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OZET

20. yiizythn sonlarindan itibaren diinyadaki dogal afetlerin sayisinda hizli artiglar gozlemlenmistir. Ozellikle afetlerin binalara
verdigi zararlar insanlarin yasamlar iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Siddetli hava kosullarmma sahip ve dogal afet meydana
gelmiy alanlarda gii¢ kaynaginin tiikenmis olmas, alt yapinin bozulmas: gibi nedenlerden dolayi erisim zorlasmaktadir. Bu nedenle
hasar goren alan hakkinda bilgi toplayabilmek ve hasar tespiti yapabilmek i¢in uzaktan algilama ve analiz teknikleri
gelistirilmistir. Bu teknikler, hasarli binalarin tespit edilmesi ve acil miidahalenin hizli bir sekilde baslatilmasindan dolayr biiyiik
onem tasimaktadwr. Bu ¢alisma, 6 Eylil 2017 tarihinde Sint Maarten adasinda meydana gelen Irma Kasirgasi'nmin neden oldugu
hasart uzaktan algilama yontemleriyle tespit etmeyi amacglamaktadir. Dogal afetin meydana geldigi bélgenin ResCUAV
Programindan elde edilen ¢ok yiiksek ¢oziiniirhiklii [HA goriintiileri kullanilarak hasar tespitinde en iyi sonuclari veren uzaktan
algilama teknigi belirlenmistir. IHA goriintiileri ve Copernicus platformundan saglanan referans veriler kullamilarak calisma
alammn verileri hazirlanmis ve ardindan Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA) kullanilarak ilgili alandaki binalar hasar derecelerine
gore siiflandirilmigtir. Derin Ogrenme yontemlerinden biri olan KSA yapist kullanildigy icin simflandirma yiiksek performans ve
dogruluk saglamustir.

Anahtar Sézciikler: THA, konvoliisyonel sinir aglari, bina hasar tespiti

ABSTRACT

BUILDING DAMAGE DETECTION WITH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FROM
UAV IMAGES

Since the end of the 20th century, rapid increases have been observed in the number of natural disasters in the world. Especially
the damage caused by disasters to buildings has a great impact on people's lives. Areas with severe weather conditions and natural
disasters will be difficult to access due to reasons such as depletion of power supply in the areas and deterioration of infrastructure.
For this reason, remote sensing and analysis techniques have been developed to collect information about the damaged area and
to detect damage. These techniques are of great importance as damaged buildings can be detected and emergency response can
be initiated quickly. This study aims to detect the damage caused by Hurricane Irma, which occurred on the island of Sint Maarten
on September 6, 2017, using remote sensing methods. The remote sensing technique, which gives the best results in damage
detection, was determined by using very high resolution UAV images obtained from the RescUAV Program of the region where
the natural disaster occurred. The data of the study area were prepared using UAV images and reference data from the Copernicus
platform, and then the buildings in the relevant area were classified according to their degree of damage using Convolutional
Neural Networks (CNN). Classification has provided high performance and accuracy since CNN structure, which is one of the
Deep Learning methods, is used.

Keywords: UAV, convolutional neural networks, building damage detection
1. GIRIS

Dogal afetler, canlilar1 dogrudan tehdit eden ve tamamen dogal nedenlerle meydana gelen afetlere verilen isimdir.
Dogal afetlerin dnlenmesi, tespiti ve meydana geldikten sonra canlilarin korunmasi i¢in bir¢ok akademik ve sosyal
caligma yapilmaktadir. 31 dogal afet tiiriinden 28'i meteorolojik afetlerdir. Meteorolojik/klimatik afetlerden biri olan
ve 2017 yilinda Karayipler'de meydana gelen Irma Kasirgasi, gectigimiz yiizyilin en biiyiik felaketlerinden biridir. Bu
felaket, cevresindeki birgok adaya zarar verdigi gibi insan hayatim1 da olumsuz etkilemistir. Hollanda Kralligi'm
olugturan dort iilkeden biri olan Sint Maarten’de, 6 Eyliil tarihinde riizgarin saatte 185 mil hiza ulastig1 bir kasirga
meydana gelmistir (Wilts, 2017). Diinya ¢apinda birgok sivil toplum kurulusu yasanan afetin etkisini azaltmay1
amaglamigtir. Afet Risk Yonetimi de bu amaca hizmet etmektedir. Son yillarda hem uzayda (optik ve Sentetik
Aciklikli Radar (SAR)) hem de atmosferde (hava ve Insansiz Hava Araci (IHA) tabanli) gelistirilen uzaktan algilama
tekniklerinin Afet Risk Yonetimi i¢in glivenilir bir ydontem oldugu kanitlanmigtir. Uzaktan algilama teknikleri, afet
nedeniyle olusan hasarlarin hizli tespiti i¢in daha etkin bir miidahale saglamaktadir. Incelenen birgok hasar tespit
caligmasinda farkli yaklagimlar gelistirilmistir. Bunlar arasinda smiflandirma teknikleri, goérintii farki metodu,
segmentasyon ve degisiklik tespit yontemleri bu ¢aligmalarda siklikla kullanilan yontemler arasindadir. Yapilan
caligmada, kasirgadan etkilenen bolgenin THA gériintiileri kullanilarak en iyi sonuglar1 veren siniflandirma yontemi
aragtirllmigtir. Literatiire gére Konvoliisyonel Sinir Agi, siniflandirma igin yiiksek dogruluk saglayan bir sinir ag1
yapisidir (EIngar vd., 2021).
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Stimer ve Tiirker (2007) tarafindan yapilan ¢alismada deprem nedeniyle yikilan binalarin belirlenmesi i¢in watershed
segmentasyonu kullanilmistir. Calismada, watershed segmentasyonu yéntemine dayali bina tabanli sistem yaklagimi
ile bir yazilim gelistirilmistir. Olusturulan sistem, deprem sonras1 hava fotograflar1 ve mevcut deprem 6ncesi vektor
bina sinir koordinatlarini kullanarak ¢dken binalari tespit etmek i¢in hizli ve dogru bir analiz saglar. Segmentasyon
sonucu elde edilen golge pikselleri ile arabellek derinligine diisen gergek golge pikselleri arasindaki uyum odlgiilerek,
binalarin 6zelliklerine gore 'yikilmig' veya 'tahrip edilmemis' olarak siniflandirilmast sonucu elde edilmektedir. Bu
calismada, deprem sonrasi hava goriintiisii ve mevcut vektdr bina sinir verilerinin biitiinlesik analizi sonucunda,
segmentasyon algoritmasi kullanilarak deprem nedeniyle yikilan binalarin tespitinde %80,63 basar1 orani
saglamaktadir.

Kersbergen (2017) tarafindan yapilan c¢alismada, sinir aglarmmin ve dolayisiyla CNN'lerin hasar tespitinde
smiflandirma caligmalar1 incelenmistir. CNN'i kullanmanin temel nedeni, yiiksek smiflandirma dogrulugudur.
CNN'ler, filtreler araciligtyla katman yapilarinin olusturuldugu ve 6grenmenin sinir ag1 yapisi ile gerceklestirildigi
sistemlerdir. Veriler, binalar1 ¢evreleyen simirlayici kutular tarafindan belirlenen boyutlarda iiretilmistir. Veriler
egitim ve test verisi olarak ayrilmistir (%70 egitim, %30 test). Ogrenme oran1 0,001 olarak ayarlanmis, boylece agir1
uyum sorunu ortadan kalkmustir. Son olarak, egitilen aglarin kaydedildigi model, daha 6nce kullanilmayan veriler ile
smiflandirilmigtir. Elde edilen tahminler, veriler kullanilarak gergek degerlerle karsilastirildi. Hasarlt ve hasarsiz
olmak tizere iki smif i¢in i¢in elde edilen dogruluk %76'dir.

Bu calismada bolgenin olay sonrast IHA goriintiileri kullanilarak derin 6grenme ydntemlerinden biri olan
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 uygulanmistir. Hafif hasarli, orta hasarli ve yliksek/tamamen hasarli olmak iizere ii¢ sinif
icin nesne tabanli bir siniflandirma teknigi uygulanmistir.

2. CALISMA ALANI

Bu ¢alismada hazirlanan verilerle CNN mimarilerinin kullanilmasi uygun bulunmustur. Ag¢ik kaynakli uydu goriintiisii
ve THA gbriintiisii saglayan Open Aerial Map ! platformundan ilgili bélge i¢in olay éncesi uydu gériintiisii ve olay
sonras1 IHA goriintiileri elde edilmistir. Bdylece hasarli alanlar kullamci tarafindan tespit edilebilmektedir. Bu
caligmada, dogal afetlerden biri olan kasirga sonrasi binalarda meydana gelen hasarlarin dogru bir gekilde
smiflandirilmasinin yollar1 arastirilmigtir. Mevcut literatiirdeki yontemlere dayanarak, ¢alisma alanindan elde edilen
verilerin dogrulugu gercek diinya verileriyle degerlendirilerek test edilmektedir.

Bu ¢alisma, 6 Eyliil 2017 tarihinde Sint Maarten adasinda meydana gelen Irma

Kasirgasi'nin sebep oldugu bina hasarimi ve bu binalarin hasar derecelerini

uzaktan algilama yontemleriyle tespit etmeyi amaclamaktadir (Kersbergen, o=
2017). Caligma alan1 olarak belirlenen Sint Maarten adasi Hollanda Kralligi’na _SANTMARTIV ...

= (Freneh)
aittir ve Karayip Denizi’nde yer almaktadir. Calismada, kasirgadan etkilenen "=
bolgenin olay sonrasi IHA goriintiileri kullanilarak hasar tespitinde derin g
O6grenme yontemlerinden biri olan Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) “th ol it
uygulanmaktadir (Vetrivel vd., 2016). Elde edilen 4 cm ¢ozinirliklia ki f
GlobalMedic'in RescUAV Programi tarafindan iiretilen IHA gériintiilerin yerine
8 cm ¢Ozinlrlikli goriintiilerin - kullanilmas1 i¢in goriintiller yeniden Sekil 1. Sint Maarten Adasi’nin
orneklendirilmistir. Bina hasar tespit siirecinin dogruluk kontroliinde, ¢aligma Konumu

alanma ait Copernicus® ve MAXAR? platformundan saglanan vektdr referans
verileri ve olay sonrast WorldView-2 uydu goriintiileri kullanilmaktadir.

3. YONTEM

Yapilan calismada ilgili alanin olay sonrasi IHA goriintiisii ve bina poligonlarmm igeren vektdr verisi kullanilmustir.
Kullanilan referans vektor verilerinde binalarin hasar derece siniflari bulunmaktadir. Elde edilen vektor verilerden her
bina igin sahne ¢ikarimi yapilarak ve hasar bityiikligiine gore gruplandirilmistir. Verilerin hasar dereceleri hafif
hasarli, orta hasarli ve yiiksek/tamamen hasarli olmak iizere ii¢ grup halinde siniflara ayrilmistir. Veriler modele
yerlestirilmeden 6nce 6n isleme yapilmigtir. Daha sonra ayrilan siniflar test ve egitim gruplari olarak Convolutional
Neural Network (CNN) igerisinde siniflandirilmigtir. Test verileri ile egitilmis model kullanilarak dogruluk analizi
yapilmistir.

! https://openaerialmap.org
2 https://femergency.copernicus.eu
3 https://www.maxar.com
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Sekil 2. Metodolojik ¢ergevenin sematik diyagrami

Sekil 2'de gosterilen sematik diyagram ii¢ asamaya ayrilmistir. ilk asama olan veri hazirlama kisminda, bina sahneleri
tanimlanr, veri setleri kategorize edilir ve goriintiilere 6n isleme yapilir. ikinci asama olan smiflandirmada ise kirpilan
goriintiiler egitim, dogrulama ve test veri setleri olarak ayrilir, olugturulan smiflarin veri sayisinin esit veya esit miktara
yakin olmasima dikkat edilir. Bazi siniflar i¢in veri miktarmin yeterli olmadigi durumlarda veri artirma iglemi yapilir
ve bu sekilde model her sinif i¢in esit miktarda veri ile egitilmis olur. Egitilecek veri modeli yaratilan CNN
mimarileridir ve giris verileri egitim sinifidir. Son asamada ise modelin dogrulugu test verileri ile kontrol edilir. Model
yeterli dogruluga veya maksimum yinelemeye ulagsmazsa, CNN modelindeki hiper parametreler, filtre veya katman
say1st degistirilerek model yeniden egitilir. Model yeterli dogruluga ulastiginda dogruluk, kesinlik, F1-puan1 ve geri
cagirma gibi dogruluk parametreleri ile analiz edilir.

3.1 Veri Hazirlama

Binalarin hasar derecelerine gore siniflandirilan veriler CNN modelinde kullanilmak iizere QGIS platformunda
hazirlanmaktadir. Veriler hazirlanirken Copernicus programinin Irma kasirgast i¢in hazirladigi Sint Maarten Adasi'nin
olay Oncesi uydu goriintiisii ve bina hasar etiketleri referans alinmaktadir. Verilerin hazirlanma adimlar1 asagidaki

gibidir:

L. Her hasar sinifi i¢in ayr1 vektor dosyalar1 olusturulmus, nokta geometri tipi se¢ilmistir. Hasar siniflar1 su sekildedir:
hafif hasarli, orta hasarli ve yiiksek/tamamen hasarli (Sekil 3). Copernicus verileri referans alinarak bina ¢atilarinin
orta noktalara noktalar atanmaktadir.

II. Daha sonra QGIS buffer araci kullanilarak bu noktalara kare tamponlar eklenmistir. Binalar i¢in uygun bulunan
tamponun kenar uzunlugu 9 m olarak belirlendi. Elde edilen tamponlar poligon geometri tipi olarak kaydedilmistir
(Sekil 4).

II1. QGIS’te maske katmanina gore klip tarama araci kullanilarak, raster goriintiideki binalar iteratif bir sekilde kirilmis
ve kaydedilmistir.

IV. Hazirlanan verilerin sinif dogrulugu ve modelde kullanilabilirligi kontrol edilmistir. Hafif hasarli sinif, hasarsiz
veya ihmal edilebilir hasarli binalari icermektedir. Binalarin ¢atilarinin yarisindan daha az bir kismi hasarli ise binalar
orta hasarli smiftadir. Bina ¢atilarinin yarisindan fazlasi hasarli ise veya bina tamamen yikilmigsa binalar
yiiksek/tamamen hasarli sinift atanmastir.

) R 2 L s
Sekil 3. Hasar siniflar1. (a) hafif hasarli; (b) orta hasarls; Sekil 4. Noktalarin ve tampon alanlarin
(c) yiiksek/tamamen hasarli. binalar iizerindeki goriiniimii

I

Copernicus programindan alinan vektor verilerin hasar dereceleri bes siniftan olusmaktadir. Veri sayisinin yetersiz
olmasi, siniflardaki verilerin dengesiz dagilimi, yanlis referans etiketleri gibi sorunlar nedeniyle smif sayisi lice
distiriilmiistir. Hafif hasarli simif, hasarsiz bina verileri ile ihmal edilebilir hasarli bina verileri birlestirilerek
olusturulmustur. Yiiksek hasarli ve tamamen hasarli simiflar birlestirilerek yiiksek/tamamen hasarli smif elde
edilmistir. Béylece modelden ii¢ sinif i¢in sonug elde edilmistir.

VIII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2022), 17-19 Kasim 2022, Ankara



G. Budak ve M. Dogan: IHA Gériintiilerinden Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Bina Hasar Tespiti

3.2 CNN Modelinin Hazirlanmasi

Calismada makine Ogrenmesi uygulamalarinda kullamilan TensorFlow ¢ergevesi python programlama dilinde
kullanilmaktadir. TensorFlow icerisinde galisan Keras kiitiiphanesi de bu ¢aligmada yer almaktadir. Caligma ortami
Google Collab olarak belirlenmistir. Bu sayede kiitiiphanelerin ve gergevelerin bilgisayar belleginde yer kaplamamasi
saglanir. Hazirlanan veriler Google Drive’da saklanmaktadir. Bu projede bina hasar tespiti i¢in 2 model
kullanilmaktadir. ilk model bu ¢alisma kapsaminda hazirlanmstir. Tkinci model ise diinya genelinde siniflandirma ve
tespit calismalarinda siklikla kullanilan VGG-16 mimarisidir. Iki modelde de gériintii giris boyutu 128x128 pikseldir.
Bu iki modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklar karsilastirilmig ve degerlendirilmistir. Ek olarak, her siniftan
1000’er adet olmak iizere toplam veri sayist 3000 adettir. Bu verilerin 2700 adeti egitim i¢in, 300 adeti test i¢in
kullaniimaktadir.

Konvoliisyonel sinir aglarin1 tanimlamak gerekirse, giris katmani CNN'nin ilk katmanidir. Bu katmanda veriler hamdir
ve hem ag basarist hem de derinlik ve donanim maliyeti i¢in katmandaki verilerin boyutu se¢ilmelidir. CNN'nin
temelini olusturan katman konvoliisyon katmanidir. Filtreler bu katmanda tanimlanir ve bu filtreler farkli boyutlarda
kullanilabilir. Bu islem sonucunda aktivasyon haritasi olusturulur ve her filtre i¢in filtreye 6zgiin 6zellikler goriilebilir.
Filtrelerin, 6grenme devam ettikge her yinelemede degisen katsayilar1 vardir. Bu sayede hangi bolgelerin 6nemli
oldugu belirlenerek 6zellikler bulunabilir. Konvoliisyon katmaninin bir parametresi olan adim parametresi, goriintii
iizerinde kaydirma gerceklestirir. U¢ kanalin (RGB) tamaminda filtreleme yapildiktan sonra, {igiiniin toplami
aktivasyon haritasini olusturur. Aktivasyon fonksiyonlari, olugturulan aktivasyon haritasina dogrusal olmayan bir yap1
saglamak icin kullanilir. Bu ¢alismada kullanilacak ReLu aktivasyon fonksiyonunda ¢ikarilan 6zniteliklerden pozitif
degerler bir sonraki katmana gegebilirken, negatif degerler sifir olarak atanmistir. Bu katman ile ag daha hizli 6grenme
saglar. Daha sonra gereksiz bilgi kullaniminin 6niine ge¢ildigi ve girdi boyutunun (genislik*yiikseklik) kiigtiltiildiigii
maksimum havuzlama katmanina gegis yapilir. Boyutu kiiciiltmek bilgi kaybina neden olur, ancak bu islem iki
nedenden dolay1 avantajlidir. Bahsedilen durumlardan ilki hesaplama maliyetindeki azalmadir. Ikincisi, modelin
ezberlenmesini engeller. Havuzlama katmaninda filtreler de uygulanir. Bu filtrelerde, atanan adim degerine gore
kaydirma yapilir. Piksellerin maksimum degerlerinin alindig1 yonteme maksimum havuzlama denir ve bu ¢aligmada
bu yontem uygulanmistir. Ust diizey 6zniteliklerin ¢ikarilmasindan sonra tam baglantili katmana gegis yapilir. Bu
katman, onceki katmanin tiim alanlarina baglhdir ve tek boyutludur. Agin ezberlenme olasiligi nedeniyle tam bagh
katmandan birakma katmanma gegis yapilir. Bu katmanda agm ezberlemesi engellenir. Birakma katmanindan
SoftMax veya Sigmoid katmanina verinin gegisi ile verilerin 0-1 araligindaki degerlere sahip olmasina gore hangi
smifa ait olduklarinin olasilig1 hesaplanir ve veriler siniflara atanir (Inik ve Ulker, 2017).

CNN modelinin egitimindeki ilk adim, CNN modelinin olusturulmasidir. Model igerigi, Konvoliisyon katmanlarinin,
havuzlama katmanlarinin, tam bagli katmanlarin sayisi ve smiflandirma (SoftMax veya Sigmoid) katmani olarak
belirlenir. Bu katmanlarin sirasi ve sayisi gelistiriciye 6zeldir. Daha sonra modelin i¢erigindeki katmanlarin baslangig
degiskenleri tanimlanir. Bu degiskenler genel olarak filtre boyutlari, filtre sayisi1 ve adim kaydirma miktar1 olarak
siralanabilir. Daha sonra egitim veri setinden bir girdi goriintiisii bu modele verilir ve goriintii, bir sonug degeri ortaya
cikarmak icin katmanlardan gecer. Bu asamaya ileri besleme denir. Ileri beslemede, her katmandaki her filtrenin
agirliklart piksel degerleriyle garpilip toplanarak goriintii bir sonraki katmana aktarilir. Toplam hata degeri,
olusturulan ag tarafindan tretilen tahmin sonuglari ile ger¢eklesen sonuglar arasindaki fark alinarak hesaplanir. Elde
edilen hata degeri agdaki tiim agirliklara dagitilmalidir ve bunun igin bir geri yayilim algoritmasi kullanilir. Geri
yayilim algoritmasinda kullanilan her bir agirligin toplam hata iizerindeki etkisini hesaplamak i¢in Stokastik Gradyan
Inis optimizasyon algoritmasi kullanilir. Buradaki agirliklar giincellenerek agin cikisindaki toplam hata degeri
azaltilir. Bu durum smiflandirma dogrulugunu artirmaktadir. Daha sonra bu model girdi katmanindaki farkli egitim
verileri lizerinde rastgele goriintiilenir, model egitilir ve islem tekrarlanir (Ci vd., 2019). CNN modelinde agirliklart
giincellemek i¢in gradyan tabanli optimizasyon algoritmalart kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasinda her bir
agirhgin degeri gradyan inis yontemine gére hesaplanir, kismi tiirev kullanilarak zincir kurali ile hesaplamalar yapilir
(inik ve Ulker, 2017). Egitim verileriyle olusturulan egitim modelinin dogrulugu test verileri kullanilarak elde edilir.
Test verileri modele gosterilerek etiket degerlerinin gergek degerlerle dogrulugu kontrol edilir. Hata (confusion)
matrisi gosterimi ile her bir sinifin gercek ve tahmin edilen degerlerinin dogrulugu goriintiilenebilir. Dogruluk,
dogruluk kriterleri olan geri ¢agirma, f-1 puani, dogruluk ve kesinlik kullanilarak elde edilebilir.

Bu calismada hazirlanan CNN mimarisinde 3 adet konvoliisyonel ag katmani, 3 adet maksimum havuzlama katmani
ve 1 adet tam baglantili katman bulunmaktadir. Bu mimaride y1gin normallestirme teknigi de kullanilmaktadir. Egitim
esnasinda her katman hatasin diizeltmeye caligir. Ancak, katmanlar toplu olarak hareket etmezler. Ornegin 1.katmanin
ciktisi ile 2.katman beslenir. Herhangi bir katmandaki parametre degisikligi sonraki katmanlarda da degisime sebep
olur. Girig katmanlarmdaki bu kaymalar nedeniyle egitim siiresi gittikge artar. Bu kaymalar1 azaltmak i¢in yigm
normallestirme uygulanir. Normalizasyon islemi; tiim girdi deger dagilimlarinin ortalamasini sifir, standart sapmasini
1 olacak sekilde uygular. Dolayistyla girdi degerleri -1 ila 1 arasina sikigtirilmig olur. Y1gin normallestirme sayesinde
agdaki katmanlar, onceki katmanin 6grenmesini beklemek zorunda kalmaz ve es zamanli olarak 6grenime olanak
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saglar. Egitimin hizlanmasinda yardimei bir islemdir. Proje iiyeleri tarafindan olusturulan modelin mimarisi Sekil 5’te
gosterilmektedir. VGG-16, 13 adet konvoliisyonel ag katmani, 5 adet havuz katmani ve 1 adet kiiresel ortalama havuz
katmanindan olusan bir CNN mimarisidir (Sekil 6). VGG-16 modelinde transfer 6grenme islemi gergeklestirilmistir.
Transfer 6grenme tiirlerinden biri olan ince ayar (fine tuning) kullanilmaktadir.
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=
/ global_avg
1x1x512  1x1x3
*

convolutional + RelLU

@ max pooling

[J goal average pooling 20

el

;
1x1x128 1x1x3

convolutional + ReLU
% max pooling

{8 batch normalization
j fully connected + ReLU

sigmoid sigmoid

128X 128% 64
128x128x32

Sekil 5. Proje iiyeleri tarafindan olusturulan Sekil 6. VGG-16 mimarisi
CNN mimarisi

4. SONUCLAR

CNN mimarisi kullanilarak yapilan bina hasar tespit ¢alismasinda iki CNN modeli tarafindan dogruluk sonuclar elde
edilmistir. Bu ¢alisma ile hazirlanan modelin sonuglarina gore %84,53 egitim dogrulugu ve %83 test dogrulugu elde
edilmistir (Sekil 7). Ogrenme aktarimi yapilan VGG-16 modelinin egitim ve test dogrulugu icin ince ayar (fine-
tuning) dncesi ve sonrast olmak iizere iki sonug elde edilmistir. ince ayar dncesi egitim dogrulugu %74,58, test
dogrulugu %78'dir. ince ayar sonrasi, hem egitim hem de test dogrulugu artmaktadir, egitim dogrulugu %83,15 ve
test dogrulugu %84°tiir (Sekil 8). Her iki modelin agirliklari, bina hasar tespiti i¢in gelecek ¢alismalarda kullanilmak
iizere kaydedilmektedir. Iki modelde de yiiksek/tamamen hasarli ve hafif hasarli binalarin tespitinde yiiksek
dogrulukta sonug elde edilmistir. VGG-16 modelinde en iyi uyum saglanmustir.
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Sekil 7. Bu ¢alismada olusturulan CNN modelinin Sekil 8. VGG 16 CNN modelinin
dogruluk ve hata grafikleri dogruluk ve hata grafikleri
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Sekil 9 ve 10°da CNN modellerinin hata matrisleri yer almaktadir.
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Sekil 9. Proje iiyeleri tarafindan olugturulan CNN modelinin Sekil 10. VGG-16 CNN modelinin hata matrisi
hata matrisi

Her iki modelde de orta dereceli hasar smifi, hafif hasarli sinif olarak tahmin edilmistir, ancak orta hasarli sinif bu
calismada oOnerilen modelde daha yiiksek dogrulukla belirlenmistir. VGG-16 modelinde hafif hasarli sinif daha
yiiksek dogrulukla tespit edilmistir. Tamamen hasarli sinif ve hafif hasarli sinif her iki modelde de yiiksek dogrulukta
sonuglar vermistir. Orta derecede hasarli sinif diger siniflara gore daha diisiik dogruluk vermistir ¢linkii gériintiilerin
yeniden 6rneklendirilmesi nedeniyle ayrmtilar ve bilgiler kaybolmaktadir, bu sinifa ait verileri egitmek icin yeterli
veri yoktur ve verilerdeki hasar ¢esitliligi yiliksektir. Veriler hazirlanirken binalarin ve bina ¢evrelerinin fiziksel
6zelliklerinden dolay1 veri sayisini ve dogrulugu diisiiren bazi sorunlarla karsilasildi. Kasirga sonrasi mavi musamba
kapli binalardan, hasar derecesi farkli bitisik binalardan, tampon boyutunu asan genis yiizeyli binalardan ve beton
catili binalardan hasar derecesi tespiti i¢in veri toplanamamistir. Giines paneline sahip binalarin az sayida olmasi
modelin egitimi i¢in yeterli bulunmadigindan, bu binalardan da veri toplanamamuistir.

Son zamanlarda uzaktan algilama teknikleri kullanilarak yapilan caligmalarda uydu goriintiilerinin uzamsal
¢Oziinlirliigiinlin artmasi sonucu ¢alismalarda piksel tabanli siniflandirma yerine nesne tabanli siniflandirma etkin bir
sekilde kullanilmaya baglanmistir (Sabuncu ve Sunar, 2017). Piksel tabanli siniflandirma, yalnizca piksellerin
istatistiksel analizine dayanir. Nesne tabanli siiflandirmada pikseller segmentasyon asamasinda gruplandirilir ve
segmentlerin renk, frekans ve komsuluk gibi birgok 6zelligi kullanilarak tematik sinif i¢in daha anlamli ve olumlu
sonuglar verir. Bu projede veriler siniflandirilirken yama (patch) tabanli siniflandirma teknigi uygulanmigtir. Bu
yontem nesne tabanli bir siniflandirma teknigidir. Yama tabanlt mimarilerde, her girig yamasi i¢cin modele yamanin
merkezi pikseline bir etiket atanir. Bu yontem, goriintiiniin her pikseli i¢in bir yama olusturulmasindan dolay1
verimsiz bir yontem olarak kabul edilebilir (Nex, 2019). Ancak bu ¢aligmada uygun segmentasyon parametreleri
kullanildigindan giivenilir dogruluk elde edilmistir. Kullanilan veriler yiiksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip
oldugundan, geleneksel piksel tabanli siniflandirma yaklasimi yerine nesne tabanli yaklasimin kullanilmasi daha
uygundur. Projede nesne tabanli siniflandirma yaklagimi ile yiiksek bir dogruluk elde edildigi agik¢a goriilmektedir.
Smiflandirma yonteminin basarisinin biiyiik 6lglide uydu verilerinin ayrintili bilgisine ve c¢aligma alaninin
ozelliklerine bagli oldugunu belirtmek biiyiik 6nem tasimaktadir. Bina hasar tespit ¢aligmasina benzer onceki
caligmalar incelenmistir. Vetrivel ve digerleri(2016) tarafindan yapilan galismada optik IHA gériintiileri kullanilarak
CNN modeli hasarli ve hasarsiz sinif olmak tizere iki sinif tipi ile siiflandirma yapilmistir. Kullanilan modelde giris
goriintii boyutu 100x100 olup, kullanilan veri sayist 5414 6rnektir. Bu ¢aligmada elde edilen en yiiksek dogruluk %90
+ 3'tlir. Kersbergen'in (2017) bu ¢alismaya referansla yaptigi calismasinda, hasarli ve hasarsiz olmak tizere iki siniftan
elde edilen dogruluk %76'dir. Ancak Kersbergen'in (2017) ¢aligmasinda Vetrivel ve digerleri (2016) tarafindan
yapilan ¢alismanin aksine OpenStreetMap'te 6zellik olusturma adimi ile veriler elde edilmistir. Veri kiimesi daha
sonra 100x100 boyutuna yeniden &lgeklendirilmistir.

4. ONERILER

»  Afet sonrasi olay mahallinden otomatik olarak veri toplayabilen ve ilgili bolge i¢in kirpma iglemini otomatik
olarak gerceklestirebilen bir eklenti tasarlamak ilerideki ¢aligsmalar i¢in birgok kolaylik saglayacaktir.

» Bina hasar simiflarinin veri sayisi degistirilerek ¢alismanin dogrulugu yiikseltilebilir.

» Bu c¢aligmada tiretilen modelin agirliklari kullanilarak, meydana gelen baska afetler sonucunda acil yardimin
hizli bir sekilde baglatilmasi ve tespit edilmesi i¢in ilgili bdlgedeki hasarli binalarin hasar dereceleri
belirlenebilir.
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5. TESEKKUR

Bu ¢aligmanin yiiriitiilmesinde bizlere y6n gésteren, destegini esirgemeyen ve yiireklendiren sayin danismanimiz Dog.
Dr. Saygin Abdikan’a sonsuz tesekkiirlerimizi sunariz. Calismada kullandigimiz uydu ve IHA goriintiileri i¢in agik
paylasim saglayan Copernicus, Maxar ve Open Aerial Map platformalarina tesekkiir ederiz.
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