. Bu
mimarilerin sonuclari, degerlendirme metrikleri arasinda yaygin olarak kullanilan
dogruluk, duyarhilik, 0zgiillik ve G-ortalama puanmi Olgiitleri bakimindan

karsilastirilmistir.

Calisma iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, modele verilen gériintiilerin
“normal” ve “hasarli” olarak adlandirilan iki farkli sinifa ayrilmasi amaglanmistir. Bu
sebeple modelden ikili siniflandirma yapilmasi istenmistir. Bu asamanin sonunda
VGG-16 modeli %88.8, VGG-19 modeli %90, NASNet modeli ise %78.8 dogruluk
oraniyla sonuglanmistir. VGG-16 ve VGG-19 modelleri benzer sonuglar gdsterse de
VGG-19 en basarili model olmustur. NASNet modeli diger iki modele gore daha az

basarili olmustur.

Calismanin ikinci asamasinda modelden goriintiileri “normal”, “hasarli” ve “daha
az hasarli” olmak iizere ii¢ sinifa ayirmasi i¢in modelden c¢oklu siniflandirma yapmasi
istenmistir. Bu asamanin sonunda VGG-16 modeli %66, VGG-19 modeli %69, NASNet
modeli ise %62.5’lik dogruluk orani sergilemistir. Ilk asamada oldugu gibi ikinci

asamada da VGG-19 modeli en basarili model olmustur.

Modelin problemlerine baktigimizda ikinci asamada istenen ¢oklu
siniflandirmada modellerin ikili siniflandirmaya gore nispeten basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi, modeller daha az hasarli olarak kullanilan verileri normal ve
hasarli binalarla karistirarak dogru simiflara ayiramamistir. Calismanin devaminda
modelde kullanilan goriintiilerin sayilari, 6zellikle daha az hasarli olan goriintiilerin

sayilari, arttirilarak modellerin daha basarili sonuglar elde edecegi diisiintilmektedir.

Bircok alanda yapay zekanin insanliga saglamis oldugu avantajlardan
yararlanildig: gibi afet yonetiminin biitiin donemlerinde de yapay zekanin avantajlarindan
faydalanilmalhidir. Afet yonetiminde yapay zekanin kullanimi  gelistirilerek

genisletilmelidir.

56



KAYNAKCA

AFAD (2020), 30 Ekim 2020 Sisam adas1 (Izmir Seferihisar aciklar1)) mw 6.6 depremi

raporu

Aktel, M., & Caglar, N. (2007). Isparta ili afet (kriz) yonetim yapilanmasi iizerine bir
calisma. Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi

Dergisi, 12(3), 147-162.
Alpaydin, E. (2020). Introduction to machine learning. Mit Press.

Altun, F. (2018). Afetlerin ekonomik ve sosyal etkileri: Tiirkiye 6rnegi iizerinden bir
degerlendirme. Turkish Journal Of Social Work, 1-15.

Arca, D. (2012). Afet yonetiminde cografi bilgi sistemi Ve uzaktan algilama. Karaelmas
Fen ve Miihendislik Dergisi, 2(2), 53-61.

Arel, 1., Rose, D., & Karnowski, T. (2010). Deep machine learning-a new frontier in
artificial intelligence research. leee Computational Intelligence Magazine, 5(4),
13-18.

Aydm, F., & Aslan, Z. (2017). Yapay Ogrenme yontemleri Ve dalgacik doniisimii
kullanilarak néro dejeneratif hastaliklarin teshisi. Gazi Universitesi Miihendislik-

Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 32(3).

Aydmer, T. (2014). Dogal afet yoOnetisimi: Tiirkiye'de dogal afet yoOnetimi

uygulamalarinin tarihsel baglamda degerlendirilmesi (Master's Thesis).

Aydogan, M., & Abdullah Sener. (2020). An artificial intelligence application in health
developed on Covid-19 documents. Journal Of Health, Medicine And Nursing,

June.

Baykan, N. A., & Saglam, A. (2018). Fast k-means color image clustering with
normalized distance values. Selcuk Universitesi Miihendislik, Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 6(2), 175-187.

57



Bediik, Mehmet Sec¢kin (2011) Bulanik C-ortalama algoritmasi ile renkli goriintii
segmentasyonu (Master's Thesis).

Beser, F., Kizrak, M. A., Bolat, B., & Yildirim, T. (2018, May). Recognition of sign
language using capsule networks. In 2018 26th Signal Processing And

Communications Applications Conference (SIU) (Pp. 1-4). IEEE.

Bitelli, G., Camassi, R., Gusella, L., & Mognol, A. (2004). Image change detection on
urban area: the earthquake case. In Xxth Isprs Congress, Istanbul, Turkey, 35,
692-697.

Bormann, P. (2020). Earthquake, magnitude. Encyclopedia Of Solid Earth Geophysics,
1-12.

Biiyiikbas, E., & Ormanoglu, B. (Y.Y.). Afetler ve afet yonetiminde meteorolojinin yeri.
Tiirkiye Idare Dergisi, 476.

Corbane, C., Carrion, D., Lemoine, G., & Broglia, M. (2011). Comparison of damage
assessment maps derived from very high spatial resolution satellite and aerial
imagery produced for the Haiti 2010 earthquake. Earthquake Spectra, 27(S1),
S199-S218.

Caglar, N., Kirtel, O., Vural, 1., Siimer, Y., & Saribryik, A. (2020). 24 Ocak 2020 Mw 6.8
Elazig-Sivrice depremi inceleme ve degerlendirme raporu. Sakarya University, 1—
38.

Carbonell, J. G., Michalski, R. S., & Mitchell, T. M. (1983). An overview of machine

learning. In Machine Learning (Pp. 3-23). Morgan Kaufmann.
Catal, H. H. (2019). Deprem sonrasi diizenlenen hasar tespit formlarinin kiyaslanmas.

Cheng, H. D., Jiang, X. H., Sun, Y., & Wang, J. (2001). Color image segmentation:
advances and prospects. Pattern Recognition, 34(12), 2259-2281.

Coban, H. (2019). Afet sonrasi iyilestirme plani hazirlanmasi. Resilience, 3(2), 239-246

Isci, C. (2008). Deprem nedir ve nasil korunuruz?. Journal Of Yasar University, 3(9),
959-983.

58



Delamater, N. (2018). A brief history of artificial intelligence and how it’s revolutionizing

customer service today. Smartmax Software, Inc, 1-9.

Deng, L., & Yu, D. (2013). Deep learning: methods and applications. Foundations And
Trends In Signal Processing, 7(3-4), 197-387.

Dey, A. (2016). Machine learning algorithms: A review. International Journal Of
Computer Science And Information Technologies, 7(3), 1174-1179.

Devlet Planlama Tegkilat1 (1999), 1999 yili programinin uygulanmasi, Koordinasyonu ve

Izlenmesine Dair Karar

Dogan, F., & Tiirkoglu, 1. (2018). Derin 6grenme algoritmalarimnin yaprak siniflandirma
basarimlarinin karsilastirilmasi. Sakarya University Journal Of Computer And

Information Sciences, 1(April), 10-21.

Dong, L., & Shan, J. (2013). A comprehensive review of earthquake-induced building
damage detection with remote sensing techniques. ISPRS Journal of

Photogrammetry and Remote Sensing, 84, 85-99.

Duarte, D., Nex, F., Kerle, N., & Vosselman, G. (2017). Towards a more efficient
detection of earthquake induced facade damages using oblique wav imagery. The
International Archives Of Photogrammetry, Remote Sensing And Spatial

Information Sciences, 42, 93.

Duarte, D., Nex, F., Kerle, N., & Vosselman, G. (2018). Multi-resolution feature fusion
for image classification of building damages with convolutional neural
networks. Remote Sensing, 10(10), 1636.

Elnashai, A. S., & Di Sarno, L. (2015). Fundamentals of earthquake engineering: from
source to fragility. John Wiley & Sons.

Erkal, T., & Degerliyurt, M. (2009). Disaster management of Turkey. Dogu Cografya
Dergisi, 14(22), 147-164.

59



Erglinay, O. (1996). Tirkiye’de afet zararlarinin azaltilmas: konusunda yapilan ve
yapilmas1 gereken c¢alismalar hakkinda rapor. Afet Isleri Genel Miidiirliigii,
Ankara.

Evrim, I. (2017). Yapay zeka * nin teorik Ve pratik sinirlar1 zeki sistemler artik heryerde.

Eygii, H., & Karabacak, E. (2017). Afet lojistik yonetimi temelinde risk yonetim endeksi
verileriyle Tiirkiye ile AB iiye iilkelerinin karsilastirmasi. iktisadi ve Idari
Bilimler Dergisi, 627.

Fernandez Galarreta, J., Kerle, N., & Gerke, M. (2015). UAV-Based urban structural
damage assessment using object-based image analysis and semantic
reasoning. Natural Hazards & Earth System Sciences, 15(6).

Ferreira, M. D., Corréa, D. C., Nonato, L. G., & De Mello, R. F. (2018). Designing
architectures of convolutional neural networks to solve practical problems. Expert
Systems With Applications, 94, 205-217.

Fujita, A., Sakurada, K., Imaizumi, T., Ito, R., Hikosaka, S., & Nakamura, R. (2017,
May). Damage detection from aerial images via convolutional neural networks.
In 2017 Fifteenth [APR International Conference On Machine Vision
Applications (MVA) (Pp. 5-8). IEEE.

Gazete, R. (2009). Afet ve acil durum yonetimi bakanligmin teskilat ve gorevleri
hakkinda kanun. Resmi Gazete, 5902.

Ghahramani, Z. (2015). Probabilistic machine learning and artificial intelligence. Nature,
521(7553), 452-459.

Haenlein, M., & Kaplan, A. (2019). A brief history of artificial intelligence: on the past,
present, and future of artificial intelligence. California Management Review,
61(4), 5-14.

Haralick, R. M., & Shapiro, L. G. (1985). Image segmentation techniques. Computer
Vision, Graphics, & Image Processing, 29(1), 100-132.

60



Hoyois, P., Below, R., Scheuren, J. M., & Guha-Sapir, D. (2007). Annual disaster
statistical review 2006: numbers and trends. Centre For Research On The

Epidemiology Of Disasters (Cred).
https://www.afad.gov.tr/ Erisim Tarihi: 10.11.2020
https://www.afad.gov.tr/afet-turleri Erisim Tarihi: 06.09.2020
https://www.afad.gov.tr/aydes-uzaktan-algilama-uzal55 Erisim Tarihi: 12.12.2020
https://www.emdat.be/classification Erisim Tarihi: 10.09.2020
https://deprem.afad.gov.tr/deprem-tehlike-haritasi  Erisim Tarihi: 9.11.2020
https://www.emdat.be/classification Erisim Tarihi: 10.09.2020

http://www.koeri.boun.edu.tr/depremmuh/deprem-raporlari/Van_Eq_ED-15112011-
2.pdf Erisim Tarihi: 12.12.2020

https://www.nkfu.com/deprem-nedir-ve-depremlerden-korunma
Erisim Tarihi: 12.11.2020

https://parlakayse.wordpress.com/deprem-nedir-nasil-olusur-deprem- cesitleri-nelerdir/
Erigim_Tarihi: 10.11.2020

_https://parlakayse.wordpress.com/deprem-nedir-nasil-olusur-deprem-cesitleri-nelerdir/
Erisim Tarihi: 10.11.2020

Hu, Y. X., Liu, S. C., & Dong, W. (1996). Earthquake engineering. Crc Press.

[lhan, A. M. (2013). Afetler ve insani yardim operasyonlarinda silahli kuvvetlerin rolii.
Giivenlik Bilimleri Dergisi, 2(1), 107-129.

Isin, G. (2004). Deprem: suglu kim. Pivolka, 3(13), 7-12.

Iskender, H., & Erdogan, N. (2007). Afet durum iyilestirme planlamasinda goniillii
kaynaklarin yonetimi. TMMOB Afet Sempozyumu Bildiriler Kitabi, Ankara.

ISCI, Coskun, (2008), Deprem Nedir ve Nasil Korunuruz?, Journal of Yasar University,
5.959-983.

61


https://www.nkfu.com/deprem-nedir-ve-depremlerden-korunma

Jain, A. K., Murty, M. N., & Flynn, P. J. (1999). Data clustering: a review. Acm
Computing Surveys (Csur), 31(3), 264-323.

Jordan, M. I., & Mitchell, T. M. (2015). Machine learning: trends, perspectives, and
prospects. 349(6245).

Kadioglu, M. (2008). Modern, biitiinlesik afet yonetimin temel ilkeleri. Afet Zararlarini
Azaltmanin Temel ilkeleri, 7(1).

Kasap, R., & Giirlen, U. (2003). Deprem magnitiidleri igin tekrarlanma yillarinin elde

edilmesi: Marmara Bolgesi 6rnegi.

Kay1, A., Erdogan, M., & Yilmaz, A. (2015). Depremde hasar goren binalarin uzaktan
algilama yontemleriye tespiti. Tufuab Vi Teknik Sempozyumu, 2011, 226-230.

Kok, J. N., Boers, E. J. W., Kosters, W. A., Putten, P. Van Der, & Poel, M. (2010).

Artificial intelligence: definition, trends, techniques and cases. 1096-1097.

Kigiik, D., & Arici, N. (2018). Dogal dil islemede derin 6grenme uygulamalari iizerine
bir literatiir ¢aligmasi. Uluslararast Yonetim Bilisim Sistemleri ve Bilgisayar

Bilimleri Dergisi, 2(2), 76-86.

Kigiikkiilahli, E., Erdogmus, P., & Polat, K. (2016). Histogram-Based automatic
segmentation of images. Neural Computing And Applications, 27(5), 1445-1450.

Kurt, F. (2018). Evrisimli sinir aglarinda hiper parametrelerin etkisinin incelenmesi.

Master’s Thesis, Egitim Bilimleri Enstitiisii

Landwehr, P. M., & Carley, K. M. (2014). Social media in disaster relief. In Data Mining
And Knowledge Discovery For Big Data (Pp. 225-257). Springer, Berlin,
Heidelberg.

Lecun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.

Lecun, Y., Member, leee, Bottou, L. "Eon, Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-
Based learning applied to document recognition. Proceedings Of The leee, 86(11),
2278-2324.

62



Mccorduck, P., Minsky, M., Selfridge, O., G., O., & Simon, H. A. (1977). History of
artificial intelligence. In ljcai, 951-954.

Mcloughlin, D. (1985). A framework for integrated emergency management. Public
Administration Review, 45, 165-172.

Mellit, A., Kalogirou, S. A., Hontoria, L., & Shaari, S. (2009). Artificial intelligence

techniques for sizing photovoltaic systems : a review. 13, 406-419.

Memis, L., & Babaoglu, C. (2020). Afet yonetimi ve teknoloji. Ankara: Nobel Yayincilik,
March, 163-178.

Messer, N. M. (2003). The role of local institutions and their interaction in disaster risk
mitigation: A literature review. Food And Agriculture Organization, United

Nations, September.

Muhammad, U., Wang, W., Chattha, S. P., & Ali, S. (2018). Pre-trained VGGNet
architecture for remote-sensing image scene classification. Proceedings -

International Conference On Pattern Recognition, 2018-Augus, 1622-1627.

Onan, A., & Korukoglu, S. (2016). Makine Ogrenmesi yontemlerinin goris
madenciliginde kullanilmasi {izerine bir literatiir aragtirmasi. Pamukkale

University Journal Of Engineering Sciences, 22(2).

Ozkan, 1. N. I. K., & Ulker, E. (2017). Derin O0grenme Ve goriintli analizinde kullanilan

derin 6grenme modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6(3), 85-
104.

Ozkul, B., & Karaman, A. E. (2007). Dogal afetler icin risk yonetimi. Tmmob Afet
Sempozyumu Bildiriler Kitab1, 251-260.

Peemen, M., Shi, R, Lal, S., Juurlink, B., Mesman, B., & Corporaal, H. (2016, March).
The neuro vector engine: flexibility to improve convolutional net efficiency for
wearable vision. In 2016 Design, Automation & Test In Europe Conference &
Exhibition (DATE) (Pp. 1604-1609). IEEE.

63



Petak, W. J. (1985). Emergency management: a challenge for public. Public
Administration Review 45, 45, 3-7.

Pi, Y., Nath, N. D., & Behzadan, A. H. (2020). Convolutional neural networks for object
detection in aerial imagery for disaster response and recovery. Advanced
Engineering Informatics, 43(October 2019), 1010009.

Pirim, A. G. H. (2006). Yapay zeka. Journal Of Yasar University, 1(1), 81-93.
Press, F., & Hamilton, R. M. (1999). Mitigating natural disasters. Science, 284, 1927.

Ravi, D., Wong, C., Deligianni, F., Berthelot, M., Andreu-Perez, J., & Lo, B. (2017).
Deep learning for health informatics. 21(1), 4-21.

Ray, P. P., Mukherjee, M., Shu, L. E. I., & Member, S. (2017). Internet of things for
disaster management : state-of-the-art and prospects. leee Access, 5(5), 18818—
18835.

Reasiiror Dergisi (2017), Tiirk afet yonetimine katki yeni bir sistem, DASK afet risk

yOnetim sistemine bir bakis,

Schweier, C., & Markus, M. (2006). Classification of collapsed buildings for fast damage
and loss assessment. Bulletin Of Earthquake Engineering, 177-192.

Seker, A., Diri, B., & Hiiseyin, H. (2017). Derin 6grenme yontemleri Ve uygulamalari
hakkinda bir inceleme A review about deep learning methods and applications.
Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 3(3), 47-64.

Shafig, F., & Ahsan, K. (2013). Knowledge management for disaster scenario: An
exploratory study. Research Journal Of Recent Sciences, 2(10), 61-66.

Shailaja, K., Seetharamulu, B., & Jabbar, M. A. (2019). Machine learning in healthcare.
Proceedings Of The 2nd International Conference On Electronics,
Communication And Aerospace Technology (lceca 2018) leee Conference
Record, 25(2), 100-101.

64



Sinha, A., Kumar, P., Rana, N. P., Islam, R., & Dwivedi, Y. K. (2019). Impact of internet
of things (10t ) in disaster management : a task-technology fit perspective. Annals
Of Operations Research, 283(1), 759-794.

Stimer, E., & Tirker, M. (Y.Y.). Prem sonrasi hava fotograflarindan bina hasar tespiti

icin biitlinlesik bir sistem yaklasim1: Bidhas. 3.

Siir, O. (1993). Tiirkiye'nin deprem bolgeleri. Tiirkiye Cografyasi Arastirma Ve
Uygulama Merkezi Dergisi, 53-68.

Tercan, B. (2019). Tirkiye’de afet ve yeniden yerlestirme (iskan) politikalari:

Dogubayazit depremi 6rnegi.

Tugge, U. Z. U. N. Yapay zeka ve saglik uygulamalari. Izmir Katip Celebi Universitesi
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 3(1), 80-92.

Tzeng, W. C., Feng, H. P., Cheng, W. T., Lin, C. H., Chiang, L. C., Pai, L., & Lee, C. L.
(2016). Readiness of hospital nurses for disaster responses in taiwan: a cross-

sectional study. Nurse Education Today, 47, 37-42.

Ugur, A., & Isik, M. (2020). Tiirkiye’nin afetlere hazirlik politikalarinin toplum algisi
tizerinden karsilastirmali analizi: Van-Bitlis illeri 6rnegi. Dogal Afetler ve Cevre
Dergisi, 90(434), 1-21.

Uysal, M., Yilmaz, M., Tiryakioglu, 1., & Polat, N. (2018). insansiz hava araglarinin afet
yonetiminde kullanimi. Bilimler, Eskisehir Teknik Universitesi Bilim ve
Teknoloji Dergisi B- Teorik, 219-224.

Varol, N., & Kaya, C. M. (2018). Afet risk yonetiminde transdisipliner yaklasim. Afet ve
Risk Dergisi, 1(1), 1-8.

Vetrivel, A., Duarte, D., Nex, F., Gerke, M., Kerle, N., & VVosselman, G. (2016). Potential
of multi-temporal oblique airborne imagery for structural damage
assessment. ISPRS Annals Of The Photogrammetry, Remote Sensing And Spatial

Information Sciences, 3, 355.

65



Vetrivel, A., Gerke, M., Kerle, N., Nex, F., & Vosselman, G. (2018). Disaster damage
detection through synergistic use of deep learning and 3d point cloud features
derived from very high resolution oblique aerial images, and multiple-kernel-

learning. ISPRS Journal Of Photogrammetry And Remote Sensing, 140, 45-59.

Weston, J., & Collobert, R. (2008). A unified architecture for natural language
processing : deep neural networks with multitask learning. In Proceedings Of The

25th International Conference On Machine Learning, 160-167.

Wu, X., Ghaboussi, J., & Garrett, J. H. (1992). Use of neural networks in detection of
structural damage. Computers And Structures, 42(4), 649—659.

Yagci, C., Gokge, 1., Boziiyiik, T., & Akar, G. (2005). Yapay zeka teknolojilerinin

endiistriyel uygulamalari. 67.

Yampolskiy, R. V., & Spelichecker, M. S. (2016). Artificial intelligence safety and
cybersecurity: a timeline of Al failures. Arxiv Preprint Arxiv, 1610.07997.

Yanowitz, S. D., & Bruckstein, A. M. (2009). A new method for image segmentation.
Omputer Vision, Graphics, And Image Processing, 46, 82-95.

Yilmaz, A. (2003). Afet yonetimi. Pegem A Yayincilik, Ankara, Turkey.

Yonetmeligi, B. K. Y. M. (1997). Basbakanlik kriz yonetim merkezi yonetmeligi. 25
Ocak, 2015 Tarihinde Indirildi.

Yu, M., Yang, C., & Li, Y. (2018). Big data in natural disaster management: a review.
Geosciences, 8(5), 165.

Zoph, B., Vasudevan, V., Shlens, J., & Le, Q. V. (2018). Learning transferable
architectures for scalable image recognition. In Proceedings Of The leee
Conference On Computer Vision And Pattern Recognition, 8697-8710.

66



Kisisel Bilgiler
Adi1 Soyadi

Dogum Yeri ve Tarihi

Egitim Durumu
Lisans Ogrenimi
Yiiksek Lisans Ogrenimi

Bildigi Yabanci Diller

Is Deneyimi

Calistig1 Kurumlar

fletisim
E-posta

Tarih

OZGECMIS

: Recep KIRIS

: Denizli 13.03.1994

: Giimiishane Universitesi/ Acil Yardim ve Afet Yonetimi
: Giimiishane Universitesi/ Afet Y&netimi

: Ingilizce

: Ogrenci

: recepp.kiriss@gmail.com

:22.01.2021

67


mailto:recepp.kiriss@gmail.com

