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ÖZET 

 

Doğa kaynaklı afetlerden biri olan depremlerden sonra hasarlı yolların 

belirlenmesi ve hasar görmemiĢ uygun yolların bulunması, kurtarma iĢlemlerinin 

yürütülmesinde, insanların etkilenen bölgeden en kısa sürede tahliyesinde ya da insani 

yardım malzemelerinin bölgeye sevk edilmesinde hayati önem taĢımaktadır. 

Günümüzde kullanılan geleneksel insan gözlemi ve uydu görüntüleri ile yapılan yol 

hasarı değerlendirmeleri zaman alıcı ve maliyetli olmalarının yanı sıra sadece yollarda 

bulunan hasarları inceleyerek afet bölgelerine ulaĢabilmek için trafik geçiĢi hakkında 

herhangi bir bilgi içermemektedirler. 

Bu çalıĢmada; depremlerden sonra meydana gelen yol hasarlarının otomatik 

belirlenip afet bölgelerine yakın baĢka bir güzergâhın belirlenmesi için evriĢimli sinir 

ağı ve klasik en kısa yol algoritmasının birbirine entegrasyonu ile hızlı ve verimli bir 

hibrit taĢıma sistemi oluĢturulmuĢtur. CNN algoritması hasarlı ve hasarsız olmak üzere 

toplamda 552 yol görüntülerinden oluĢan veri setinde eğitilerek VGG-16 mimarisi ile 

gerçekleĢtirilen test sonrasında %97 oranında doğruluk elde etmeyi baĢarmıĢtır. CNN 

algoritmasının açık yol ve kapalı yol olarak yapmıĢ olduğu tahminler ile klasik en kısa 

yol algoritması üzerinden hasar gören yollar, kullanılan ceza terimi ile çıkartılıp tüm 

kullanılabilir güzergâhlar arasından en kısa mesafeli olan güzergâh belirlenmiĢtir. Bu iki 

algoritmanın birbirine entegrasyonu ile hızlı ve verimli bir hibrit taĢıma sistemi 

oluĢturularak baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir. 

 

Anahtar Kelimeler: Afet, Deprem, EvriĢimli sinir ağı, Klasik en kısa yol 

algoritması, Yol hasarı 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

VII 

 

 

SUMMARY 

 

After earthquakes, which is one of the natural disasters, identifying damaged 

roads and finding suitable undamaged roads are of vital importance in carrying out 

rescue operations, evacuating people from the affected area as soon as possible or 

dispatching humanitarian aid materials to the region. Road damage assessments made 

with traditional human observation and satellite images used today are time consuming 

or costly and do not contain any information about traffic passage in order to reach 

disaster areas by only examining the damages on the roads. 

In this study; a fast and efficient hybrid transportation system has been created by 

integrating the convolutional neural network and the classical shortest path algorithm to 

automatically determine the road damages that occur after earthquakes and to determine 

another route close to the disaster areas. The CNN algorithm is trained on a dataset 

consisting of a total of 552 road images, both damaged and undamaged. After the test 

performed with the VGG-16 architecture, it managed to achieve 97% accuracy. With 

the predictions made by the CNN algorithm as 'open road' and 'closed road', the 

damaged roads over the classical shortest path algorithm were removed with the penalty 

term used and the route with the shortest distance was determined among all available 

routes. Successful results were obtained by creating a fast and efficient hybrid transport 

system with the integration of these two algorithms. 

 

Keywords: Classical shortest path algorithm, Convolutional neural network, 

Disaster, Earthquake, Road damage 
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1. GĠRĠġ 

Afetler meydana geldikleri bölgelerde, can ve mal kayıplarına yaralanmalara, 

eğitim ve sağlık gibi temel hizmetlerin aksamasına, ulaĢım-altyapı tesislerinde 

bozulmalara sebebiyet vererek bölgenin ekonomik ve sosyal düzeninde ağır hasarlar 

oluĢturmaktadır (Ergünay, 2009a: 5). Yüz yıllar boyunca ölümlere ve ağır hasarlara 

sebep olan doğal afetler günümüzde de sayıları, etki alanları, etki süreleri ve Ģiddetleri 

günden güne artıĢ göstermektedir (Noji, 1991: 271; Ural ve Özmen, 2014: 4). 2020 

yılında tüm dünyada meydana gelen doğal afetlerde 98.4 milyon kiĢi etkilemiĢ ve 171.3 

milyar dolarlık bir ekonomik kayıp meydana gelmiĢtir (CRED, 2020). Dünya genelinde 

doğa kaynaklı afet olarak en çok görülen olaylar meteorolojik olaylar olarak karĢımıza 

çıksa da en ölümcül ve ekonomik kaybı en yüksek olan afetler olarak depremeler 

karĢımıza çıkmaktadır (CRED ve UNDRR, 2020: 6). GeliĢen teknolojiler ile 

depremlerin meydana gelmesi önleyemezken bu teknolojilerin afet yönetiminin tüm 

evrelerinde kullanılması ile etkili, hızlı ve verimli bir afet yönetimi gerçekleĢtirilmesine 

olanak sağlayacaktır. Büyük verilerin ortaya çıkmasıyla afet yönetimi alanında büyük 

veri oluĢturan uydu görüntüleri, insansız hava araçları, nesnelerin interneti, sosyal 

medya içerikleri ve uzaktan algılama sistemleri gibi birçok kaynak kullanılmaktadır 

(MemiĢ ve Babaoğlu, 2020: 166). Afet yönetiminde büyük veri kaynakları entegre 

edildiğinde verilerin manuel analiz edilip iĢlenmesi mümkün değildir. Bu hacimli 

verilerden yararlı ve güvenilir bilgilerin çıkarılıp analiz edilmesi yapay zeka yöntemleri 

ile mümkün hale gelerek afet yönetiminde etkili bir karar destek sisteminin oluĢmasını 

sağlamaktadır (Sun vd., 2020: 2).  

Yapay zekâ uygulamaları ilk olarak insan beyninden esinlenerek ortaya çıkmıĢ 

olsa da yeni geliĢtirilen yöntemler ve uygulamalar insan gözlemlerinden daha baĢarılı 

sonuçlara ulaĢmaktadırlar. Yapay zeka yöntemleri afet durumlarında analizleri 

hızlandırarak optimal müdahale stratejilerinin belirlenmesine yardımcı olmaktadır. 

Günümüzde afet öncesinde tahminlerin yapılmasında, afet sırasında eğitilen modeller ile 

sel hasarının belirlenmesi, deprem hasarlarının belirlenmesi, afet sonrasında sosyal 

medya verileri ile ihtiyaç sahiplerinin belirlenmesi gibi alanlarda kullanılarak doğruluğu 

yüksek olan sonuçlar elde edilmiĢtir (Yu vd., 2018: 15). Afetlerden sonra yol 

hasarlarının değerlendirilmesi ile ilgili yapılan çalıĢmalar da literatürde mevcuttur. Bu 

çalıĢmalar genellikle uzaktan algılama sistemleri ve uydu görüntüleri verileri ile yapay 

zeka uygulamalarının gerçekleĢtirildiği çalıĢmalardır (Ġzadi vd., 2017; Yang vd., 2019). 



 

 

2 

 

Bu çalıĢmada, insansız hava araçlarına veya dronlara takılan kameralar ile yol 

hasar tespitinin yapılması ve afet bölgelerine en kısa zamanda eriĢimin sağlandığı 

hasarsız diğer yolların belirlenmesi amaçlanmıĢtır. Yapay zekâ alt dalı olan derin 

öğrenme mimarileri içerisinden evriĢimli sinir ağları kullanılarak hasarlı ve hasarsız 

yolları belirleyebilen bir model oluĢturulmuĢtur. Bu model ile belirlenen hasarlı yollar 

eklenen ceza terimi ile klasik en kısa yol algoritması üzerinden çıkarılarak afet 

bölgesine en yakın güzergâh belirlenmeye çalıĢılmıĢtır. OluĢturulan model ile afet 

bölgesine en yakın ve hasar görmemiĢ yollar yüksek doğruluk ile belirlenmiĢtir. 

ÇalıĢma günümüzde geleneksel yöntemler ile yapılan yol hasar tespit çalıĢmalarına göre 

zaman ve doğruluk açısından avantaj sağlayacaktır. Yol hasarı tespiti sonrasında 

rotalama yapan ilk çalıĢma olarak da bu alanda yapılan çalıĢmalara öncü nitelikte 

olacaktır. 

 

1.1. Temel Kavramlar, Afet Türleri ve Afet Yönetimi 

 

1.1.1. Olay, Acil Durum ve Afet  

 

1.1.1.1. Olay 

Meydana geldiği bölgede çok küçük bir alanı etkisi altına alan olaylardır. Bu 

olayların meydana gelmesi sonucunda bölgede bulunan kurum ve kuruluĢların olağan 

iĢleyiĢ düzenini etkilemediği gibi, olayın sıfırıncı anından itibaren ilk müdahale edenler 

tarafından kontrol altına alınabilmektedir (URL-1, 2021). 

 

1.1.1.2. Acil Durum 

18.12.2013 tarihinde ve 28855 sayılı Resmi Gazete’ de yayımlanan Afet ve Acil 

Durum Müdahale Yönetim Hizmetleri Yönetmeliğine göre acil durum; toplumun 

tamamı veya belli kesimleri için gündelik yaĢam ve faaliyetlerini sonlandıran veya 

sekteye uğratan ivedilikle acil müdahale gerektiren olaylar ve bu olaylara sebep olan 

kriz halidir (Afet ve Acil Durum Müdahale Yönetim Hizmetleri Yönetmeliği, 2013). 

Acil durumlar, afetten etkilenen topluluğun baĢa çıkma yeteneğinin alt üst 

olmasıyla daha fazla yaĢam ve geçim kaybını önlemek için hızlı ve etkili eylemlerin 

gerekli olduğu durumlar olarak ifade edilmiĢtir (Wisner ve Adams, 2002: 5). 

Afet yönetimi alanında sıklıkla kullanılan ve meydana gelen olayların etkilediği 

alan, kiĢi sayısı yada insanların bu olaylarla baĢaçıkma kabiliyetlerine göre ġekilde 1’de 

görüldüğü gibi farklı kavramlar ele alınmaktadır. 
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ġekil 1. Olay, acil durum ve afet ( ĠSMEP, 2014’den aktaran ġahin, 2017: 7). 

 

1.1.1.3. Afet 

Açıklamalı Afet Yönetimi Terimleri Sözlüğü’ne göre afet; meydana geldiği 

bölgedeki toplumun tamamı veya belirli kesimleri için sosyal, fiziksel ve ekonomik 

kayıplara yol açan, gündelik devam eden hayatı ve insan faaliyetlerini durduran ya da 

sekteye uğratan, etkilediği bölgedeki insanların baĢa çıkma kapasitesinin yetersiz 

kaldığı teknoloji, doğa veya insan kökenli olaylardır (AFAD, 2014). 

Afet kavramının Uluslararası Kızılhaç/Kızılay Toplulukları Federasyonuna 

(IFRC) göre tanımı; toplumun iĢleyiĢinde büyük aksaklıklara sebep olan sosyal, 

ekonomik ve çevresel kayıpları toplum kendi kaynaklarını kullanarak baĢa 

çıkamadıkları olaylardır (IFRC, 2021). 

Afetler etkilenen toplumun kendi kaynaklarını kullanarak baĢa çıkma yeteneğinin 

yetersiz kaldığı; ekonomik, sosyal ve çevresel kayıplara sebebiyet veren veya toplumun 

iĢleyiĢinde ciddi bir bozulmaya neden olan olaylardır. Afetler genellikle Ģunların 

kombinasyonunun bir sonucu olarak tanımlanır: Bir tehlikeye maruz kalma, mevcut 

güvenlik açığı koĢulları ve olumsuz sonuçları azaltmak ya da bunlarla baĢa çıkmak için 

yetersiz kapasite veya yeterli önlemlerin alınmamasıdır (UNISDR, 2009: 9). 

Afet arz ve talep arasındaki dengesizliği içeren, sosyal dokunun bozulduğu ve 

iĢlevsiz hale geldiği durumlardır (Alexander, 2005: 27–98). Afetler bir olayın sebebi 

değil, doğurduğu sonuçtur. Afetlerin büyüklüğünü toplumun savunmasızlığı ve insanlar 

üzerinde sebep olduğu can ve mal zayiatları ile belirlenmektedir (Kadıoğlu, 2008: 6). 

Afetler ortaya çıktıklarında toplum üzerinde ekonomik, sosyal ve fiziksel 

kayıplara sebebiyet vermesi gerekmektedir. Bu kayıplar afetin ortaya çıktığı bölgenin 

özelliklerine, bölgede yaĢayan halkın bu afetlere karĢı deneyiminin olup olmamasına ve 

yapı stokunun durumuna bağlı olarak değiĢim göstermektedir. Afet tanımlarına 



 

 

4 

 

bakıldığında bir olayın afet durumuna dönüĢmesi afetin meydana geldiği toplumun 

geliĢmiĢlik düzeyine ve afet kültür algısına bağlıdır (Tercan, 2018: 103). 

Bir olayların afet olarak kabul edilebilmesi için Afetlerin Epidemiyolojisi 

AraĢtırma Merkezi (CRED)’ne göre aĢağıdaki kriterlerden en az bir tanesinin 

gerçekleĢmesi gerekmektedir. 

 10 veya daha fazla kiĢinin yaĢamını yitirmesi, 

 100 veya daha fazla kiĢinin afetzede olması, 

 Ülke genelinde olağanüstü hal ilan edilmesi, 

 Ülkedeki kurum ve kuruluĢların yetersiz kalması ve uluslararası yardım çağrısında 

bulunulması (EM-DAT, 2021). 

Afetlerin büyüklüğü çevreye verdiği tahribatlarla can kayıplarıyla, ekonomik ve 

kültürel kayıplarla ölçülmektedir (Kadıoğlu, 2008: 6). Afetlerin boyutu sebep olduğu 

kayıp ve hasarlar ile üç kategoride incelenmektedir.  

 

 

ġekil 2. Afetlerin neden olduğu kayıplara göre sınıflandırılması (Kadıoğlu, 2008: 9). 

 

Afetlerin büyüklüğüne etki eden faktörler Ģu Ģekilde sıralanabilir. 

 Olayın fiziksel büyüklüğü, 

 Olayın yapı ve nüfus bakımından yoğun olan yerleĢim alanlarına uzaklığı, 

 Fakirlik, geliĢmiĢlik seviyesinin düĢük olması ve iĢsiz kiĢi sayısının fazla olması, 

 Afet tehlikesi bulunan bölgelerde hızlı ve denetimsiz yapılaĢma, ĢehirleĢme ve 

sanayileĢme, 

 Ormanlık alanların ya da çevrenin bilinçsiz olarak veya kasten tahrip edilmesi ve 

yanlıĢ kullanımı, 

 Bilgisizlik ve eğitim eksikliği, 
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 Toplumun afet olaylarına karĢı önceden alabildiği koruyucu ve önleyici 

önlemlerin ulaĢabildiği düzey olarak belirlenmektedir (Ergünay, 2009b: 4). 

Tanımlardan da yola çıkarak afetlerin ortak özelliklerini Ģu Ģekilde sıralayabilmek 

mümkündür. 

 Meydana geldikleri bölgedeki insanlar üzerinde can ve mal kayıplarına neden 

olurlar. 

 Ġnsanların yaĢam kaynaklarından olan su, yiyecek, enerji ve yakıt tesislerine 

önemli hasarlar meydana getirirler. 

 Meydana geldiği bölgede insanlar üzerinde paniğe neden olarak kargaĢa ve kaos 

ortamının oluĢmasına sebebiyet verirler. 

 Bölgedeki insanların yaralanmasına, sakat kalmasına ve psikolojik olarak ağır 

travmalara neden olurlar. 

 Afetler meydana çıktığı ilk anda koordineli bir afet yönetimi yapılamayabilir. 

 Afetlerden sonra temiz tutulmayan toplanma alanları ve barınma merkezleri salgın 

hastalıklara sebep olabilir. 

 Sağlık hizmetlerinde aksamalar meydana getirir. 

 UlaĢım ve altyapı tesislerinde aksaklıklara ya da bozulmalara neden olur. 

 Bölgeye yapılan yatırımları olumsuz etkiler ve bölenin geliĢme hızını yavaĢlatır. 

 Acil durum personelleri afet bölgesinde afetzede durumunda olduklarından dolayı 

bu kurum ve kuruluĢlar ilk anda kendi kapasiteleri yetersiz kalabilir. 

 Afetler insanların hazırlıksız olarak yakalandıkları için büyük maddi kayıplara 

sebebiyet verirler. 

 Bazı afetlerin ne zaman ve nerede olacağı tahmin edilebilirken bazı afetler tahmin 

edilmesi güçtür. 

 Bazı afetlerin meydana gelmesi yıllar sürerken bazı afetler aniden meydana 

gelebilir (Çeber, 2005:7; Ergünay, 2002’den aktaran, Özmen, 2018b: 7; Hanilçi, 2018: 

8–9).  

Afetler meydana geldikleri bölgelerde domino etkisi yaratarak: 

a) Doğrudan can ve mal kayıplarına, yaralanmalara ve alt yapı hasarlarına, 

b) Dolaylı olarak üretim tesislerinin kapanmasına ya da üretimin durmasına, sağlık, 

eğitim ve kamu hizmetlerinin aksamasına, üretim veya hizmetlerin talebin altında 

kalmasına, göç ve kimsesiz kalan insanların sosyal düzenin bozulmasına, 
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c) Ġkincil etkiler olarak ise hızlı ĢehirleĢme, tüm kaynakların afet bölgesine iletilmesi 

ile aĢırı talep ve fiyat artıĢı, afet bölgelerine yapılan yatırımların aksaması gibi etkiler 

ortaya çıkmaktadır (Ergünay, 2009a: 5). 

 

1.1.2. Afetlerin Sınıflandırılması 

Afetler kaynağına, oluĢ zamanına ve oluĢ hızına göre farklı olarak 

sınıflandırılabilmektedir. Afet ve Acil Durum Yönetim BaĢkanlığına göre afetler doğa 

kaynaklı afetler ve insan kaynaklı afetler olarak sınıflandırmıĢtır. Afetler oluĢtuğu 

bölgenin ekonomik, sosyal, coğrafi özelliklerine ve meydana gelme sıklığına göre 

ülkeden ülkeye farklılıklar göstermektedir. Dünya genelinde en fazla meydana gelen 

afet türleri olarak meteorolojik afetler karĢımıza çıkmaktadır (URL-2, 2021). 

 

 

ġekil 3. Afet türleri (AFAD, 2021).  

AFETLER 

DOĞAL AFETLER 

YavaĢ GeliĢen 
Afetler 

- ġiddetli 
soğuklar 

- Kuraklık 

- Kıtlık vb. 

 

Hızlı GeliĢem 
Afetler 

- Deprem 

- Seller, su taĢkınları 

- Toprak kaymaları 

- Kaya düĢmeleri 

- Çığ, fırtınalar,  
hortumlar 

- Volkanlar 

- Yangınlar vb.  

ĠNSAN KAYNAKLI 
AFETLER 

 

- KBRN-E olayları 

- TaĢımacılık kazaları 

- Endistrüyel kazalar 

- AĢırı kalabalıktan 
meydana gelen kazalar 

- Göçmenler ve 
yerlerinden edilenler vb. 

 

https://www.afad.gov.tr/afet-turleri
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EM-DAT veri tabanına göre ise afetler doğal afetler ve teknolojik afetler olarak 

ikiye ayrılmaktadır. 

 

Tablo 1. Afetlerin sınıflandırılması (URL-3, 2021). 

Afet Grubu Afet Alt Grubu Afet Türü 

 

 

 

 

 

 

 

 

Doğal Afetler 

 

 

Jeofizik Kütle hareketleri 

Volkanik faaliyetler 

 

Meteorolojik 

Fırtına 

Sis 

AĢırı sıcaklık 

 

Hidrolojik 

Heyelan 

Sel 

Dalga hareketleri 

 

Klimatolojik 

 

Kuraklık 

Yangın 

Buzul gölü patlaması 

 

Biyolojik  

Epidemi 

Böcek istilası 

Hayvan kazası 

Dünya dıĢı Meteor çarpması 

Uzay havası 

 

 

 

 

 

 

 

 

Teknolojik 

Afetler 

 

 

 

 

Endüstriyel kaza 

Kimyasal dökülme 

ÇöküĢ 

Patlama 

Yangın 

Gaz sızıntısı 

Yağ sızıntısı 

Zehirlenme 

Radyasyon 

Diğer 

 

ÇeĢitli kazalar 

Çöküntü 

Patlama 

Yangın 

Diğer 

 

UlaĢım kazaları 

Hava yolu kazaları 

Kara yolu kazaları 

Demir yolu kazaları 

Deniz yolu kazaları 

 

1.1.3. Doğa Kaynaklı (Doğal) Afetler 

Doğal afetler deprem, kasırga, sel, tsunami, hortum ve aĢırı sıcaklık gibi 

kaynağını doğadan alan olaylardır. Yüz yıllar boyunca doğa kaynaklı olaylar ölümlere 

ve ağır hasarlara neden olmuĢlardır (Noji, 1991: 271). Milyonlarca insanı etkileyen 

doğa kaynaklı olaylar günümüzde de sayıları, Ģiddetleri, etkili oldukları alan, etki süresi 

günden güne artıĢ göstermektedir (Ural ve Özmen, 2014: 4). 
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Doğal afetlerin etkisi yoksulluk, bilgisizlik, hafifletici ya da afetlerden önce 

iyileĢtirici önlemler alınmaması ile birlikte kırılganlıkları nedeniyle afetlerle baĢa çıkma 

kapasitesi yetersiz olan az geliĢmiĢ veya geliĢmekte olan ülkelerin nüfusu ve ekonomisi 

üzerinde ciddi bozulmalara ve kayıplara neden olmuĢtur (Jayaraman, 1997: 293). 

 

Tablo 2. 2017-2020 yılları arası meydana gelen doğal afet sayısı ve etkileri (CRED, 

2020; CRED, 2019; CRED, 2018; CRED, 2017). 

Yıl Bildirilen 

Afet Sayısı 

Toplam Ölü 

Sayısı 

Etkilenen 

Ġnsan Sayısı 

(Milyon) 

Ekonomik Kayıp 

(Milyar US$) 

2020 389 15.08 98.4  171.3  

2019 396 11.755 94.9  103  

2018 315 11.804 68.5  132  

2017 335 9.697 96  334  

 

Afetlerin Epidemiyolojisi AraĢtırma Merkezinin (CRED) 2017 ile 2020 arasındaki 

dünya genelinde meydana gelen doğal afet raporları ile afetlerin insanlara ve ekonomiye 

vermiĢ olduğu kayıplar Tablo 2’de listelenmiĢtir. 

EM-DAT veri tabanına göre son yirmi yılda dünya çapında 7348 doğal afetler 

kaydedilmiĢtir. Bu afetler 1.23 milyon insanın yaĢamını sonlandırırken 4 milyardan 

fazla insanı etkileyip 2.97 trilyon ABD doları tutarında ekonomik kayba yol açmıĢtır. 

ġekil 4’te son yirmi yılda sıklıkla meydana gelen afetler ve bu afetlerde hayatını 

kaybeden insanların oranı yüzdelik dilimler halinde gösterilmiĢtir (CRED ve UNDRR, 

2020: 6). 

 

  
ġekil 4. Afet türleri ve afet türlerine göre ölüm oranı (CRED ve UNDRR, 2020). 

  

48% 

9% 

30% 

6% 
7% 

Afet türüne göre afet oluĢum 

yüzdesi (2000-2019) 

Sel

Deprem

Fırtına

Aşırı Sıcaklık

Diğer Afetler

8% 

53% 
15% 

12% 

12% 

Afet türüne göre toplam ölüm 

sayısı (2000-2019) 

Sel

Deprem

Fırtına

Aşırı Sıcaklık

Diğer Afetler
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1.1.3.1. Sel  

Bir akarsuyun bazı nedenlerden dolayı yatağından etrafa taĢarak bölgede bulunan 

alt yapılara, yerleĢim yerlerine, tarım arazilerine ve canlılara zarar verecek büyüklükte 

akıĢ meydana getirmesi sel olarak tanımlanmaktadır (UĢkay ve Aksu, 2002: 133). 

Seller aĢırı yağıĢlarla, buzul ve karların aniden erimesiyle, baraj ve göletlerde 

meydana gelen çökme ya da taĢmalarla, akarsu yataklarının doğal ya da insanlar 

tarafından akıĢ kesitlerinin daralması, kıyıların iç kısımlarında oluĢan depremler veya 

volkanik patlamalar sonucu oluĢan büyük dalgalar ve sel riski bulunan yerlerde 

kontrolsüz yapılaĢma sonucunda meydana gelmektedirler (Özmen, 2015: 27). 

Literatürde seller oluĢum sürelerine ve oluĢum yerlerine göre Ģu Ģekilde yer 

almaktadır. 

OluĢum sürelerine göre seller: 

 YavaĢ geliĢen seller: Bir hafta veya daha uzun sürede meydana gelirler. 

 Hızlı geliĢen seller: Bir veya iki gün içinde oluĢmaktadırlar. 

 Ani geliĢen seller: 6 saat içinde oluĢabilen sellerdir.  

OluĢum yerlerine göre seller: 

 ġehir selleri, 

 Kıyı selleri 

 Dere ve nehir selleri, 

 Kuru vadi (dağlık alan) selleri, 

 Baraj selleri olarak sıralanabilir (Kadıoğlu ve Özdamar, 2008: 255). 

 

1.1.3.2. Tsunami 

Kökeni Japoncadan gelen tsunami Türkçede liman dalgası olarak 

adlandırılmaktadır. Tsunamiler deprem, heyelan ve yanardağ gibi doğal afetler 

sonucunda deniz tabanında meydana gelen çökmeler ya da levha hareketleri ile deniz 

suyunun dalgalar halinde metrelerce yükselmesiyle oluĢur. Kıyı kesimlerde bulunan 

yerleĢim yerlerine ulaĢan dalgalar bölgede ağır hasarlar meydana getirirler (Tanırcan 

vd., 2017). 

 

1.1.3.3.  Heyelan 

Heyelanlar yer çekiminin etkisiyle kayalardan, topraklardan ve döküntülerden 

oluĢmuĢ kütlelerin yerlerinden koparak aĢağıya doğru hareket etmesiyle oluĢan 

olaylardır (Öztürk, 2002: 38). Heyelanlar farklı dıĢ faktörler tarafından oluĢan 
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olaylardır. Bu faktörlere baktığımızda karĢımıza hazırlayıcı faktörler ve tetikleyici 

faktörler çıkmaktadır. Hazırlayıcı faktörler toprağın yapısal özellikleri, yer altı suyunun 

koĢulları, yamacın eğimi, bitki örtüsü ve arazinin kullanımı. Tetikleyici faktörler ise 

deprem, yağıĢ ve insan gibi etmenler heyelan oluĢumuna neden olmaktadırlar (Tarım ve 

Orman Bakanlığı, 2016: 8). Ülkemizde heyelanların en fazla Doğu Karadeniz 

Bölgesinde görülmesinin sebepleri yıllık yağıĢlı gün sayısının fazla olması, eğimli, dik 

arazi yapısının olması ve tarım arazilerinin yanlıĢ kullanılmasıdır (Altun vd., 2016: 

491). 

Heyelanlar dünya çapında en önemli üçüncü doğal afet olarak kabul edilmektedir. 

Heyelanların uyarı süresi çok kısa olmasından dolayı insanların bölgeyi tahliye 

edebilmesi için zamanları olmamakta ya da kısa bir zaman dilimleri bulunmaktadır. Bu 

nedenle heyelanlar meydana geldikleri alanda insanlara, hayvanlara, konutlara, alt 

yapılara ve tarım arazilerine önemli ölçüde zarar vermektedir (Perera vd., 2018: 1–2). 

 

1.1.3.4. Çığ 

Çığ genellikle dağlık alanlarda eğimin fazla olduğu bitki örtüsünün olmadığı 

yamaçlarda biriken kar kütlesinin hızla aĢağıya doğru hareket etmesidir. Ülkemizde çığ 

olayları en fazla Kuzey ve Doğu Anadolu’nun dağlık kesimlerinde oluĢmaktadır 

(Kızıloğlu, Okuroğlu ve Örüng, 2006: 57). 

 

1.1.3.5. Kaya DüĢmesi 

BozulmuĢ veya parçalanmıĢ farklı boyutlarda kayaların deprem, aĢırı yağıĢ gibi 

fiziksel ya da kimyasal etmenler sonucu bulunduğu alandan koparak aĢağıya doğru 

hareket etmesidir (AFAD, 2014: 99). Ülkemizde kaya düĢmeleri genellikle Ġç Anadolu 

bölgesi ile Doğu Anadolu bölgesinde görülmektedir (Ergünay, 2007: 9). 

 

1.1.4. Teknolojik ve Ġnsan Kaynaklı Afetler 

Ġnsan kaynaklı afetler büyük hasarlara ve sosyal bozulmalara sebep olan, birden 

fazla paydaĢı içeren ve teknolojik, örgütsel ve sosyal süreçlerle ortaya çıkan olaylardır 

(Shaluf vd., 2002: 380). Ġnsan aktivitelerinden kaynaklanan ani veya uzun vadeli olarak 

oluĢabilen doğal olmayan afet olayları olarak ifade edilebilir. Ani olarak meydana gelen 

insan kaynaklı afetler herhangi bir dıĢ kuvvet olmadan bağımsız olarak meydana gelen 

maden çökmesi gibi olayları içerir. Uzun vadeli insan kaynaklı afetlere ise ulusal ve 
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uluslararası çatıĢmalar örnek verilebilir. Ayrıca tüm ulaĢım kazaları da insan kaynaklı 

afetlerdir (Shaluf, 2007: 705). 

SanayileĢme ve teknolojinin geliĢmesiyle birlikte kimyasal dökülmeler, 

patlamalar, gaz sızıntısı, radyasyon ve ulaĢım kazaları gibi çeĢitli kazalar ortaya 

çıkmıĢtır. EM-DAT veri tabanına göre dünya genelinde 1900 ile 2020 yılları arasında 

teknolojik afetler tüm afetlerin üçte birini (%36,4) oluĢturmaktadır. EM- DAT veri 

tabanına 2000 ila 2019 yılları arasında dünyada meydana gelen 5143 teknolojik afet 

kaydedilmiĢtir ve bu afetlerin yaklaĢık üçte ikisi (3532 afet) ulaĢım kazası olarak rapor 

edilmiĢtir. Endüstriyel kazalar ise rapor edilen kazalar arasında %16’lık bir kısmını 

oluĢtururken 1,4 milyondan fazla kiĢiyi etkileyerek teknolojik afetler arasında en çok 

kiĢiyi etkileyen afet olarak rapor edilmiĢtir (CRED ve CRUNCH: 2020). 

 

 

ġekil 5. Türkiye'de son 21 yılda meydana gelen insan kaynaklı afetler (URL-4, 2021). 

 

EM-DAT veri tabanına göre (ġekil 5) Türkiye’de 2000 ila 2021 yılları arasında 82 

ulaĢım kazası, 11 muhtelif kaza ve 9 endüstriyel kaza meydana gelmiĢtir. Ġnsan kaynaklı 

bu afetler sonucunda ulaĢım kazalarında 1822 kiĢi, muhtelif kazalarda 233 kiĢi ve 

endüstriyel kazalarda 147 kiĢi hayatını kaybetmiĢtir. Yirmi bir yılda en çok can ve mal 

kaybına sebep olan kazalar ulaĢım kazaları olarak ön plana çıkmaktadır. 
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1.1.5. Türkiye’nin Afetselliği 

Türkiye tektonik oluĢumu, jeolojik yapısı ve meteorolojik özelliklerinden dolayı 

geçmiĢten günümüze çeĢitli doğal afetler meydana gelmiĢ ve meydana gelmeye de 

devam etmektedir. Türkiye’de deprem, sel, heyelan, erozyon, çığ ve kuraklık 

olaylarında büyük ölçüde can kayıpları, yaralanmalar ve maddi kayıplar verilmesi 

sonucunda olaylar afet boyutuna dönüĢmektedir (TMMOB, 2007: 2). 

Alp-Himalaya deprem kuĢağında yer alan Türkiye’de çevreye ve insanlara vermiĢ 

olduğu yıkım ve hasarlardan dolayı ilk sırada depremler ve jeolojik afetler yer 

almaktadır. Ülkemizde insanlara ve yapılara hasar veren afetlerin yüzdelik dilimine 

baktığımızda %61’ini depremler, %15’ini heyelanlar, %14’ünü seller, %5’ini kaya 

düĢmeleri%4’ünü yangınlar ve %1’ini meteorolojik olaylar oluĢturmaktadır (Yılmaz, 

t.y.: 98). 

Türkiye’de olasılık yöntemlerine göre beĢ yılda bir IX Ģiddetinde deprem olma 

ihtimali %63 olarak gösterilmektedir. Yıl içinde hasar meydana getiren depremlerin 

olma ihtimali de yine %63 tür (JICA, 2004: 8). Türkiye’de nüfusun %98’i deprem 

tehlikesi bulunan bölgelerde yaĢamaktadır. Sanayi kuruluĢlarının da %98’i deprem 

tehlikesi olan bölgelerdeyken %73’ü 1. derece aktif fay zonları bulunan alanlarda yer 

almaktadır. Aynı Ģekilde barajların %95’i ve enerji kaynaklarının %46 deprem tehlikesi 

bulunan alanlarda yer almaktadır (TMMOB, 2012: 1). 

Son yıllarda kırsaldan kente göç olaylarının aratmasından dolayı kentlerde nüfus 

oranın ve bina sayısının artmasıyla alt yapı yetersizlikleri ya da dere yataklarına 

bilinçsiz olarak yapılan binalar sonucunda seller afet olarak ülkemizde ilk üç sırada yer 

almaktadır (ġengün ve KüçükĢen, 2019: 199).  

Ġklim değiĢikliği ve çevreye verilen hasarlardan dolayı su baskınları ve seller 

oluĢma Ģekillerine veya sıklıklarına göre bölgeler arasında farklılık göstermektedir. 

Nehir tipi su baskınları genellikle 50 ila 100 yıl arasında tekrarlamakta ve erken uyarı 

sistemleri ve tahminlerle zararları minimize edilebilmektedir. Ancak meteorolojik 

Ģartlarla oluĢan seller ve su baskınları çevrede ve insanlar üzerinde yıkıcı etkiler 

oluĢturmaktadır (Ergünay, 2007: 6).  
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ġekil 6. Türkiye'de 2000-2021 yılları arası meydana gelen doğal afet türleri(a). Can 

kaybı sayısı(b) (URL-5, 2021). 

 

EM-DAT veri tabanına göre (ġekil 6) son 21 yılda Türkiye’de en fazla meydana 

gelen afetler sel, deprem ve heyelan olarak kayıt altına alınmıĢtır. Kayıtlara göre 

Türkiye’de 21 yılda yirmi dört sel, yirmi üç deprem ve yedi heyelan olayı afet olarak 

kaydedilmiĢtir. Bu afetlerde en fazla can kaybı ise depremlerde yaĢanmıĢtır. 

 

 

ġekil 7. 2020 yılında Türkiye'de meydana gelen doğa kaynaklı olaylar (AFAD, 2020). 

 

ġekil 7’de 2020 yılında Türkiye’de büyüklüğü 4.0’ın üzerinde olan 321 deprem, 

107 heyelan, 17 kaya düĢmesi, 177 sel/su baskınları, 2 obruk ve diğer afetler (fırtına, 

dolu, aĢırı kıĢ koĢulları vb.) meydana gelmiĢtir. 
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Tablo 3. 2020 yılında afetlerden etkilenen kiĢi sayısı (URL-6, 2020). 

Afet Adı Can Kaybı Yaralı  

Elazığ (Sivrice) Depremi 41 1067 

Ġzmir (Seferihisar) Depremi 114 1035 

Giresun (Dereli) Seli 11 172 

Van Bahçesaray Çığ Felaketi 41 53 

Bingöl (Karlıova) Depremi 1 18 

Sabiha Gökçen Havalimanı Uçak Kazası 3 180 

Sakarya (Hendek) Havai FiĢek Fabrika Patlamaları (2) 10 127 

Van (BaĢkale) Depremi 9 37 

 

Tablo 3 incelendiğinde Türkiye’de 2020 yılında en fazla can kaybına neden olan 

afet olarak karĢımıza depremler çıkmaktadır. Ülkemizde depremlerde ölüm oranının 

yüksek olmasının nedeni kaçak ve denetimsiz yapılaĢmanın yanı sıra plansız 

sanayileĢme ile beraber kentlerin depremlere ve diğer afetlere karĢı yeterince güvenli ve 

dayanıklı inĢa edilmemesidir (Ural ve Özmen, 2014: 1). 

 

1.1.6. Afet Yönetimi 

AFAD Açıklamalı Afet Terimleri Sözlüğüne göre afet yönetimi; afetlerin 

etkilerini ve zararlarını azaltabilmek amacıyla afet öncesi hazırlık aĢamasında, afet anı 

kriz yönetimi aĢamasında ve afet sonrası rehabilitasyon (yeniden inĢa) döneminde tüm 

gerekli önlemlerin alınması ya da yapılması gereken çalıĢmaların etkin olarak 

uygulanabilmesi için planlar yapılması ve koordineli Ģekilde uygulanabilmesi için tüm 

kurum ve kuruluĢların imkan ve kaynaklarını hedefler ve öncelikler doğrultusunda 

kullanılmasını gerektiren çok disiplinli ve çok aktörlü karmaĢık bir yönetim sürecidir 

(AFAD, 2014: 33).  

Afetler insanlığın varoluĢundan bu yana meydana geldikleri bölgeleri olumsuz 

olarak etkilemiĢledir. Buna karĢılık insanlar hem bireysel hem de toplumsal olarak 

afetlerin kötü sonuçlarına maruz kalmayı önleyebilmek, afetlerin ilk etkilerini 

azaltabilmek ya da afet sonrası müdahale ve yeniden inĢa için çeĢitli önlemler 

geliĢtirmiĢlerdir. Tüm çabaların amacı afet yönetimini sağlayabilmektir (Coppola, 2006: 

1).  

Günümüzde insanlar geliĢen teknoloji ile afetlere sebep olan deprem, fırtına ve 

volkanik patlamalar gibi doğa kaynaklı afetlerin oluĢumunu engelleyememektedirler. 

Afetlerin etkilerini minimize edebilmek ve afetlere karĢı dirençli toplumlar elde 

edebilmek için planlar hazırlamak ve uygulamaya geçirmek, insanları yaĢadığı 

bölgelerin afetselliği hakkında bilgilendirmek veya afet zararlarını azaltacak tutumlar 

sergilemeleri için yapılan tüm çalıĢmalara afet yönetimi denilmektedir (Erkal ve 
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Değerliyurt, 2009: 151). Afet yönetiminin temel amacı afetlerin insanlara, toplumlara ve 

ekonomiye verdiği zararı azaltmaktır (Rao vd., 2007: 2).  

Afet yönetimi, bir felaket olayı meydana geldiğinde uygulamaya konulan bir 

süreç veya stratejidir. Bu süreç normal hayatın sekteye uğradığında ve insan hayatının 

risk altında olduğu durumlarda baĢlatılabilir (Kale ve Kutemate, 2011: 35). 

Afet yönetimi sağlık, eğitim ve imar gibi birçok alanı içine alan çeĢitli kurum ve 

kuruluĢların dâhil olduğu süreklilik arz eden dinamik ve çok disiplinli bir yönetim 

biçimidir (Akdağ, 2002: 6). 

Afet yönetiminin amacı afetlerin zarar verme potansiyelini en aza indirerek afet 

etkilerini azaltmaktır. Afetlerin doğal çevreye, kültürel varlıklara ve tabiat varlıklarına 

vermiĢ olduğu zararı azaltarak toplumun ihtiyaç duyduğu kamu ve özel sektör 

hizmetlerinin afetlerden önceki normal sürece devam etmesini sağlamaktır (ġahin, 

2019: 188). 

Kapsamlı ve etkili bir afet yönetimi sağlayabilmek için afet öncesi, afet sırası ve 

afet sonrasında yapılması gerekenler Ģunlardır. 

 

1.1.7. Afet Öncesi 

 Meydana gelebilecek olaylardan bireylerin veya toplumun en az kayıpla ya da 

zararla kurtulabilmeleri için gereken tüm yasal ve idari önlemleri olay meydana 

gelmeden önce almak, 

 Olayları önleyebilme imkânı varsa bu olayları afet boyutuna gelmeden önlemek 

eğer önlemek mümkün değilse, olay meydana geldiğinde ivedilikle arama, kurtarma 

çalıĢmalarını gerçekleĢtirip afet sonrası iyileĢtirme çalıĢmalarının hızlı ve verimli bir 

Ģekilde yapılmasını sağlamak, 

 Toplumun her kesimi için afet kültürünün oluĢturulabilmesi ve afetin etkilerinden 

en az zararla kurtulabilmek için eğitimler düzenlemek (Ergünay, 2009a: 30). 

 

1.1.8. Afet Sırası 

 HaberleĢme ve ulaĢımda meydana gelen aksaklıkları gidererek devamlılığını 

sağlamak, 

 Afet bölgelerinde hızlı bir Ģekilde arama ve kurtarma çalıĢmalarına baĢlamak, 

 Afetzedelerin binalardan ya da afet bölgesinden tahliyesini sağlayarak insanlara 

daha fazla zarar vermesini önlemek, 
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 Geçici barınma ve iskân alanları olan çadır kentlerin ya da konteyner kentlerin 

oluĢturulmasını sağlamak, 

 Afetzedelere yiyecek, içecek, giyecek ve yakıt ihtiyacı gibi temel yaĢam 

malzemelerinin teminin sağlamak, 

 Afetzedelere psikolojik destek için rehabilitasyon merkezleri oluĢturmak, 

 Kolluk güçleri ile bölgede her türlü güvenlik önlemini almak, 

 Hasar tespit çalıĢmalarını baĢlatmak, 

 Çevre sağlığı ve kültürel mirasları korumak için önlemler almak, 

 Yangın, patlama ve salgın hastalıklar gibi ikincil afetleri önlemektir (Erkal ve 

Değerliyurt 2009: 152; Özmen vd., 2005). 

 

1.1.9. Afet Sonrası 

 En kısa sürede en fazla insan hayatını kurtarmak ve sağlıklarına kavuĢmalarını 

sağlamak, 

 Afetlerden sonra oluĢabilecek tehlikelerden ve risklerden insanların hayatlarını ve 

mallarını korumak, 

 Afetzedelerin hayati ihtiyaçlarını karĢılamak ve hayatlarının en kısa sürede afet 

öncesindeki gibi normal hale getirilmesini sağlamak, 

 Afetlerin yol açtığı sosyal, ekonomik, psikolojik ve çevresel kayıpları minimize 

etmek, 

 Afet bölgesindeki yaraların bir an önce sarılmasını sağlamak, 

 Afetlerden etkilenen kiĢiler ve toplumlar için daha güvenli ve risklerin azaltılmıĢ 

olduğu yeni yaĢam yerleri oluĢturmaktır (Ergünay, 2009a: 30). 

 

1.1.10. Afet Yönetim Evreleri 

Modern afet yönetim sistemi hazırlık, zarar azaltma, müdahale ve iyileĢtirme gibi 

dört ana evreden oluĢmaktadır. Afet yönetiminin tüm evreleri birbiri ile iliĢkilidir. Bu 

evreler doğrusal değil döngüsel bir iliĢki içindedir. Afetlerden önce hazırlıklı olunmalı 

ve afet anında hazırlanan planlar etkin bir Ģekilde uygulanmalı afet sonrasında ise 

yeniden inĢa ve iyileĢtirme çalıĢmaları yapılarak bir önceki afetten çıkarılan dersler ve 

edinilen tecrübelerle baĢa dönerek hazırlık ve zarar azaltma çalıĢmaları yapılmalıdır 

(Kadıoğlu, 2011: 51–52). 

Afet yönetimi döngüsü (ġekil 8) Ģu anlamları içermektedir. 
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 Afet yönetimi döngüsünün her evresinde yapılan ya da yapılmayan faaliyetler bir 

sonraki evrenin baĢarılı ya da baĢarısız olmasını etkiler. 

 Her evre birbirini etkilediğinden dolayı afet yönetim sistemi, kapsamlı veya 

bütünleĢik afet yönetim sistemi olarak adlandırılmaktadır. 

 Sistemin temelinde tüm tehlike ve riskleri değerlendirerek zarar azaltma ve 

hazırlık faaliyetlerini olaydan önce, kapsamlı ve birbiri ile entegre edilmesi yatmaktadır. 

 Zarar azaltma ve hazırlık evrelerinin etkili uygulanamayıĢı müdahale ve 

iyileĢtirme aĢamalarının baĢarısız olmasına sebep olmaktadır (Özmen, 2016: 22). 

 

 

ġekil 8. Afet yönetim sistemi evreleri (Kadıoğlu, 2008: 12). 

 

Modern afet yönetim sisteminde hazırlık, zarar azaltma, erken uyarı sistemleri ve 

afet bilinci eğitimleri ile ilgili olan çalıĢmalara risk yönetimi denilirken afet sonrasında 

müdahale, etki analizi ve yeniden inĢa gibi olan çalıĢmalara kriz yönetimi denilmektedir 

(Haddow ve Bullock, 2003: 1). 

 

1.1.11. Afet Risk Yönetimi 

Risk kavramı bir olayın sebep olabileceği kötü sonuçlar olarak tanımlanabilir. 

Riskten bahsedilebilmesi için belirli bir yerde bir tehlikenin veya büyük bir olayın 

meydana gelmesi, varlıkların bu olaydan zarar görmesi ve zarar görebilirlik oranının 

tahmin edilebilir olması gerekir. Risk yönetimi ise bölgelerin afetselliğinin belirlenmesi, 

oluĢma sıklığının ve ihtimalinin değerlendirilmesi, afet oluĢma tehdidinin azaltılması 

veya önlenmesi, riske maruz kalma ihtimali olan topluluklara zarar verme 

potansiyelinin hesaplanması ve tehdidi önleyici ya da azaltıcı kanunların ve politikaların 
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oluĢturularak uygulamaya konulması gibi faaliyetleri ele almaktadır. Risk yönetimi 

amacı afet meydana gelmeden önce tehlikeleri ve riskleri belirleyerek bunlara karĢı 

önlemler almaktır. Risk yönetimi aĢamasında tüm tehlikeler ve riskler göz önünde 

bulundurularak afet planları oluĢturulmalı, bölgesel olarak risk haritaları oluĢturulmalı, 

afet anında kullanılacak envanterler hazırlanmalı, personellere ve topluma afet bilinci 

kazandırılmalı, müdahale personelleri eğitilmeli ve tatbikatlar yapılmalıdır (Özkul ve 

Karaman, 2007: 256). 

Afet risk yönetiminin temel unsurları olarak hazırlık ve zarar azaltma evreleri 

karĢımıza çıkmaktadır. 

 

1.1.11.1. Zarar Azaltama 

Bir tehlikenin olma olasılığını veya sonuçlarının toplumu daha az etkileyecek 

Ģekilde önlemler alınmasına zarar azaltma çalıĢmaları denilmektedir (Coppola, 2007: 

22). Zarar azaltma bir afetin toplum üzerindeki etkilerini önlemler alarak en az zararla 

bu afetlerle baĢ edebilmeyi sağlamaktır. Zarar azaltma eylemlerini Ģu Ģekilde sıralamak 

mümkündür. 

 Binaları afetlere dayanıklı hale getirmek, 

 Ġmar planları yapmak, 

 Yüksek binalarla ilgili yönetmelikler düzenlemek, 

 Tehlikeli maddelerin kontrolü ile ilgili güvenlik önlemleri almak, 

 Enerji hatlarını ve iletiĢim ağlarını güçlendirmek ve afetlere dayanıklı hale 

getirmek, 

 Yapılan yeni otoyolların ve köprülerin afete eğilimli alanlardan uzağa inĢa 

edilmesi veya alt yapıların ve yolların güçlendirilmesidir (Carter, 2008: 53). 

 

1.1.11.2. Hazırlık 

Hazırlık evresi zarar azaltma evresinde yapılan çalıĢmalar ve alınan önlemler ile 

afetlerin etkilerini tamamen ortadan kaldırılamayacağından dolayı afetlere karĢı her 

zaman hazırlıklı olunması gerektiği için ortaya çıkan bir evredir. Afete hazırlık aĢaması 

meydana gelebilecek afetlerde can ve mal kaybını en aza indirmek, afet bölgesinde 

bulunan insanların güvenli yerlere tahliyesini sağlamak, zamanında arama kurtarma 

iĢlemlerine baĢlayarak devamlılığını sağlamak ve iyileĢtirme (yeniden inĢa) döneminde 

yapılan çalıĢmaları kolaylaĢtırmak için yapılan eylemlerin tamamıdır (Özel, 2011: 18). 
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Bu evrede zarar azaltma aĢamasında alınamayan önlemlerin olumsuz etkileri en 

aza indirilmeye çalıĢılmaktadır. Hazırlıklı olmak için toplumun her kesimi için risk ve 

kırılganlık analizleri yapılmalıdır. Bu analizlere dayalı olarak afet anında kullanılacak 

kaynak ya da envanterlerin belirlenmesi, lojistik, stoklama, tahliye, iletiĢim ve tüm 

ihtiyaçlar göz önüne alınarak planlar hazırlanmalıdır (Khorram-Manesh, 2017: 28). 

Afetlere hazırlık çalıĢmaları sadece tek kurum ve kuruluĢun yapması gereken bir 

süreç değil tüm paydaĢların, toplumun ve kiĢilerin iĢ birliği içinde yapması gereken bir 

süreçtir. 

Afet hazırlık çalıĢmaları Ģu Ģekilde özetlenebilir. 

 Erken uyarı sistemleri kurmak ve bu sistemleri geliĢtirmek, 

 Hazırlanan senaryolara göre tahliye planları yapmak, 

 Afet anı için operasyon planları hazırlamak, 

 Toplumun tüm kesimleri için afet bilinci eğitimlerinin düzenlemek, 

 Toplumları afetlere dirençli hale getirmek, 

 Ġlgili kurum ve kuruluĢlarında dâhil olduğu tatbikatlar yapmak, 

 Her il kendi planlarını hazırlamalı ve bu planları geliĢtirerek uygulamaya 

koymalıdır (Kadıoğlu, 2011: 11). 

 

1.1.12. Afet Kriz Yönetimi 

Kriz olağan operasyonları kesintiye uğratan veya durduran beklenmedik ya da 

kontrol altına alınması güç olan olaylardır. Kriz yönetimi kavramı ise kriz öncesi, sırası 

ve sonrasındaki yapılan faaliyetlerin ya da gösterilen çabaların tamamıdır. Kriz 

yönetiminden hükümet, devlet kurumları veya gönüllü kurum ve kuruluĢlar kurtarma, 

zarar azaltma ve hazırlık yapmakla sorumludur (Unlu, Kapucu ve Sahin, 2010: 157). 

 

1.1.12.1. Müdahale 

Afet kriz yönetiminin olay meydana geldikten sonra devreye giren ilk aĢamasıdır. 

Afet bölgelerine ve insanlara ilk müdahale ile baĢlayıp afetin seyrine göre kısa ya da 

uzun süreyle devam eden bir süreçtir. Acil müdahale veya afetlere müdahale olarak da 

adlandırabilir (AFAD, 2014: 116). 

Müdahale evresinin temel amaçları afet meydana geldiğinde afet bölgesine en 

hızlı sürede ulaĢarak en fazla sayıda insan hayatı kurtarmak, arama kurtarma 

çalıĢmalarına zamanında baĢlamak, afet bölgelerinden tahliyeleri sağlamak ve meydana 
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gelen afeti en az hasarla ve kayıpla atlatılmasını sağlayarak afet öncesindeki normal 

yaĢama bir an önce geçebilmeyi sağlamaktır (Ergünay, 1998; Özmen, 2018: 16). 

 

1.1.12.2. ĠyileĢtirme 

ĠyileĢtirme evresi afet sonrasında kaybedilen ve hasara uğrayan değerlerin ya da 

varlıkların kazanılması veya onarılması için yapılan çalıĢmaların tamamıdır. Bu evre 

afet müdahale evresinden hemen sonra baĢlar ve durumun ciddiyetine göre bu 

çalıĢmalar aylarca veya yıllarca devam eder. ĠyileĢtirme çalıĢmaları kısa dönemde 

hayati ihtiyaçlar olan elektrik, su, kanalizasyon, yol ve altyapıların onarılması veya 

yenilenmesi ile uzun dönemde ise afet öncesi normal yaĢama ya da daha geliĢmiĢ hale 

getirilmesi için yapılan çalıĢmalardır (Çoban, 2019: 241). 

ĠyileĢtirme aĢamasında restorasyon, rehabilitasyon ve yeniden yapılanma 

faaliyetleri ile afetlerin etkileri ortadan kaldırılmaya çalıĢılır. Afet sonrası iyileĢtirme 

çalıĢmaları Ģunları içerir: 

 Rutin yaĢam hizmetlerinin en kısa sürede eski haline getirilmesi, 

 Evsiz kalanlar için geçici barınma alanlarının oluĢturulması, 

 Onarılabilecek durumda olan binaların veya tesislerin güçlendirme çalıĢması 

yapılarak onarılmasının sağlanması, 

 Afet etkilerinde zarar görmüĢ kiĢilere fiziksel ve psikolojik destek sağlanması, 

 Afet tarafından tahrip edilen binaların veya alt yapıların yenilenmesi gibi 

faaliyetlerden oluĢur (Carter, 2008: 57). 

 

1.2. Deprem 

Bu baĢlık altında deprem ve deprem türleri, depremin Ģiddeti ve büyüklüğü, 

Türkiye’nin depremselliği, Türkiye’de meydana gelen büyük depremler, depremlerden 

sonra meydana gelen ikincil afetler, deprem sonrası meydana gelen yol hasarları ve bu 

hasarların tespiti incelenecektir. 

 

1.2.1. Deprem ve Deprem Türleri 

Yerkabuğunda meydana gelen kırılmalar ya da yırtılmalar sonucunda ortaya çıkan 

titreĢim dalgalarının yeryüzünde meydana getirdiği sarsıntı olaylarına deprem denir. 

Literatürdeki diğer deprem tanımlarına baktığımızda benzer tanımlamalarla 

karĢılaĢılmaktadır. Bu tanımlamalar deprem türlerinden olan tektonik depremlerin 

tanımını kapsarken dünya genelinde yanardağı püskürmesi ve insan kaynaklı patlamalar 
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sonucunda yeryüzünde sarsıntılar oluĢabildiği gibi çözünebilen kayaçların oluĢturduğu 

mağara gibi boĢluklardan dolayı çöküntü depremler meydana gelmektedir (Dölek, 2016: 

324; Özmen, 2007a: 6). 

Depremler meydana geldikleri bölgelerde binalara, alt yapılara, taĢıma yollarına 

ve bölgede bulunan kritik tesislere zarar vererek bölgenin sosyal ve ekonomik yönden 

çökmesine neden olabilecek olaylar zincirine yol açabilir. ġekil 9’da da görüldüğü üzere 

bir deprem afetinin ardından olaylar domino etkisiyle arka arkaya meydana 

gelebilmektedir. 

 

 

ġekil 9. Depremlerin etkileri (UKessays, 2018). 

 

Depremleri türlerine göre tektonik depremler, çöküntü depremler, volkanik 

depremler ve insanların sebep olduğu depremler olarak dört kategoriye ayırabiliriz. 

 

1.2.1.1. Tektonik Depremler 

Levha hareketleri sonucunda meydana gelen depremlere tektonik deprem 

denilmektedir. Bu depremler genellikle levha sınırlarında oluĢurlar. Yeryüzünde oluĢma 

sıklığı en fazla olan ve en fazla hasar meydana getiren depremlerin %90’nı bu grupta 

yer alırken Türkiye’de de en sık meydana gelen deprem türüdür (ĠĢçi, 2008: 961). 
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1.2.1.2. Çöküntü Depremler 

Yer altında bulunan mağaralarda, kömür ve tuz ocakları gibi kolay eriyebilen 

kayaçların erimesi sonucunda oluĢan boĢlukların çökmesiyle meydana gelen 

depremlerdir. Bu depremler bölgesel olarak meydana geldiklerinden dolayı tektonik 

depremlere göre etkilediği alan ve hasar verme potansiyeli daha azdır. Çöküntü 

depremler sadece meydana geldikleri alanda can ve mal kaybına sebep olurlar (Özmen, 

2007a: 9). 

 

1.2.1.3. Volkanik Depremler 

Volkanik depremler yalnızca volkanik bölgelerde püskürmeden önce ya da 

püskürme sırasında yerin derin katmanlarında erimiĢ halde bulunan magmanın 

yeryüzüne çıkıĢı esnasında, fiziksel veya kimyasal olaylar sonucunda oluĢan gazların 

sebep olduğu patlamalar ile oluĢurlar. Genellikle yanardağı faaliyete geçmeden önce 

meydana geldiklerinden dolayı yanardağı patlamalarının habercisi niteliğindedirler. Bu 

depremlerde çöküntü depremler gibi bölgesel olarak oluĢup meydana geldikleri 

alanlarda ekonomik ve sosyal kayıplara neden olmaktadırlar. Japonya ve Ġtalya’da 

meydana gelen depremlerin çoğu volkanik deprem grubuna girerken Türkiye’de aktif 

yanardağı bulunmadığı için bu depremlere rastlanılmamaktadır (IĢın 2004: 7; Sür, 1993: 

53). 

 

1.2.1.4. Ġnsanların Neden Olduğu Depremler 

Nükleer patlamalar ve taĢocağı patlamaları sonucu insan kaynaklı olarak meydana 

gelen olaylar sonucunda oluĢan sarsıntılardır (Özmen, 2007a: 9). 

 

1.2.2. Depremin ġiddeti ve Büyüklüğü 

Depremlerin etkisinin ve boyutunun ölçülmesinde büyüklük (magnitüd) ile Ģiddet 

kavramları karĢımıza çıkmaktadır.  

Magnitüd diğer adıyla büyüklük kavramı 1930 yılında Prof. C. Richter tarafından 

ileri sürülmüĢtür. Richter magnitüd kavramını deprem sırasında açığa çıkan enerjinin bir 

ölçüsü olarak tanımlamıĢtır. Sismografla kaydedilen deprem hareketlerinin en büyük 

genliğinin, periyod ölçüsünün ve alet kalibrasyon fonksiyonlarının kullanılması ile 

yapılan hesaplamalar sonucunda magnitüd değerleri elde edilmektedir. Günümüze kadar 

dünya genelinde meydana gelen depremler incelendiğinde en büyük magnitüde sahip 

depremler 31 Ocak 1906 Colombiya-Ekvator (8.9) ile 2 Mart 1933 Sanriko-Japonya 
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(8.9) depremi ve 22 Mayıs 1960 ġili (9.5) depremidir. Ülkemizde Ģimdiye kadar en 

büyük magnitüde sahip olan depremler ise 26 Aralık 1939 Erzincan (M 7.9), 17 Agustos 

1999 Kocaeli (M 7.4), 12 Kasım 1999 Düzce (M 7.2) ve 23 Ekim 2011 Van (M 7.2) 

depremleridir (Özmen, 2007b: 16). Depremler büyüklüklerine göre Tablo 4’teki gibi 

sınıflandırılmaktadır. 

 

Tablo 4. Büyüklüklerine göre depremler ve magnitüdleri (Özdemir, t.y.: 71). 

Magnitüd (M) Büyüklük Derecesi 

M > 7 Çok büyük depremler. 

5 ≤ M ≤ 7  Orta büyük depremler 

3 ≤ M ≤ 51 Küçük depremler 

1 ≤ M ≤ 3 Mikro depremler 

1 < M Ultra mikro depremler 

 

ġiddet kavramı ise depremin yeryüzünde meydana getirdiği hasarlar ve etkiler 

olarak tanımlanabilir. ġiddetin ölçüsü insanların depremleri hissedip hissetmediği, 

deprem anında eĢyaların devrilmesi ya da kırılması, binalarda meydana gelen hasar 

türlerine göre çeĢitli etmenlere bakarak yapılır. Depremin Ģiddeti insanlara ve çevreye 

vermiĢ olduğu zararla ölçülmektedir. Depremlerin Ģiddetini belirleyebilmek için uzun 

yıllar yapılan gözlemler ve bulgular ile Ģiddet cetvelleri oluĢturulmuĢtur. Farklı Ģiddet 

cetvelleri ve Ģiddet tanımlamaları bulunmakla birlikte en yaygın kabul gören Ģiddet 

cetveli Mercalli ġiddet Cetvelidir. Romen rakamları ile gösterin bu cetvel on iki Ģiddet 

derecesinden oluĢmaktadır. Bu cetvele göre I Ģiddetindeki bir deprem neredeyse hiç 

kimse tarafından hissedilmeyen küçük bir depremi gösterirken VII Ģiddetindeki bir 

deprem taĢ taĢ üstünde bırakmayan en yıkıcı deprem olarak gösterilmektedir (ĠĢçi, 2008: 

969). 

ġiddet depremin insanlara ve çevreye vermiĢ olduğu hasarın bir ölçüyken 

büyüklük (magnitüd) bize depremin hissedilmesinden ya da meydana getirdiği hasarlar 

hakkında bilgi vermez, ancak depremi meydana getiren faydaki kırılmalar ya da 

kaymalar hakkında bilgi verir (YeĢilce ve Demirdağ, 2003: 52). AĢağıdaki tabloda 

(Tablo 5) ise Ģiddet ve büyüklük karĢılaĢtırmalı olarak açıklanmıĢtır. 
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Tablo 5. Büyüklük ve Ģiddet karĢılaĢtırması ( Baxter, 2000: 7). 

Büyüklük ġiddet Açıklama 

1.0 – 1.9 I Neredeyse hiç hissedilmez. 

2.0 – 2.9 II Özellikle üst katlarda yaĢayan insanlar hisseder. 

3.0 – 3.9 III Ġç mekânlarda üst katlarda fark edilir, ancak deprem olarak 

algılanmayabilir. 

 

 

 

 

4.0 – 4.9 

 

 

 

 

IV - V 

IV. Birçok kiĢi tarafından hissedilir. Gece uyuyanları 

uyandırabilir. Binalara tır çarpmıĢ hissi yaratır.  BulaĢıklar, 

pencereler, kapılar ve asılı olan tablo ve saatlerden rahatsız 

edecek derecede ses çıkar. Duvarlardan çatlama sesi gelir. 

Açık alanda bulunan motorlu taĢıtlar gözle görünür Ģekilde 

sallanır. 

V. Neredeyse herkes tarafından hissedilir. Gece uyuyan çoğu 

kiĢi uyanır. Korumasız alanda bulunan tabaklar ve pencereler 

kırılır. Etrafta bulunan sabit olmaya eĢyalar devrilir. Sarkaçlı 

saatler durabilir. 

 

 

 

5.0. – 5.9 

 

 

 

VI - VII 

VI. Herkes tarafından korkutucu derecede hissedilir. Bazı ağır 

mobilyalar devrilirler ya da yerlerinden oynarlar. Binalarda 

sıva çatlağı gibi hafif hasarlar meydana gelir. 

VII. Ġyi inĢa edilmiĢ ve iyi tasarımlı binalarda gözle 

görülemeyecek kadar az hasar oluĢur, iyi inĢa edilmiĢ sıradan 

yapılarda hafif ve orta hasar meydana gelirken kötü inĢa 

edilmiĢ binalarda ağır hasar meydana gelir. Binalarda ki çoğu 

baca yıkılır. 

 

 

 

6.0 – 6.9 

 

 

VIII 

  -  

IX 

VIII. Özel tasarlanmıĢ yapılarda hafif hasar, sıradan yapılarda 

önemli hasar ve kısmen çökmeler meydana gelirken; kötü inĢa 

edilmiĢ yapılarda büyük hasarlar meydana gelir. Bacalar, 

sütunlar, anıtlar ve duvarlar düĢer. Ağır mobilyalar devrilir. 

IX. Özel olarak tasarlanmıĢ ve inĢa edilmiĢ yapılarda önemli 

ölçüde hasar meydana gelirken diğer binalarda kısmi 

çökmeler ve temel kaymaları meydana gelir. 

 

 

7.0 – 7.9 

 

 

X - XI 

X. Bazı iyi inĢa edilmiĢ ahĢap yapılarda yıkılmalar meydana 

gelirken; çoğu yığma ve betonarme yapılarda temelden 

yıkılmalar meydana gelir. Raylarda bükülmeler olur. 

XI. Köprüler yıkılır raylarda büyük ölçüde hasarlar meydana 

gelir. Birkaç yapı ayakta kalır. 

 

8 + 

 

XII 

Yeryüzünde değiĢimler meydana gelir. Yer altında ve yer 

üstünde bulunan tüm yapılar yıkılır. Cisimler havaya fırlar. 

Ufuk kavramı kaybolur. 

 

1.2.3. Türkiye’nin Depremselliği  

Ülkemiz en aktif deprem kuĢağı olan Alp, Himalaya deprem kuĢağında yer 

almaktadır. Türkiye’de yerleĢim yerleri ve sanayi kuruluĢlarının büyük bölümü kırılma 

ihtimali yüksek olan diri faylara yakın sahalara kurulmuĢlardır. Bu diri fayların önemli 

özelliği hasar yapıcı depremler meydana getirmeleridir. Diri fayların yanı sıra 

Türkiye’de deprem zararlarının fazla olmasının diğer nedenleri ise yumuĢak dolgulu, 
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ova ve vadi gibi elveriĢsiz yerlere yoğun yapılaĢma olmasından dolayıdır (Dölek, 2016: 

325). 

 

 

ġekil 10. Deprem tehlike haritası (URL-7, 2021). 

 

ġekil 10’daki Türkiye haritasına göre ülkemiz deprem tehlikesi bakımından beĢ 

bölgeye ayrılmıĢtır. I. ve II. derece deprem bölgeleri büyük depremlerin meydana 

gelebileceği tehlikeli bölgelerdir. III. ve VI. derece deprem bölgelerinde meydana 

gelebilecek depremler daha küçük depremler iken I. ve II. derece deprem bölgesinde 

meydana gelen depremlerden etkilenecek olan yerlerdir. V. derece deprem bölgesi ise 

deprem tehlikesinin bulunmadığı alanlardır. Türkiye’nin yüzölçümünün %42’si I derece 

deprem bölgelerinde yer alırken %24’ü ise II. derece deprem bölgesinde yer almaktadır 

(Pampal, 2000). 
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ġekil 11. 1990 ile 2021 yılları arasında Türkiye'de M: 5 ve üzeri depremler (URL-8, 

2021). 

 

ġekil 11’deki haritada mavi ile gösterilen depremler magnitüdü 5 ile 6 arasında 

olan depremler, mor ile gösterilen depremler magnitüdü 6 ile 7 arasında olan depremler 

ve kırmızı ile gösterilen depremler ise magnitüdü 7 den büyük olan depremlerdir. Son 

31 yılda ülkemizde 7 ve üzeri büyüklüğünde üç tane deprem meydana gelmiĢ olup en 

sık meydana gelen depremler ise büyüklüğü beĢ ve beĢten küçük olan depremlerdir. 

 

1.2.4. Depremlerden Sonra Ortaya Çıkan Ġkincil Afetler 

Depremlerin sebep olduğu ikincil afetlerden yaygın olarak görülen afetler; 

heyelan, tsunami, zemin sıvılaĢması ve yangınlardır. Büyük depremler sonucunda 

okyanus ve denizlerde oluĢan dalgalar yerleĢim yerlerine ulaĢarak bölgeyi sular altında 

bırakabilmektedir. Heyelan, çığ ve toprak kaymaları da depremlerin tetiklemesi 

sonucunda meydana gelerek yerleĢim yerlerini ya da yol ağlarında ağır hasarlara neden 

olmaktadırlar. SıvılaĢma ise ormansızlaĢma, çevrenin yanlıĢ kullanımı ve yanlıĢ yere 

yapılaĢma sonucunda depremlerden sonra ağır hasalar meydana getiren ikincil afetler 

arasında yer almaktadır (Wisner, 2012: 292). 

27 Aralık 1939 yılında Erzincan’da meydana gelen 7.9 büyüklüğündeki deprem 

sonucunda 32.968 insan hayatını kaybetmiĢ, 116.720 bina yıkılmıĢtır (Haçin, 2014: 40). 

Deprem sonrasında ise yollarda çığlar, heyelanlar ve köprülerde hasarlar meydana 

geldiğinden dolayı bölgeye yardım ulaĢtırılmasında sorunlar yaĢanmıĢtır. Depremin kıĢ 

aylarında meydana gelmesiyle beraber kullanılan sobalar yıkılan evlerde yangınların 

çıkmasına neden olmuĢtur (Gül, 2011: 137). 

28 Mart 1970 yılında Gediz’de meydana gelen 7.2 büyüklüğündeki depremde 

1.086 kiĢi hayatını kaybederken, 1.260 kiĢi ise yaralanmıĢ ve 27.000 den fazla bina 
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hasara uğramıĢtır. Afet bölgesindeki hasarın fazla olmasının sebebi depremin kıĢ 

aylarında meydana gelmesiyle evlerdeki sobaların devrilmesi sonucu yangınlar 

çıkmıĢtır. Ġtfaiye binasının çökmesi ile itfaiye araçlarının ve personellerinin enkaz 

altında kalmasından dolayı bölgedeki yangınlara müdahale edilememesi sonucunda 

çoğu kiĢi depremden dolayı değil depremden sonra meydana gelen yangınlar sonucu 

hayatını kaybetmiĢtir (Güner vd., 2019: 18). 

17 Ağustos 1999 merkez üssü Gölcük olan 7.6 büyüklüğündeki depremde 18.373 

kiĢi hayatını kaybederken, 23.781 kiĢi yaralanmıĢ ve 505 kiĢi sakat kalmıĢtır 

(AFAD,2021). Deprem sonrasında Ġzmit bölgesinde tsunami meydana gelmiĢ olup bazı 

yerler sular altında kalmıĢtır. Yine deprem sonrasında TÜPRAġ Ġzmit rafinesinde 

yangın meydana gelmiĢ ve yangın günlerce devam etmiĢtir (DanıĢ ve Görgün, 2005: 

1365; Ġlerisoy vd., 2022: 140). 

23 Ekim 2011 yılında Van’da meydana gelen 7.2 büyüklüğündeki deprem 

sonucunda 644 kiĢi hayatını kaybetmiĢ, 1.966 kiĢi ise yaralanmıĢtır (URL-9, 2021). 

Bölgede ciddi hasara yol açan deprem sonucunda ulaĢım sistemleri ve yapıları önemli 

derece etkileyen 77 tane heyelan meydana gelmiĢtir (Ġlerisoy vd., 2022: 141). 

 

1.3. Yapay Zekâ 

Bu baĢlık altında 

 Yapay zekâ kavramı,  

 Yapay zekânın tarihçesi, 

 Makine öğrenmesi, 

  Derin öğrenme, 

 Afet yönetimi alanında kullanılan yapay zekâ uygulamaları ele alınacaktır. 

 

1.3.1. Yapay Zekâ Kavramı  

Yapay zekâ kavramının literatürde çok farklı Ģekillerde tanımlamaları mevcuttur.  

Örneğin tek bir sözlükte yapay zekâ kavramının dört farklı tanımlaması bulunmaktadır. 

Bu tanımlar: 

 Bilgisayar bilimi alanında yapay zekâ; öğrenme, akıl yürütme ve problemleri 

kendi kendine çözebilme gibi insanlar gibi düĢünce süreçlerine girebilen bilgisayarların 

geliĢtirilmesi ile ilgilidir. 

 Makinelerin insan zekâsı gibi öğrenme, uyum sağlama, kendi kendine düzetme 

gibi bazı iĢlemleri yapabilecek Ģekilde geliĢtirilebileceği, 
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 GeçmiĢte fiziksel gücün mekanik araçların kullanım yoluyla geniĢletildiği gibi 

insan zekâsının da bilgisayarın kullanılmasıyla geniĢletilmesi, 

 GeliĢmiĢ programlama teknikleriyle bilgisayarları daha etkin kullanma 

tekniklerinin incelemesi olarak tanımlanmaktadır (Kok vd., 2009: 271). 

Ġnsanlara özgü olan anlama kabiliyetinin ve insan davranıĢlarının bilgisayar 

programları ile modellenmesidir. Yapay zekâ uygulamalarında makinelerin karmaĢık 

problemler karĢısında insan beyni gibi problemleri anlayabilme, çözümler üretebilme ve 

problemlere karĢı deneyim kazanabilme gibi insan davranıĢlarının makinelere 

öğretilmesi amaçlanmaktadır (Yılmaz, 2017: 5). 

Yapay zekânın bir diğer anlamı ise hiçbir canlı varlıklardan yararlanmadan 

tamamen insan eli ile yapılan, makinaların insanlara benzer Ģekilde hareket etmesi için 

ortaya çıkan teknolojidir (Aydın ve Değirmenci, 2018: 20). 

Literatürde yapılan birçok farklı tanım mevcuttur ancak çoğu tanım aĢağıdaki dört 

kategoride sınıflandırılabilir. 

 Ġnsanlara benzer Ģekilde düĢünen sistemler, 

 Ġnsanlar gibi davranan sistemler, 

 Rasyonel düĢünebilen sistemler 

 Rasyonel olarak hareket eden sistemler olarak tanımlamalar yer almaktadır (Kok 

vd., 2009: 271). 

Literatürde yapay zekâ güçlü yapay zekâ ve zayıf yapay zekâ olarak iki farklı 

Ģekilde karĢımıza çıkmaktadır. 

 

1.3.1.1. Güçlü Yapay Zekâ 

Güçlü yapay zekânın temel amacı makinelerin düĢünmesini sağlamak veya insan 

zihnini temsil edilmesini sağlamaktır. Yakın gelecekte güçlü yapay zekâ sistemlerinin 

tamamen insanlar gibi çalıĢabilen ve insanların zekâ seviyesindeki makinelerin 

etrafımızda olacağı öngörülmektedir (Borana, 2016: 64). 

 

1.3.1.2. Zayıf Yapay Zekâ 

Zayıf yapay zekânın amacı makinelerin akıllıymıĢ gibi hareket etmesinin 

sağlanabilmesidir. Zayıf yapay zekâ insanların hareketlerinin ve davranıĢlarının 

bilgisayarlara kolayca eklenebileceğini ve onları daha kullanıĢlı hale getirilebileceğini 

söyler. Örneğin, bir insan oyuncu bir bilgisayara karĢı satranç oynadığında, insan 

oyuncu bilgisayar gerçekten etkileyici hamleler yapıyormuĢ gibi hissedebilir. Ancak 
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satranç uygulaması hiç düĢünme ve planlama yapmamaktadır. Yaptığı tüm hamleler 

daha önce bir insan tarafından bilgisayara öğretilir ve bu sayede yazılımın doğru 

zamanda doğru hamleleri yapması sağlanır (Borana, 2016: 64). 

Yapay zekânın kullanım alanlarına baktığımızda doğal dili anlama ve yanıt 

verme, bir dilden baĢka dile çeviri yapma, ekonomik, biyolojik problemlerin çözülmesi 

için modeller oluĢturma, keĢifler için robotik sistemlerin oluĢturulması, güvenlik, 

ulaĢım, endüstriyel otomasyon, askeriye, güvenlik ve eğlence gibi çok farklı alanlarda 

kullanılmaktadır (Pannu, 2015: 80). 

 

1.3.2. Yapay Zekânın Kısaca Tarihi GeliĢimi 

1920’li yıllara kadar yapay zekâ sadece bir bilim kurgu iken 1950’lerde insan 

zekâsının doğasına yönelik yapılan bir araĢtırma olarak baĢlamıĢtır. Alan Turing 

Computing Machinery and Intelligence (Bilgisayar Makineleri ve Zekâ) baĢlıklı bir 

makale yayınlayarak Taklit Oyunu (Turing Testi) tanıtmıĢtır. Bu test ile bir insana ve 

bir bilgisayara sorular sorularak hangisinin bilgisayar hangisinin insan olduğu ayırt 

edilemezse makine bu testi baĢarıyla geçerek zekâsını kanıtlamaktaydı. Yapay zekâ 

kavramı ise bilimsel bir terim olarak Marvin Minsky, John McCarthy, Shannon ve 

Nathan Rochester tarafından düzenlenen Dartmouth Konferansı’nda ortaya çıkmıĢtır 

(Ergen, 2019: 6). 

Yapay zekânın tarihçesi kısaca tarih öncesi dönem, dartmouth konferansı, 

karanlık dönem, Rönesans dönemi ve ortaklık dönemi olmak üzere beĢ dönemden 

oluĢmaktadır. 

 

1.3.2.1. Tarih Öncesi Dönem 

Tarih öncesi dönemde Yunan mitolojisinde rüzgârın yaratıcı adıyla bilinen 

Daedelu’sun yapay insan oluĢturmaya çalıĢması ilk örneklerinden olarak 

gösterilmektedir. 1884 yılında Charles Babbage isimli bilim insanı makinaların bazı 

zeki davranıĢları sergileyebilmesi için deneyler yapmıĢtır. 1950’li yıllarında ise 

Shannon isimli bilim insanı bilgisayarların satranç oynayabileceği iddiasında 

bulunmuĢtur. Bu dönem 1960’lı yılların baĢlarına kadar sürdürülmüĢtür. 

 

1.3.2.2. Dartmouth Konferansı 

Bu konferans ile yapay zekâ alanında yeni bir dönem baĢlamıĢ olup yapay zekâ 

kavramından ilk defa bahsedilmiĢtir. 
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1.3.2.3. Karanlık Dönem (1965-1970) 

Bu dönemin karanlık dönem olarak adlandırılmasının nedeni çok az geliĢim 

sağlanabilmesinden dolayıdır. Bilgisayar uzmanları ve filozoflar bu dönemde verileri 

yükleyerek akıllı bilgisayarlar yapmaya çalıĢmıĢlardır. 

 

1.3.2.4. Rönesans Dönemi (1970-1975) 

Hastalık teĢhisi gibi birçok yeni çalıĢmaların yapıldığı yapay zekânın bu gün ki 

temelleri atıldığı dönemdir. 

 

1.3.2.5. Ortaklık Dönemi (1975-1980) 

Bu dönemde yapay zekâ ile uğraĢan uzmanlar psikoloji ve dil bilimcilerinin de 

yapay zekâ uygulamalarında yararlana bilineceği anlaĢılmıĢtır (Bozüyük vd., 2005: 8). 

Yapay zekânın kronolojik olarak tarihçesi Tablo 6’da anlatılmaktadır. 

 

Tablo 6. Yapay zekâ tarihinin kronolojisi (Yılmaz, 2017: 18). 

MS 1.yy Antik çağda yaĢayan Ġskenderiyeli Heron su ve buhar gücüyle 

çalıĢan otomatik sistemler yapmıĢtır. 

1206 Sibernetik biliminin öncülerinden Ebu’l Ġz Bin Rezzaz El 

Cezeri, su ile çalıĢan otomatik kontrollü makineler yapmıĢtır. 

1623 Dört iĢlemi yapabilen hesap makinesi Wilhelm Schickard 

tarafından icat edilmiĢtir. 

1672 Günümüzdeki bilgisayarların temelini oluĢturan ikili sayma 

sistemi Gottfried Leibniz tarafından geliĢtirilmiĢtir. 

1822-1859 Charles Babbage mekanik olarak çalıĢan hesap makinesini 

tasarlamıĢtır. Ada Lovelace ise Babbage’in yapmıĢ olduğu 

makineler üzerine delikli kartlarla hazırlamıĢ olduğu 

çalıĢmalardan dolayı ilk bilgisayar programcısı olarak 

anılmaktadır. 

1923 Karel Capek, Rossum’un Evrensel Robotları adlı tiyatro 

oyunu ile ilk kez robot kavramından bahsedilmiĢtir. 

1931 Eksiklik teoremi kendi ismiyle Kurt Gödel tarafından ortaya 

atılmıĢtır. 

1936 Z1 adlı 64K hafıza kapasitesine sahip programlanabilme 

özelliği olan bilgisayar Konrad Zuse tarafından geliĢtirilmiĢtir. 

1956 Matematik problemlerinin çözülmesini yarayan Mantık 

Teorisi (Logic Theorist LT) isimli program Neweell, Shaw ve 

Simon tarafından ortaya atılarak kabul edilen ilk yapay zekâ 

sistemidir. 

1950’lerin sonu-

1960’ların baĢı 

Makine çevirisi için sematik ağlar Masterman ve arkadaĢları 

tarafından geliĢtirilmiĢtir. 
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Tablo 6. (Devamı) 

1958 MIT’den Mc Carty, LISP (list processing language) dilini 

oluĢturmuĢtur. 

1960 Ġnsanlar ve makineler arasındaki iliĢkiyi Licklider yapmıĢ 

olduğu çalıĢmada anlatmıĢtır. 

1962 Endüstri alanında ilk defa robot üreten firma olan Unimation 

kurulmuĢtur. 

1965 Yapay zekâ programı olan ELIZA yazılmıĢtır. 

1966 Stanford Üniversitesinde ilk hareketli robot olan “Shakey” 

üretilmiĢtir. 

1974 Cerf ve Kahn tarafından çalıĢmalarında ilk defa internet terimi 

kullanılmıĢtır. 

1978 Yapay zekâ alanında önemli çalıĢmaları olan Simon sınırlı 

Rasyonalite Teorisi adlı çalıĢması ile Nobel ödülü 

kazanmıĢtır. 

1979 Standfor Arabasının testi baĢarıyla gerçekleĢtirilmiĢtir. 

1981  IMB adlı ilk kiĢisel bilgisayar üretilmiĢtir. 

1993  Cog adlı ilk insan görünümlü robot üretilmeye baĢlanmıĢtır. 

1997 Dünyaca ünlü satranç oyuncusu olan Kasparov, Deep Blue 

adlı bilgisayara yenilmiĢtir. 

1998  Furby isimli ilk yapay zekâ oyuncağı piyasaya sürülmüĢtür. 

2000 Kısmet adlı iletiĢimde jest ve mimiklerini kullanabilen robot 

tanıtılmıĢtır. 

2005 Asimo isimli insan kabiliyetine ve becerisine ne yakın olan 

yapay zekâya sahip robot tanıtılmıĢtır. 

2010 Asimo’nun zihin gücü kullanarak harekete geçmesi 

sağlanmıĢtır. 

 

1.3.3. Yapay Zekâ Teknikleri (Uygulamaları) 

Literatürde yapılan çalıĢmalara baktığımızda yapay zekâ alanında kullanılan çok 

fazla teknik bulunmaktadır. Bu baĢlık altında en fazla kullanılan ve en çok 

karĢılaĢtığımız yapay zekâ teknikleri incelenecektir. 

 

1.3.3.1. Uzman Sistemler 

Felsefi sistemlere benzer Ģekilde uzman düĢüncelerini taklit ederek ve veri 

tabanları ile çalıĢarak önemli problemleri çözmek için kullanılmaktadırlar. Problem 

çözmeye odaklı bilgi tabanlı sistemlerdir (Tuzcuoğlu, 2003: 77). Uzman sistemler bir 

problem karĢısında problemleri uzman kiĢiler gibi bilgi ve mantık çerçevesinde çözüme 

kavuĢturabilen sistemlerdir. Uzman sistemlerin amaçları kurulan modellemeler ile 

problemler karĢısında uzmanlar gibi mantık çerçevesinde çözülmesini sağlamaktır. Bu 

sistemler ile insan beyninin muhakeme süresi makineler ile azaltılmaktadır. Bilgi 

kazanma, özet sonuçlar üretme, sistem performansı değerlendirme, hata ayıklama ve 
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deneme testlerinin yapılması gibi alanlarda bu algoritmalar kullanılmaktadır (Atalay ve 

Çelik, 2017: 159). 

 

1.3.3.2. Genetik Algoritmalar 

Holland tarafından biyolojik evrim sürecinden esinlenerek genetik algoritmalar 

önerilmiĢtir (CoĢkun, 2007: 144). Genetik algoritmalarda problemlere çözümler 

üretmek için kromozoma benzer veri yapıları sayesinde genetik iĢlemler ile yeni 

çözümler ortaya konulmaktadır. Genetik biliminde canlılarla ilgili önemli bilgiler 

kromozomlar tarafından saklanırken genetik algoritmalarda ise çözülmesi istene 

problemler ilgili bağımsız değiĢkenler problemin önemli bilgilerini oluĢturur (Civalek, 

2005: 1329). Genetik algoritmalar rotalama, optimizasyon, görüntü iĢleme, çizelgeleme, 

hat dengeleme ve iyileĢme yöntemleri alanlarında kullanılmaktadır (Yılmaz, 2017: 21). 

 

1.3.3.3. Bulanık Mantık 

Günlük yaĢamımızda sonuçları kesin olarak bilinmeyen onlarca durumla karĢı 

karĢıya kalırız. Ġnsanların düĢünce biçimine benzer Ģekilde çalıĢır. Kümeleme 

mantığında çalıĢırsak bir üyenin bir kümede olup olmadığını üyelik fonksiyonları ile 

belirlemeye çalıĢır (TektaĢ vd., 2002: 3). Bulanık mantıkla belirsizlik durumlarına cevap 

verilmek amaçlanmaktadır. Bulanık mantığın avantajları Ģu Ģekilde sıralanabilir: 

 KarmaĢık problemler karĢısında basit çözümler üretebilmeyi amaçlar. 

 Klasik mantıkla karmaĢık problemleri çözüme kavuĢturmak oldukça maliyetli bir 

iĢken, bulanık mantık sayesinde bu maliyet düĢürebilir ve problemlerin daha iyi analizi 

sağlanır. 

 Üyelik fonksiyonları sayesinde küçük yazılımlar kullanılarak problemler çözüme 

kavuĢturulur. 

 Bulanık mantık özellikleri yeraltı treni (metro), bulaĢık makinesi, çamaĢır 

makinesi, elektrikli süpürge ve sanayi alanlarında oldukça sık kullanılmaktadır (Yılmaz, 

2017: 21). 

 

1.3.3.4. Yapay Sinir Ağları 

Ġnsan beyninden ya da merkezi sinir sisteminden esinlenerek oluĢturulan bilgi 

tabanlı bir sistemdir. Yapay sinir ağları ile ilgili ilk çalıĢmalar beyni oluĢturan 

nöronların bilgisayarlara uyarlanması ile baĢlamıĢtır (Arı ve Berber, 2017: 56). 
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ġekil 12’de de görüldüğü üzere yapay sinir ağları ile biyolojik sinir hücrelerinin 

çalıĢma prensibi benzer Ģekildedir. Örneğin biyolojik sinir hücreleri snapslar ile iletiĢim 

kurarken yapay sinir ağları ise bilgileri toplama fonksiyonu ile toplarlar. Biyolojik sinir 

hücreleri gelen bilgileri axon’lar ile diğer hücrelere gönderirken yapay sinir ağları 

aktivasyon fonksiyonları sayesinde çıktı üreterek diğer hücrelere gönderirler. Yapay 

sinir ağlarının mimarisi girdi katmanı, ara katmanlar ve çıktı katmanı olmak üzere üç 

bölümden oluĢmaktadır (Öztemel, 2003: 16). 

 

 

ġekil 12. Biyolojik sinir hücresi ve yapay sinir ağı (Maltarollo’dan aktaran Öztürk ve 

ġahin, 2018: 28). 

 

Yapay sinir ağlarının kullanım alanları olarak, üretim planlaması, kanser teĢhisi ve 

tedavisi, parmak izi tanıma, kredi kartı dolandırıcıların tespiti, ses tanıma, el yazısı 

tanıma, savunma sanayisinde hedef seçme, bankacılık da müĢteri analizi ve kredi 

değerlendirilmesi, uçuĢ simülasyonları gibi birçok örnek verilebilir (Keskenler ve 

Keskenler, 2017: 11; Yılmaz, 2017: 19). 

 

1.3.4. Makine Öğrenmesi 

Yapay zekâ tekniklerinden olan makine öğrenmesi insan ve biyolojik bilgi iĢleme 

görevlerini taklit edebilen veriye dayalı yöntemlerdir. Makine öğrenme modelleri ilk 

baĢlarda insan biyolojisinden ilham alan modeller etrafında toplanmıĢ olsa da 

günümüzde bilgiyi iĢleyebilen, matematiksel modellemeler ve tahmin modellemeleri 

yapabilen bilgisayar biliminde ve bilgi iĢleme alanlarında kullanılmaktadır (Barber, 

2012: 305). 
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Problemleri çözüme kavuĢturmak için problemlere ait veri setleriyle oluĢturulan 

algoritmalara makine öğrenmesi denilmektedir. Bu modellerde mevcut veri setiyle ya da 

kullanılan algoritmalarla en yüksek performans elde edilmek üzere oluĢturulmaktadır. 

Bu sebeple kümeleme, tahmin ve sınıflandırma yapabilme özelliklerine sahip k-en yakın 

komĢu algoritması, karar ağaçları, lojistik regresyon destek vektör makineleri gibi 

makine öğrenme yöntemleri geliĢtirilmiĢtir (Atalay ve Çelik, 2017: 161). 

Makine öğrenme stratejileri denetimli, denetimsiz ve takviyeli öğrenme olmak 

üzere üç baĢlık altında incelenebilir. 

 

1.3.4.1. Denetimli Öğrenme (Supervised Learning) 

Modeller önceden eğitilmiĢ veri setleriyle eğitilerek kurulmaktadır. Denetimli 

öğrenmeyi kullanan sinir ağları eğitim verilerini doğru bir Ģekilde sınıflandırmak için 

ağlardaki bağlantıların ağırlıklarını değiĢtirerek öğrenir. Bu sayede sinir ağları eğitim 

verilerini kullanarak doğru tahminde bulunabilir. Denetimli öğrenme bir modelin 

etiketli bir veri kümesinden eğitildiği hem giriĢ hem de çıkıĢ parametrelerine sahip bir 

makine öğrenme türüdür (Coppin, 2004: 285).  

 

1.3.4.2. Denetimsiz Öğrenme (Unsupervised Learning) 

Denetimsiz öğrenmede makine yalnızca giriĢ verilerini kullandığı çıkıĢ verilerini 

kullanmadığı öğrenme biçimidir. Modele herhangi bir bilgi vermeden etiketsiz 

verilerden algoritmalar kendi kendine doğal yapının öğrenmesi sağlanır. Model karar 

verme, gelecekteki girdileri tahmin etme ve girdileri baĢka bir modele verimli bir 

Ģekilde iletme vb. için kullanılabilir. Kümeleme örnekleri denetimsiz öğrenmenin 

örneğidir (Ghahramani, 2003: 73). 

 

1.3.4.3. Takviyeli Öğrenme (Reinforcement Learning) 

Modelin öğrenme aĢamasında en uygun çözüm model tarafından bilinmektedir. 

Bundan dolayı problemin çözümleri tekrarlanacak Ģekilde belirlenmelidir. Sistem 

tarafından mantıklı yaklaĢımlara ödüller verilir yanlıĢ yaklaĢımlara ise cezalandırılır. Bu 

sayede sistem karıĢık çevresel etmenleri hesaba katarak tepki üreterek kendi 

çözümlerini bulmaktadır (Aylak vd., 2021: 78). 

Makine öğrenme uygulamalarının bilgisayarla görme, tahmin, anlamsal analiz, 

doğal dil iĢleme ve bilgi alma gibi çeĢitli alt dalları bulunmaktadır. 

 Bilgisayarla görme, nesne tanıma ve nesne algılama iĢlemleri yapılır. 
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 Tahmin, metin sınıflandırma, görüntü analizi, tıbbi teĢhis, siber saldırı tespiti ve 

müĢteri sadakat tespiti gibi uygulamalarda kullanılır. 

 Semantik analiz ve doğal dil iĢleme ve bilgi eriĢimi, semantik analiz, 

paragraflardan, cümlelerden, kelimelerden oluĢan söz dizimleri yapılarının bir bütün 

olarak yazı düzeyiyle iliĢkilendirilmesi sürecidir. Doğal dil iĢleme, bilgisayarların doğal 

dil verilerini doğru Ģekilde iĢlemesi için nasıl programlanacağıdır. Bilgi alma, bir 

belgedeki bilgileri arama, belgedeki verileri, ses ve görüntü veri tabanlarını tanımlayan 

üst verileri aramak için kullanılmıĢtır (Shinde ve Shah, 2018: 2). 

Günümüzde makine öğrenmesi yöntemlerinin: kanser tespiti ve tanısında, eposta 

bildirilerinde kötü amaçlı yazılımların filtrelenmesinde, kendi kendine giden otonom 

araçlarda, sanal kiĢisel asistanlarda (örneğin siri), ses ve görüntü tanıma gibi oldukça 

yaygın kullanım alanları bulunmaktadır (Shinde ve Shah, 2018: 3). ġekil 13’te makine 

öğrenmesinin kullanım alanlarının bazılarına örnekler verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 13. Makine öğrenmesinin kullanıldığı bazı uygulamalar (URL-10, 2021). 

 

1.3.5. Derin Öğrenme 

Derin öğrenme bilgisayarların görüntü ve ses tanıma gibi algısal sorunları 

çözmeye yarayan güçlü bir makine öğrenme yöntemidir. Derin öğrenme yöntemleri 



 

 

36 

 

yapay sinir ağları gibi büyük veri kümelerindeki yapıyı öğrenmek için fazla sayıda 

iĢleme katmanı kullanır. Her katmanda verilerden yeni kavramlar öğrenmektedir. 

Örneğin görüntü yorumlama yapan bir derin sinir ağı ilk katmanda basit kenarları 

tanımayı öğrenirken sonraki katmanlarda bu kenarlardan oluĢan karmaĢık yapıları ve 

Ģekilleri öğrenecektir (Rusk, 2016: 35). 

1980’lerin sonlarından bu yana makine öğrenmesi geliĢiminde iki yeni alan olan 

sığ öğrenme ve derin öğrenme alanları ortaya çıkmıĢtır. 1980'lerin sonlarında, yapay 

sinir ağları için geri yayılım algoritmasının icadı, istatistiksel modellere dayalı bir 

makine öğrenimi yöntemini baĢlatmıĢtır. Geri yayılım algoritmasının kullanılmasıyla bir 

yapay sinir ağı modelinin birçok eğitim verisinden kalıpları öğrenmesine ve bu kalıplara 

dayalı tahminler yapması sağlanmıĢtır. Bu yöntemle önceki sistemlere göre birçok 

yönden baĢarılar elde edilmiĢtir. 1990'larda ise destek vektör makineleri (SVM) ve 

Lojistik Regresyon (LR) gibi çeĢitli sığ makine öğrenme modelleri önerilmiĢtir. Bu 

modeller hem teorik hem de uygulama alanlarında üstün baĢarılar elde etmiĢtir. 2000 

yılından bu yana, Ġnternet'in hızlı geliĢimi, büyük miktarda verinin akıllı analizi ve 

tahmini için bu alana yoğun ilgi duyulmuĢtur. Derin öğrenme ise 2006 yılında Geoffrey 

Hinton tarafından yayınlanan bir makale ile geliĢmeye baĢlamıĢtır. 2011 yılında 

Microsoft ve Google derin sinir ağlarını kullanarak konuĢma tanıma üzerine bir çalıĢma 

yapmıĢlar ve diğer yapılan çalıĢmalara göre hata oranını %20 ila %30 arasında 

azaltmayı baĢarmıĢlardır. 2012 yılında ise deri sinir ağları ile görüntü tanıma çalıĢması 

ile mükemmel sonuçlar elde edilmiĢtir. Derin öğrenme algoritmaları girdileri birkaç 

gizli katman aracılığıyla dönüĢtürdüğü ve çıktıların ise gizli katmalardaki 

hesaplamalardan türetildiği derin sinir ağı modellerinden oluĢmaktadır. Örneğin, bir 

görüntü verildiğinde, derin bir sinir ağı, her gizli katmanda bu görüntünün farklı 

özelliklerini çıkarabilir. Girdi olarak bir görüntünün pikselleri verildiğinde, kenarlar, 

komĢu piksellerin renkleri veya parlaklığı karĢılaĢtırılarak birinci katmanda 

tanımlanabilir. Ardından, ikinci gizli katman, kenarların tanımını kullanarak köĢeleri ve 

konturları algılayabilir. Bundan sonra, belirli nesnelerin parçaları, belirli kontur ve köĢe 

koleksiyonları aranarak bulunabilir. Son olarak, giriĢ görüntüsündeki nesneler 

tanınabilir. Günümüzde derin öğrenme uygulamaları endüstri, akademi, tıp, robotik gibi 

birçok farklı alanda kullanılmaktadır (Hao vd., 2016: 418). 

 

1.3.5.1. Derin Öğrenme Mimarileri 

ġekil 14’te kullanılan bazı derin öğrenme mimarileri gösterilmiĢtir. 
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ġekil 14. Derin öğrenme mimarileri (ġeker vd., 2017). 

 

1.3.5.1.1. Tekrarlayan Sinir Ağları (RNN) 

KonuĢma ve dil gibi sıralı girdileri içeren alanlarda kullanılmaktadır. RNN’ler 

giriĢ katmanındaki bilgileri diğer gizli katmanlara ileterek geri yayılım algoritmaları ile 

dizinin tüm geçmiĢi hakkında bilgi sahibi olur. Örneğin RNN’ler ile bir konuĢma 

dilinde arka arkaya gelen  kelimeler ile bir sonraki kelimelerin tahmini 

yapılabilmektedir (LeCun vd., 2015: 441). 

 

 

ġekil 15. Tekrarlayan sinir ağı mimarisi (Hao vd., 2016: 423).  

Derin 
Öğrenme 

Mimarileri 

Tekrarlayan 
Sinir Ağları 

(RNN) 

Derin 
Yığınlama Ağı 

(DSN) 

Uzun Kısa 
Vadeli Bellek 

(LSTM) 

Derin-Otomatik 
Kodlayıcırlar 

Sınırlı 
Boltzmann 
Makineleri 

(RBM) 

Derin Ġnanç 

Ağları (DBN) 

EvriĢimli Sinir 
Ağları (CNN) 



 

 

38 

 

1.3.5.1.2. Derin Ġnanç Ağları ve Sınırlı Boltzmann Makineleri 

Derin inanç ağları (DBN'ler) fikri 2006 yılında Geoffrey Hinton tarafından 

önerilmiĢtir. Çok katmanlı nöronlardan oluĢan DBN’ler veri tanıma veri üretme ve 

sınıflandırma iĢlemlerinde kullanılırlar. Bu nöronlar görünür birimler ve gizli birimler 

olarak iki guruba ayrılırlar. Görünür birimlerle bilgi alma iĢlemi yapılırken gizli 

birimlerle öznitelik çıkarımları yapıĢmaktadır. Bir derin inanç ağı birden fazla sınırlı 

bozmalt makinelerinden oluĢur. RBM, ilk olarak Smolensky tarafından bir kavram 

olarak önerilmiĢ ve Hinton'un 2006' da yapmıĢ olduğu çalıĢmasını yayınlamasından bu 

yana öne çıkmıĢtır. RBM'ler, girdilerine göre olasılık dağılımını öğrenebilen yapay sinir 

ağlarının değiĢken modellerini oluĢturmak için kullanılmaktadır ( Hao vd., 2016: 425; 

Liu vd., 2017: 3). 

 

 

ġekil 16. (a) Derin inanç ağı. (b) Sınırlı boltzmann makinesi (Hao vd., 2016). 

 

1.3.5.1.3. Uzun Kısa Vadeli Bellek (LSTM) 

Tekrarlayan sinir ağlarının bir uygulaması olan LSTM’ler ilk olarak 1997 yılında 

Hochreiter tarafından önerilmiĢtir. LSTM’ler ileri beslemeli mimarilerden farklı olarak 

önceki durumların bilgisini koruyarak bellek ve durum farkındalığı gerektiren iĢlerde 

kullanılabilir. Günümüzde Google, Apple ve Amazon tarafından ses tanıma 

uygulamalarında kullanılmaktadır (Shrestha ve Mahmood, 2019: 53048). 

 

1.3.5.1.4. Derin-Otomatik Kodlayıcırlar 

Derin sinir ağları içinse yaygın olarak kullanılan denetimsiz öğrenme 

algoritmalarıdır. Otomatik kodlayıcırlar veri kümelerinin boyutunu küçülterek aynı 

öğrenme kapasitesine ulaĢmayı amaçlar. Bu algoritma ile verilerdeki en önemli 

özellikler öğrenilerek veri boyutu küçültülmüĢ olur (Hao vd., 2016: 430). 
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ġekil 17. Otomatik kodlayıcı mimarisi (Hao vd., 2016: 430). 

 

1.3.5.1.5. EvriĢimli Sinir Ağları (CNN) 

EvriĢimli sinir ağları görüntü iĢleme ve görüntü sınıflandırma için kullanılan son 

derece baĢarılı olan derin öğrenme mimarilerindendir. Ġlk olarak 1998 yılında LeCun ve 

arkadaĢları tarafından hazırlanan Belge Tanımaya Uygulanan Gradyan Tabanlı 

Öğrenme adlı makalede önerilmiĢtir (LeCun vd., 1998). Krizhevsky ve arkadaĢları 2012 

yılında 1.2 milyon görüntü kullanarak eğittikleri model ile ILSVRC-2012 yarıĢmasını 

kazanarak evriĢimli sinir ağlarının baĢarısı gözler önüne serilerek derin öğrenmenin yeni 

çağı baĢlamıĢtır (Krizhevsky vd., 2012). 

EvriĢimli sinir ağı (CNN) biyolojik sinir ağlarından ilham alınan katmanlarnın en 

az bir tanesinde evriĢim kullanılan bir tür ileri beslemeli yapay sinir ağıdır. EvriĢimli 

sinir ağları özellikle resimleri ve videolar gibi iki boyutlu verileri tanımak için 

tasarlanmıĢtır. Görüntüler doğrudan ağın giriĢ katmanında kullanılabilir, bu sayede 

geleneksel görüntü tanıma algoritmalarındaki karmaĢık özellik çıkarma ve veriyi 

yeniden oluĢturma süreci ortadan kaldırılmıĢ olur (Hao vd., 2016: 420). 

 

 

ġekil 18. EvriĢimli sinir ağının kavramsal yapısı (Hidaka ve Kurita, 2017: 161). 
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EvriĢimli sinir ağlarının giriĢ görüntüleri genellikle RGB ( Kırmızı, YeĢil, Mavi) 

üç kanaldan ya da gri tonlama olarak tek kanaldan oluĢmaktadır. ġekil 18’de de 

gösterildiği üzere evriĢimli sinir ağları giriĢ katmanı, birkaç tane evriĢim veya 

havuzlama katmanı, sınıflandırma problemleri için bir ya da birden fazla tam bağlantı 

katmanından ve çıktı katmanından oluĢur (Hidaka ve Kurita, 2017: 160). 

EvriĢimli sinir ağları görüntü iĢleme, görüntü sınıflandırma, görüntü bölütleme, 

nesne algılama, yüz tanıma ve konuĢma iĢleme gibi birçok alanda kullanılan özel bir 

yapay sinir ağı türüdür. EvriĢimli sinir ağları görüntü ve video gibi renkli görüntüleri 

içeren verileri iĢlemek için tasarlanmıĢtır. Görüntülerden bilgi çıkarmak için evriĢim 

filtresini kullanırlar. Sırasıyla katmanlarda görsellerin kenarlarını algılama, nesnelerin 

bir kısmını algılama ve son katmanda ise yüz ya da geometrik Ģekil gibi karmaĢık 

yapılar algılanabilir. EvriĢimli sinir ağları görsel iĢlemede evriĢim katmanı, havuz 

katmanı ve tam bağlantılı katmanı olmak üzere üç ana katmandan oluĢmaktadır (Bezdan 

ve Bacanin, 2019: 446). 

 

1.3.5.1.5.1. EvriĢim (Convolution) Katmanı 

GiriĢ verilerin özelliklerini geliĢtirir ve karmaĢıklığı azaltır. EvriĢim katmanının 

girdisi önceki katmanın çıktısıdır. Her girdi için hücrelerin içinde ağırlık olan bir 

çekirdek vardır. Bir evriĢim katmanının içindeki çekirdekler aynı boyuta sahiptir. ġekil 

19 (a)'da gösterildiği gibi, çekirdek boyutu 2×2'dir ve bu evriĢim katmanının giriĢi 

4x4'tür. Çekirdeği adım = 1 ile giriĢin sol üst köĢesinden sağ alt köĢesine taĢıyarak (4 - 2 

+ 1) × (4 - 2 +1) = 9 boyutunda bir çıktı elde edilir. Bu çıktıdaki her sayı iki adımda 

hesaplanır. Ġlk adım, çekirdeğin kapsadığı ağırlıklı sayıların toplamını hesaplamaktır. 

Ġkinci adım ise ilk adımın sonucunu 0 ile 1 arasında bir kesire sıkıĢtıran bir sigmoid 

fonksiyonudur (Hao vd., 2016: 421). 
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ġekil 19. EvriĢimsel bir sinir ağının farklı katmanları (Hao vd., 2016: 421). 

 

1.3.5.1.5.2. Havuzlama (Pooling) Katmanı 

GiriĢ verilerinden bir alt örnek alır. Havuzlama katmanı, girdiyi birkaç küçük 

bölgeye böler ve her bölge için ortalama ya da maksimum gibi bazı iĢlevleri yerine 

getirir. Maksimum bir havuzlama katmanı ġekil 19 (b)'de gösterilmektedir. 4×4 

boyutundaki girdi, 2×2 boyutundaki dört bölgeye bölünür ve çıktı, bu dört bölgenin 

maksimum sayılarıdır. Havuzlama iĢleminin amacı bir sonraki evriĢim katmanı için 

giriĢ boyutunu küçültmektir. Bu katmanda boyuttaki küçülme sonucunda bilgi kaybı 

ortaya çıkar. Bu bilgi kaybı model için iki sebepten dolayı faydalıdır. Ġlki, bir sonraki ağ 

katmanlarının daha az hesapla yapmasını sağlar. Ġkincisi modelin verileri ezberlemesi 

önlenmiĢ olur (Hao, 2016: 420; Ġnik ve Ülker, 2017: 92). 

 

1.3.5.1.5.3. Tam Bağlantı (Full-Connected) Katmanı 

Nöronların bir dizi Ģeklinde görüldüğü katmandır. Tam bağlantı katmanı bir 

önceki katmanla iliĢkili olarak oluĢur. Bu katmandaki nöronların hepsi bu katmana bağlı 

olan önceki katmandaki aktivasyonların tamamına tam bağlı durumdadır. Tam bağlantı 

katmanıyla nesneleri belirleyebilmek için ele alınacak özelliklerin hangi sınıfla iliĢkili 

olduğu belirlenir. Tam bağlı katmanlar bir sınıfla iliĢkisi fazla olan yüksek seviyeli 

özellikleri ele alır. Bu özellikler belirten ağırlıkları içeren nöronlara bakılarak hangi 

sınıfa ait olduğu belirlenir (Doğan ve Türkoğlu, 2019: 418). 
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ġekil 20. Tam bağlantı katmanı mimarisi (Doğan ve Türkoğlu, 2019: 418). 

 

1.3.5.1.6. EvriĢimli Sinir Ağları Mimarileri 

 

1.3.5.1.6.1. LeNet-5 Mimarisi 

Günümüzde nesne tanımak için kullanılan evriĢimli sinir ağlarının çoğu LeCun ve 

arkadaĢları tarafından geliĢtirilen temel mimariye dayanmaktadır. Bu temel mimari 

32×32 piksel boyutlarındaki görüntülerden rakamları okumak için kullanılan LeNet-5 

mimarisi olarak bilinir. Bu mimari 32×32 boyutundan oluĢan girdi katmanından, üç tane 

5×5 evriĢim katmanından, iki tane 2×2 havuzlama katmanından bir tane tam bağlantı 

katmanından ve 10 boyutunda çıktı katmanından oluĢur (Altenberger ve Lenz, 2018: 9). 

 

1.3.5.1.6.2. AlexNet 

Krizhevesky ve arkadaĢaları 2012 yılında görüntü tanıma ve sınıflandırma için 

AlexNet mimarisi önermiĢlerdir. EvriĢimli sinir ağlarının farklı kategorilerdeki 

görüntülere uygulayabilmek için öznitelik çıkarma aĢamalarının saysısı LeNet’te beĢten 

AlexNet’te yediye çıkarılmıĢtır (Alzubaidi vd., 2021: 26). 

 

1.3.5.1.6.3. ZFNet (Zeiler and Fergus 2014) 

2013 yılında düzenlenen ĠmageNet yarıĢmasını Matthew Zeiler ve Rob Fergus 

tasarlamıĢ olduğu ZFNet mimarisi ile birinci olmuĢtur. Bu model ile nesne tanıma 

modellerindeki hata oranı %11,2’ye düĢürülmüĢtür. Bu mimari AlexNet mimarisini 

daha da geliĢtirilmiĢ yapısıdır (Ġnik ve Ülker, 2017: 98). 
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1.3.5.1.6.4. GoogLeNet 

22 katmanlı ve %5,7 hata oranı gösteren GoogleNet 2014 ĠmageNet yarıĢmasında 

göstermiĢ olduğu baĢarılar ile yarıĢmayı kazanmıĢtır. Bu mimari yalnızca evriĢim ve 

havuzlama katmanlarından oluĢan modern evriĢimli sinir ağlarının ilk kullanımı olarak 

kabul edilir (Bezdan ve Dzakule, 2019: 448; Ġnik ve Ülker, 2017: 98). 

 

1.3.5.1.6.5. VGG (Görsel Geometri Grubu) 

EvriĢimli sinir ağlarının baĢarıları ortaya çıktıktan sonra Simonyan ve Zisserman 

tarafından evriĢimli sinir ağları için kolay ve verimli bir model önerilmiĢtir. Bu yenilikçi 

tasarıma Görsel Geometrik Grubu (VGG) olarak isimlendirilmiĢtir. ZefNet ve 

AlexNet'ten 19 katman daha derin ve çok katmanlı bir yapıya sahiptir (Alzubadi vd., 

2021: 30). 

 

1.3.5.1.6.6. VGG-16 

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman, 2014 yılında Büyük Ölçekli Görüntü 

Tanıma için Çok Derin EvriĢimli Ağ makalelerinde VGG-16 mimarisini tanıtmıĢlardır. 

Model 13 evriĢim katmanı, 2 tam bağlantı katmanı ve 1 tane softmax sınıflandırıcı 

katmanından oluĢmaktadır. AĢağıda ġekil 21’de VGG-16 mimarisi gösterilmiĢtir. 
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ġekil 21. VGG-16 mimarisi (Tammina, 2019: 146).  
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ġekil 21’de gösterilen VGG-16 mimarisini yapısı Ģu Ģekilde özetlenebilir. 

 Birinci ve ikinci evriĢim katmanları 64 özniteliğe sahip 3×3 boyutunda çekirdek 

filtreden oluĢur. GiriĢ görüntüsü (3 derinliği olan RGB (Kırmızı, YeĢil, Mavi) 

görüntüsü) birinci ve ikinci evriĢim katmanına geçerken, boyutlar 224×224×64 olarak 

değiĢir. Daha sonra elde edilen çıktı, 2. adımda maksimum havuzlama katmanına 

iletilir. 

 Üçüncü ve dördüncü evriĢim katmanları 124 özniteliğe sahip 3×3 boyutunda 

çekirdek filtreden oluĢmaktadır. Bu iki katman, adım 2 ile maksimum havuzlama 

katmanını izler ve elde edilen çıktı 56×56×128'e düĢürülür. 

 BeĢinci, altıncı ve yedinci katmanlar, 256 özellik haritası kullanan çekirdek 

boyutu 3×3 olan evriĢimli katmanlardır. Bu katmanları, adım 2 ile bir maksimum 

havuzlama katmanını izler. 

 Sekiz ile on üçüncü evriĢim katmanları 512 özniteliğe sahip 3×3 çekirdek 

boyutundan oluĢur. Bu katmanları, adım adım 1 tane havuzlama katmanı izler. 

 On dört ve on beĢ katmanları, 4096 birimlik tamamen bağlı gizli katmanken on 

altıncı katman softmax çıktı katmanıdır (Tammina, 2019: 146). 

 

1.3.6. Aktarmalı (Transfer) Öğrenme 

Ġnsanlar, bilgiyi farklı faaliyetler arasında aktarmak için içsel bir beceriye sahiptir. 

Belirli bir problemi çözerken edindiğimiz bilgi farklı problemleri çözmek içinde aynı 

Ģekilde kullanabilir. Transfer, bir öğrencinin bir bağlamda bilgi veya becerilere hakim 

olmasının, bu bilgi veya beceriyi farklı bir bağlamda uygulamalarını sağladığı biliĢsel 

bir uygulamadır. Aktarma yoluyla öğrenme kavramı eğitim psikolojisinden gelmektedir. 

Psikolog C.H. Judd’nin teorisine göre aktarmayı öğrenmek deneyimin gerçekleĢmesini 

sağlamaktır. KiĢi deneyimlerini genelleĢtirdiği sürece bir durumdan diğerine geçiĢi 

gerçekleĢtirmesi mümkündür. Bu teoriye göre aktarmalı öğrenmenin ön koĢulu, iki 

öğrenme etkinliği arasında bir bağlantı olmasıdır. Gerçek hayatta da aktarmalı (transfer) 

öğrenmenin birçok örneği karĢımıza çıkmaktadır. Örneğin elmaları tanıyan birinin 

armutları tanıması daha kolay olacaktır. Benzer Ģekilde elektronik org çalmayı bilen bir 

kiĢi piyano çalmayı daha kolay öğrenecektir. Aktarmalı (transfer) öğrenme ile insanlar 

yeni sorunlarına daha iyi ve hızlı çözümler üretebilmek için daha önce öğrenilen 

bilgileri kullanmaktadır. Makine öğrenimi ve derin öğrenme algoritmaları, geleneksel 

olarak belirli bir özellik alanı dağılımı için çalıĢmak üzere tasarlanmıĢtır. Özellik alanı 

dağılımı değiĢtiğinde, modellerin sıfırdan yeniden tasarlanması gerekir ve gerekli eğitim 
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verilerini toplamak da zahmetli bir iĢtir. Ġdeal makine öğrenimi senaryosu, test 

verileriyle aynı dağılıma sahip çok sayıda etiketli eğitim örneğinin olmasıdır. Ancak, 

yeterli eğitim verisi toplamak çoğu zaman pahalı ve zaman alıcıdır. Sonuç olarak, 

eğitim sırasında derin öğrenme modelleri yeterli etiketli veriye ihtiyaç duyduğundan 

dolayı denetimli öğrenme için çok az etiketli veriden oluĢan bir makine öğrenimi tabanlı 

model oluĢturmak neredeyse imkânsızdır. Bu gibi durumlarda, aktarmalı (transfer) 

öğrenim, öğrenme performansını önemli ölçüde iyileĢtirmektedir. Aktarmalı(transfer) 

öğrenimin arkasındaki ana fikir, bir makine öğrenimi algoritmasının ilgili alanda daha 

yüksek performans elde etmesine yardımcı olmak için bazı ilgili alanlardan çıkarılan 

etiketli verileri veya bilgileri ödünç almaktır (Pan ve Yang, 2009: 1346; Tammina, 

2019: 143; Zhuang vd., 2020: 1). 

 

 

ġekil 22. Geleneksel makine öğrenimi ve transfer öğrenimi arasındaki öğrenme 

süreçlerinin karĢılaĢtırmalı diyagramı (Tammina, 2019: 143). 

 

ġekil 22, geleneksel makine öğrenimi ve transfer öğrenimi süreçleri arasındaki 

karĢıtlığı göstermektedir. Geleneksel bir makine öğreniminde görebileceğimiz gibi, her 

bir farklı görevi farklı öğrenme sistemiyle ayrı ayrı öğrenmeye çalıĢırken, aktarmalı 

(transfer) öğrenme, bilgiyi önceki kaynak görevlerden, denetimli öğrenmesi için çok az 

etiketli veriye sahip olan ikinci bir hedef görevi çıkarmaya çalıĢır.  

 

1.3.7. Afet Yönetimi Alanında Yapay Zekâ Kullanımı 

Yapay zekâ uygulamaları teknolojinin geliĢmesi, büyük verilerin ortaya çıkması, 

verilerin iĢlenmesi ve analizlerini gerçekleĢtirebilmesi gibi avantajları ile birçok alanda 

olduğu gibi afet yönetimi alanında da kullanımı giderek yaygınlaĢan yöntemler haline 
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gelmektedir. Afet yönetimi alanında büyük veriler olarak uydu görüntüleri, insansız 

hava araçları ile toplanan görüntüler, sosyal medya verileri, GPS verileri ve nesnelerin 

interneti gibi çok sayıda kaynak karĢımıza çıkmaktadır. Uydu görüntüleri ile sel, 

deprem ve heyelan afetleri sonrasında hasarların boyutu belirlenebilmektedir. Yine 

sosyal medyadan toplanan veriler ile afet sonrasında ihtiyaç sahiplerinin 

belirlenmesinde ve kurtarma faaliyetlerinin yürütülmesinde önemli katkılarda 

bulunmaktadır. Ġnsansız hava araçları ile çekilen hava görüntüleri uydu görüntülerine ve 

uzaktan algıma sistemlerine kıyasla daha hızlı ve daha doğru çıkarımlar yapan sistemler 

olarak kullanımları günden güne yaygın hale gelmektedir (Yu vd., 2018: 5-7). Afet 

yönetimi alanında büyük verilerin kullanılması ile etkili bir afet yönetiminin 

gerçekleĢtirilmesi için büyük verilerin en kısa sürede elde edilmesi, yönetilmesi ve 

iĢlenmesi gerekmektedir. Bu hacimli verilerden yararlı ve güvenilir bilgilerin çıkarılıp 

analiz edilmesi yapay zeka yöntemleri ile mümkün hale gelerek afet yönetiminde etkili 

bir karar destek sisteminin oluĢmasını sağlamaktadır (Sun vd., 2020: 2). 

Afet yönetimi alanında da afetlerden önce hazırlık, tahmin ve erken uyarı 

sistemlerinde, afet anında afetlerin çevreye ve topluma vermiĢ olduğu etkileri ve 

kayıpları azaltabilme, afet sonrasında ise hasar tespit çalıĢmalarında büyük veri ve 

yapay zeka uygulamalarının baĢarılı sonuçları ile ġekil 23’te Levent MemiĢ ve Cenay 

Babalıoğlu’nun afet yönetimi alanında kullanılan teknolojik uygulamaların araĢtırılması 

ile önermiĢ olduğu yeni teknoloji tabanlı afet yönetim sistemi yer almaktadır.  

 

 

ġekil 23. Teknoloji tabanlı afet yönetim Ģeması (MemiĢ ve Babaoğlu, 2020: 787). 
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Tablo 7. Afet yönetiminde büyük veri uygulamaları (Arslan vd., 2018: 5-6). 

ÇalıĢma Afet Türü Kullanılan 

Yöntem 

Bulgular 

Kar erimesi ile 

oluĢan seller için 

erken uyarıları 

sisteminin 

oluĢturulması. 

 

 

Sel 

 

CBS, Küresel 

Konumlandırma 

Sistemi (GPS) 

Jeoinformatik, Nesnelerin 

Ġnterneti (IoT) ve bulut 

hizmetlerine dayalı bir 

yaklaĢım sundu. 

Bulut sunucularına 

ve mesajlaĢma 

modülüne dayalı 

otonom bir acil 

durum uyarı 

sisteminin 

uygulanması. 

 

 

Deprem 

ve Yangın 

 

 

GPS, bulut 

sunucusu, 

Arduino ve Mysql 

veritabanları 

Önerilen prototip sistem, 

uyarıların twitter tarafından 

otonom olarak dağıtılmasıyla 

afetlere karĢı farkındalık 

sağlamaktadır. 

Afetlerin ardından 

acil insan 

hareketliliği için bir 

simülatör 

tasarlamak. 

 

 

 

Deprem 

 

 

- 

Ġnsan acil durum 

hareketliliğinin genel 

modelinin simülasyonu ve 

doğrulanması. 

Afet yönetimi için 

sosyal büyük 

verilerin gerçek 

zamanlı izlenmesi. 

 

Sel, 

Yangın ve 

Patlamalar 

 

 

GPS ve belge 

veritabanları 

Tasarlanan sistem Twitter 

verilerini tarar, afetle ilgili 

tweetleri gerçek zamanlı 

olarak analiz eder ve afet 

eğilimlerini bir haritada 

görüntüler. 

Zigbee ve bulut 

hizmetlerine dayalı 

bir afet gözetim 

sisteminin 

geliĢtirilmesi.  

 

 

- 

 

 

Hadoop ve 

Zigbee 

Zigbee tabanlı tıkanıklık 

kontrol modeli, afetlerin 

gerçek zamanlı izlenmesi ve 

afetlerin gerçek zamanlı 

tahmini için oluĢturulmuĢtur. 

Felaket bulutu veri 

yönetimi için genel 

bir Hizmet Olarak 

Bilgi (KaaS) 

çerçevesinin 

geliĢtirilmesi. 

 

 

- 

 

ĠliĢkisel ve 

NoSQL 

veritabanlarının 

kombinasyonu 

Heterojen kaynaklardan gelen 

afetle ilgili verileri depoladı 

ve bunların birlikte 

çalıĢabilirliğini ve 

entegrasyonunu destekleyerek 

aramaları kolaylaĢtırdı. 

Afet yönetimi için 

istatistiksel analiz 

gerçekleĢtirmek 

için çok kaynaklı 

verileri sentezleme. 

 

 

Kasırga 

 

CBS, Apache 

Hive, Hadoop ve 

Mahout, R 

Olası etkileri azaltmak, 

afetler sırasında etkin bir 

Ģekilde müdahale, 

koordinasyonu sağlamak için 

bir çerçeve sunulmaktadır. 
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Tablo 7. (Devamı) 

ÇalıĢma Afet Türü Kullanılan 

Yöntem 

Bulgular 

Kalabalık algılama 

ve iĢaret tabanlı 

geçici yönlendirme 

kullanılarak afet 

toplama ve analiz 

sisteminin tasarımı. 

 

 

- 

 

 

Hadoop, HTML5 

Bu sistem, gerçek zamanlı 

afet verilerini toplamak için 

tasarlanmıĢtır ve kullanıcılar 

için hızlı yerel tahliye uyarısı 

oluĢturur. 

Felaket müdahalesi 

için bir jeo-uzamsal 

anlamsal ağda 

performansı 

iyileĢtirmek. 

 

- 

 

 

Harita indirgeme 

Önerilen yaklaĢım, afet 

müdahale uygulamalarında 

bireysel uzamsal sorgu 

yürütme süresini azaltır. 

Web'deki sosyal 

medya ve cihaz 

verilerine dayalı sis 

afet analizi. 

 

 

Sis 

 

 

- 

Önerilen çerçeve, insanların 

davranıĢları ve sis afetinin 

azaltılması için hükümetin 

strateji tasarımları hakkında 

rehberlik sağlar. 

ġehir acil kurtarma 

için büyük veri 

biliĢinin kavramsal 

olarak 

oluĢturulması. 

 

 

Yangın 

 

 

 

 

- 

Bir afet sırasında yardımcı 

karar verme yeteneğini 

geliĢtirmek için acil durumları 

simüle etmek için büyük 

ölçekli bir etkinlik mekanı 3B 

simülasyon senaryoları 

oluĢturulur. 

TaĢkın bilgi 

yönetimi için 

büyük veri 

analitiğine dayalı 

bir erken uyarı 

sisteminin 

geliĢtirilmesi. 

 

 

Sel 

 

 

Semantik ağlar ve 

ontolojiler 

Nehirlerin yağıĢ miktarı ile su 

seviyesi arasında iliĢki 

seviyesi, sel oluĢumu 

belirlenmesi. 

 

GöstermiĢ olduğu baĢarılardan dolayı yapay zekâ uygulamaları afet yönetiminde 

hazırlık, zarar azaltma, müdahale ve iyileĢtirme aĢamalarında yapılan çalıĢmalar ve 

kullanılan yöntemler ġekil 24’te de görüldüğü üzere gün geçtikçe daha fazla çalıĢmalar 

yapılarak kullanım alanları yaygınlaĢmaktadır. 
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ġekil 24. Yıllara göre afet yönetimi alanında yapılan yapay zeka çalıĢmaları (Sun vd., 

2020: 7). 

 

1.4. En Kısa Yol Algoritması 

Temelleri graf teorisine dayanan en kısa yol algoritmasının temel amacı mevcut 

yolları temsil eden düğümler arasındaki mesafeyi en aza indirmektir. Optimal bir en 

kısa yol, bir kaynaktan bir hedefe olan minimum uzunluk kriterine sahip olandır. 

Günümüzde sosyal ağlarda yol bulmada, ağ yönlendirme protokollerinde, rota 

planlama, trafik kontrolü ve ulaĢım sistemlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. En 

kısa yol algoritması dikkate alındığında çeĢitli graf türleri bulunmaktadır. Genel bir graf 

köĢeler ve kenarlardan oluĢan matematiksel bir nesnedir. Graf yönlendirilmiĢ veya 

yönlendirilmemiĢ kenarlar içerebilir. Kenarlar üzerindeki ağırlıklar pozitif veya negatif 

değerler olabilir. Değerler, problemin türene bağlı olarak tam sayı ya da reel sayı 

değerlerini alabilir (Madkour vd., 2017: 1). 
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ġekil 25. Basit bir graf modeli 

 

ġekil 25’teki graf örneğinde A, B, C, D olmak üzere 5 düğümlü ve 8 kenarlı bir 

graf modelidir. Modelde ok iĢareti ile gösterilen yollar (A ile B, A ile E, B ile D, C ile 

D) çift yönlü yolları temsil ederken, düz çizgi ile gösterilen yollar ise (A ile C, C ile E, 

B ile C, E ile D) tek yönlü yolları temsil etmektedir. 

Eğer bir grafın üzerindeki kenarların her biri farklı bir sayısal değer alabiliyorsa 

bu graf modeline maliyetli graf modeli denilmektedir. Düğümler arasındaki bağlantıyı 

göstermek için kullanılan kare matrise komĢuluk matrisi denilmektedir. KomĢuluk 

matrisi yolların maliyet değerlerinden meydana gelmektedir (Çölkesen, 2002 den 

Aktaran, Günbatar, 2008: 9). 

 

 

ġekil 26. Maliyetli graf (a) ve komĢuluk matrisi (b) örneği (Günbatar, 2008: 9). 
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En kısa yolu belirlemek için tam sayılı ve doğrusal programlamalı bir model 

oluĢturulduğunda ise Ģu Ģekilde formüle edilebilir. Ağırlıklar, kaynaklar (s) ve hedefler 

(w)    ile yönlendirilmiĢ bir ağ verildiğini varsayalım. En kısa yolu bulmak için 

aĢağıdaki optimizasyon problemini tanımlayabiliriz. 

 

    ∑      
   

 

 

(EĢitlik 1) 

 

Bağlı olarak: 

 ∑   
 

 ∑   
 

   

 

(EĢitlik 2) 

 

 ∑   
 

 ∑   
 

   

 

(EĢitlik 3) 

 

 

 ∑    

 

∑   
 

               *   + 

 

(EĢitlik 4) 

 

              
 

(EĢitlik 5) 

 

 

Buradaki x ağdaki kenarı ifade eder en kısa yoldaysa 1 değilse 0 değerini alır ve w 

ise karĢılık gelen kenarın ağırlığıdır. Amaç fonksiyonu (EĢitlik 1), kat edilen toplam 

mesafenin minimizasyonunu belirtir. Kısıtlama (EĢitlik 2), kaynaktan tek bir nokta 

olduğunu ve hedeften kaynağa dönüĢün olmadığını ifade eder. Kısıtlama (EĢitlik 3), 

hedefin tek bir noktadan geldiğini ve hedeften kaynağa dönüĢün olmadığını ifade eder. 

Kısıtlama (EĢitlik 4), herhangi bir düğümde bir girdi veya çıktı olmasını ya da girdi 

veya çıktı olmamasını sağlar. Kısıtlama (EĢitlik 5), değiĢkenlerin integral alanını 

empoze eder.  

 

 

 

 

 



 

 

 

2. LĠTERATÜR ÖZETĠ 

 

2.1. Deprem Sonrası Meydana Gelen Yol Hasarları 

Yol ağları deprem sonrası tahliye, acil yardım ve kurtarma iĢlemleri için hayati 

öneme sahipti (Balyemez ve Berköz, 2005: 11). Dünya genelinde ve ülkemizde 

meydana gelen yıkıcı depremler sonucunda yol ağlarında ağır hasarlar meydana gelmiĢ 

ve bu hasarlar sonucunda depremin sosyal ve ekonomik kayıpları artmıĢtır. 

Türkiye’nin en yıkıcı depremlerinden olan 1999 Düzce depreminde Bolu Dağı E-

5 karayolunda hasar meydana gelmiĢtir. Bu hasar sonucunda ilk yardım malzemelerinin 

ve kurtarma ekiplerinin bölgeye ulaĢımı zorlaĢarak zararların artmasına yol açmıĢtır. 

Yine 1999’da meydana gelen Ġzmit depreminde bölgeden geçen Anadolu Otoyolunun 

Ġzmit Doğu KavĢağı-Akyazı bölümünde oto yol gövdesinde çatlaklar, çökmeler ve derin 

yarıklar meydana gelmiĢtir. Devlet Ġl Yolları kapsamında Ġstanbul-Ankara, Ġzmit-

Gölcük-Yalova, Sakarya-Bilecik, Hendek-Kocaeli, Akyazı, Dokurcun-Mudurnu, 

Adapazarı-Karasu, Bursa-Yalova, Bursa-Karacabey, Bursa-Mudanya, Mudanya-

Zeytinbağı, Bursa-Gemlik, Bursa-Ġnegöl, Ġznik-Karamürsel yollarında, köy yollarında 

ve köprülerde hasar meydana gelmiĢtir. Marmara depremi sonrasında alt yapılarda 

meydana gelen hasarın ekonomik değeri 1.5 milyar dolar olarak rapor edilmiĢtir 

(Balyemez ve Berköz 2005: 4; Özmen 2000:70; TMMOB 2010: 11). 

 

 

ġekil 27. 12 Kasım 1999 Düzce depremi E-5 Bolu geçiĢi karayolu hasarı (Balyemez ve 

Berköz, 2005: 4). 
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ġekil 28. Kocaeli depremi viyadük çökmesi (Sucuoğlu, 2000: 10). 

 

23 Ekim 2011 Van depreminden sonra kara yollarında çatlaklar ve 

deformasyonlar meydana gelmiĢtir. Depremlerden sonra ikincil afet olarak 77 tane 

heyelan meydana gelmiĢtir. Bu heyelanlar sonucunda Van- Ağrı karayolunda ve köy 

yollarında hasarlar meydana gelmiĢtir (Akyüz vd., 2011: 11; TaĢkın vd., 2012: 297). 

24 Ocak 2020 yılında Elazığ’da meydana gelen 6.7 büyüklüğündeki depremden 

sonrada kara yollarında çatlaklar meydana gelmiĢtir (Çetin vd., 2020: 14). 

 

2.2. Yol Hasar Tespiti Ġle Ġlgili Yapılan ÇalıĢmalar 

Literatürde yapılan çalıĢmalara baktığımızda genellikle günlük hayatta meydana 

gelen yol çatlakları ve çukurların tespit edilebilmesine yönelik çalıĢmalara sık 

rastlanırken afet ya da deprem sonrası meydana gelen yol hasarlarının tespiti ile ilgili 

yapılan çalıĢmalara az rastlanılmaktadır. Yapılan çalıĢmalarda genellikle veri setlerinin 

oluĢturulmasında uzaktan algılama ve uydu görüntüleri kullanılmıĢtır. Literatür 

incelenmiĢ olup hem günlük hayattaki yol hasarı hem de afet sonrası meydana gelen yol 

hasarının tespit edilmesi ile ilgili yapılan çalıĢmaların bazıları Ģunlardır; 

Md. Shohel Arman ve arkadaĢları, 2020 yılında kara yolu hasarı tespiti ve 

sınıflandırılması için evriĢimli sinir ağları ile bir araĢtırma gerçekleĢtirmiĢlerdir. 

Hasarları çukur, çatlak ve sökülmüĢ asfalt olmak üzere üç kategoride 

sınıflandırmıĢlardır. Verilerini akıllı telefon ile çekilen 1100 yol görüntü ile 

oluĢturmuĢlardır. AraĢtırmalarında R-CNN ve hızlı R-CNN modellerini kullanmıĢlar ve 

ikisi arasında karĢılaĢtırma yapmıĢlardır. KarĢılaĢtırma sonucunda hızlı R-CNN modeli 

%98.88 doğruluk oranı ile daha iyi sonuca ulaĢmıĢtır (Arman vd., 2020). 
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Baolin Yang ve arkadaĢları, 2019 yılında afetlerden sonra yollardaki enkazları ve 

ikincil afet olarak meydana gelen heyelanların neden olduğu yol tıkanıklığını tespit 

etmek için VHR uydu görüntüleriyle CNN tabanlı görüntü tanıma ve sınıflandırma 

yöntemi önermiĢlerdir. Deprem sonrası VHR uydu görüntülerinin 80.000 eğitim için 

20.000 doğrulma verisi olarak kullanarak CNN modellerini eğitmiĢlerdir. Eğitim 

sonucunda %77,60 kappa puanıyla ve %87,95 F1 doğruluk oranına ulaĢmıĢlardır (Yang 

vd., 2019). 

Hatice Balcı 2019 yılında kara yolundaki hasarların otomatik tespiti için derin 

öğrenme modellerinden SSD (Single Shot multibox Detector, Tek Çekim Görüntüde 

Çoklu Kutu Algılayıcı) ile bir çalıĢma gerçekleĢtirmiĢtir. Önceden yayınlanmıĢ 9.053 

görüntüden oluĢan bir veri seti ile model eğitilmiĢtir. Eğitim sırasında VGG16, VGG19, 

normalize edilmiĢ VGG16 ve normalize edilmiĢ VGG19 olmak üzere 4 farklı model 

kullanılmıĢtır ve modellerin performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. KarĢılaĢtırma sonucunda 

VGG16 modelinin doğruluk oranı en yüksek çıkmıĢtır (Balcı, 2019). 

Sukhad Anand ve arkadaĢlar, 2018 yılında otonom çatlak ve çukur tespiti için 

evriĢimli sinir ağı mimarisi kullanarak yeni bir model önermiĢlerdir. Modellerinin 

eğitimi için iki farklı veri seti kullanmıĢlardır. Modellerinin eğitim aĢamasından sonra 

modeli test etmek için otonom araca monteli kamera ile yolun görüntülerini almıĢlardır. 

Yol bölümleme ve diğer ön iĢleme aĢamaları için Squeeze-Net’i (SegNet) kullanarak 

yol çatlaklarını ve çukurları doğru bir Ģekilde tespit etmiĢlerdir (Anand vd., 2018). 

Emre Dandıl ve arkadaĢları, 2019 yılında yol kusurlarının derin öğrenme 

kullanılarak tespit edilmesi için bir yöntem önermiĢlerdir. Yol kusurlarından oluĢan 

9053 görüntüden oluĢan bir veri seti oluĢturmuĢlardır. ÇalıĢmalarında Tensorflow’ un 

kütüphanesi olan SSD Inception V2 Coco ile ön-eğitilmiĢ bir ağ modeli kullanılarak 

yolardan alınan görüntüler il eğitmiĢlerdir. ÇalıĢmalarında B-ESA tabanlı bir sistem 

önermiĢlerdir. Yol bozukluklarının tespit edilmesi için B-ESA eğitim aĢaması için 

Labellmg ile etiketleme gerçekleĢtirmiĢlerdir. Yapılan test iĢlemleri ile 8 farklı sınıftaki 

yol bozukluklarını yüksek baĢarı ile tespit etmiĢlerdir (Dandıl ve Kuran, 2019). 

Laha Ale ve arkadaĢları, 2018 yılında çeĢitli yol hasarlarını etkili bir Ģekilde tespit 

etmek için RetinaNet tabanlı bir yaklaĢım önermiĢlerdir. ÇalıĢmalarında RetinaNet 

modellerini DenseNet, ResNet, VGG ve InceptionResNetV2 dâhil olmak üzere farklı 

modellerle eğitip karĢılaĢtırmıĢlardır. Modellerin eğitimini akıllı telefonlarla elde edilen 

gerçek veri seti ile gerçekleĢtirmiĢlerdir. Önerilen RetinaNet yaklaĢımıyla yol 
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hasarlarının yüksek doğruluk oranıyla tespit edildiği sonucuna ulaĢmıĢlardır (Ale vd., 

2018). 

M. Izadi ve arkadaĢları, 2017 yılında depremden sonra yollardaki bina 

enkazlarını, park halindeki arabaları ve devrilen ağaçların tespiti için yarı otomatik bir 

yöntem önermiĢlerdir. ÇalıĢmalarında depremden sonra Quickbird uydu 

görüntülerinden faydalanmıĢlardır. Hasar tespitinde optimum özellik seçimi için genetik 

algoritma (GA) kullanmıĢlardır. Ardından destek vektör makinesi (SVM) ile nesneleri 

tespit etmiĢler ve belirli sınıflara ayırarak bir sınıflandırma yapmıĢlardır. Hasar 

seviyelerinin belirlenmesi için FIS ve ANFIS tabanlı iki farklı akıllı karar destek sistemi 

kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarının sonucunda hasarlı yolların tespitinde %93 genel 

doğruluk ve 0.91 kappa katsayısına ulaĢmıĢlardır (Izadi vd., 2017). 

Lei Zhang ve arkadaĢları, 2016 yılında yol çatlak tespiti için derin öğrenme 

tabanlı bir yöntem önermiĢlerdir. Akıllı telefonla toplanan, 3264 x 2448 boyutunda 500 

görüntüden oluĢan bir veri setini kullanmıĢlardır. Modellerinde SVM (destek vektör 

makinesi), Boosting(Güçlendirme) ve CNN (evriĢimli sinir ağları) olmak üzere üç farklı 

model kullanmıĢlar ve karĢılaĢtırma yapmıĢlardır. KarĢılaĢtırma sonucunda en iyi çatlak 

tespit performansını 0.8696 doğruluk oranıyla CNN modeli göstermiĢtir (Zhang vd., 

2016). 

Keishi Yamaguchi ve Hitoshi Saji, 2012 yılında büyük ölçekli depremler ve 

depremlerden sonra meydana gelen tsunamilerin yol ağlarına verdiği hasarı belirlemek 

ve yol güvenliğini analiz etmek için uydu görüntülerini kullanarak bir çalıĢma 

yapmıĢlardır. Enkazlı ve hasarlı yolları NDVI (bitki örtüsü çıkarımı) yöntemi ile 

belirlemiĢlerdir. Su basmıĢ alanları ise kara yüzey su endeksi (LSWI) yöntemini 

kullanarak belirlemiĢler ve bu iki yöntem ile hasarlı yolları belirlemiĢlerdir (Yamaguchi 

ve Saji, 2017). 

M. Kawamura ve arkadaĢları, 2010 yılında uydu görüntüleri ve uzaktan algılama 

sistemleri ile depremlerden sonra meydana gelen karayolu ve demiryolu hasarı tespiti 

için bir çalıĢma yapmıĢlardır. ÇalıĢmalarında SPOT-5 uydu görüntülerini kullanarak 

arazi örtüsü değiĢikliği ve bitki örtüsü değiĢikliğini gösteren NDVI indeksini 

kullanmıĢlardır. Deprem öncesi ve deprem sonrası uydu görüntüleri ile NDVI görüntü 

farkını hesaplayan istatistiksel bir doku analizi uygulamıĢlardır. Uydu görüntülerini ve 

NDVI doku analizi yöntemiyle karayolu hasarının ve demiryolu hasarının tespit 

edilmesiyle acil ulaĢım yollarını gösteren CBS (coğrafi bilgi sistemi) geliĢtirmiĢlerdir. 

Yaptıkları vaka çalıĢması ile büyük afetlerden sonra hasar tespitinin yapılabileceği ve 
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acil ulaĢım rotalarının belirlenebileceğini sonucuna ulaĢmıĢlardır (Kawamura vd., 

2017). 

Xiaoli Liu ve arkadaĢları, 2013 yılında afet bölgelerinde yol hasarını belirlemek 

için nesne tabanlı uzaktan algılama ve görüntü sınıflandırma yöntemiyle bir çalıĢma 

gerçekleĢtirmiĢlerdir. ÇalıĢmalarında ilk olarak, görüntülerdeki nesneleri anlamak için 

piksel tabanlı, çok ölçekli segmentasyon teknolojisini kullanmıĢlardır. Ġkinci olarak, yol 

bilgileri (uzunluk, geniĢlik, alan, hasar oranı) ile nesne odaklı ve çoklu sınıflandırma 

yöntemini kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarında Çin'in Sichuan Eyaletindeki Lushan 

Ġlçesinde 7 büyüklüğündeki depremin ardından SPOT-5 görüntüleri ve insansız hava 

görüntülerini deney verileri olarak kullanmıĢlardır. Deney sonucunda yolları, tamamen 

hasarlı yollar, kısmen hasar görmüĢ yollar ve hasar görmemiĢ yollar olarak tespit 

etmiĢlerdir (Liu vd., 2013). 



 

 

 

3. MATERYAL VE YÖNTEMLER 

 

3.1. Problemin Durumu 

GeçmiĢten günümüze insanlar, canlarına ya da mallarına zarar veren doğa ve 

insan kaynaklı olaylarla karĢı karĢıya kalmıĢlar ve bu olaylar insanlar için afet boyutuna 

ulaĢarak yıkıcı etkilere sebep olmuĢtur. Dünyada ve Türkiye’de meydana gelen geçmiĢ 

afetlere baktığımızda en yıkıcı ve en ölümcül afet türü olarak karĢımıza depremler 

çıkmaktadır. Depremler sonrasında heyelan, yangın, kaya düĢmesi ve salgın hastalık 

gibi ikincil afetler de meydana gelerek depremlerin zararlarını arttırmaktadır. Depremler 

meydana geldikleri bölgede birçok sistemin çökmesine ya da hasar görmesine neden 

olmaktadır. Bu sistemler yaĢam hattı sistemleri olarak da adlandırılan ulaĢım, iletiĢim, 

su temini, elektrik temini, gaz temini ve petrol taĢımacılığı gibi alt yapı sistemlerini 

ifade etmektedir. Yol ağları yaĢam hattı sistemlerinde kritik bir öneme sahiptir. Afet 

yönetiminde, afet öncesi, afet sırası ve afet sonrasında ulaĢım ağları önemli bir rol 

oynamaktadır. Deprem sonrasında etkili, hızlı ve koordineli bir afet yönetiminin 

sağlanabilmesi etkilenen bölgedeki gerçek zamanlı yol durum bilgilerinin 

mevcudiyetine bağlıdır. Deprem sonrası kara yolu hasar durumunun hızlı ve doğru bir 

Ģekilde değerlendirilmesi deprem bölgelerine acil durum ekiplerinin hızla ulaĢıp olaya 

müdahale etmesini ve afet yardımı için insan gücü veya insani yardım malzemelerinin 

olay yerine ulaĢma süresini kısaltabilecektir. Zamanında yapılan bir arama ve kurtarma 

çalıĢması ile afet bölgelerindeki can ve mal kayıplarını azaltılabilecektir. Bu nedenle 

deprem bölgelerindeki hasarlı yolların en kısa sürede belirlenmesi ve afet bölgesine 

yakın diğer rotaların hızla oluĢturulması gerekmektedir. 

  

3.2. AraĢtırmanın Amacı 

ÇalıĢmanın amacı; afet bölgesindeki hasar görmüĢ kara yollarının en kısa sürede 

tespit edilmesi ve afet bölgesine en yakın hasar görmemiĢ bir diğer güzergâhı belirleyen 

hibrit bir model oluĢturmaktadır. Bu model, afet bölgelerine acil durum ekiplerini ve 

insani yardım malzemelerini en hızlı ve güvenli bir Ģekilde ulaĢtırılması sağlayarak can 

ve mal kayıplarını en aza indirgemeyi hedeflemektedir. 
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3.3. AraĢtırmanın Önemi 

Günümüzde depremlerden sonra meydana gelen yol hasarlarının belirlenmesi için 

uzaktan algıma sistemleri, uydu görüntüleri, helikopterden çekilen görüntüler ya da 

bölgedeki acil durum ekiplerinin gözlemleri kullanılmaktadır. Olay sonrasında toplanan 

bu görüntüler uzmanlar tarafından yorumlanarak geleneksel hasar tespit yöntemleri ile 

yol hasarları belirlenmektedir. Kullanılan bu yöntemler zaman alıcı ve doğruluğu ise 

uzmanlara bağlıdır. Yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerin yol hasar tahminlerinde 

kullanılması durumunda kara yolu ağları; nehirler, demir yolu hatları veya ağaç çitleri 

gibi diğer etmenlerle karıĢtırılabilmektedir. Yine uydu görüntülerinin olumsuz hava 

koĢullarında kullanabilmek ve hasarların çıkarımının yapılabilmesi oldukça zordur. 

Depremlerden sonra sadece tek bir veri kaynağı kullanılarak çıkarımlar yapılamamakta 

ve sosyal ağlar gibi birçok büyük veriler açığa çıkarak durumu değerlendirmeyi 

zorlaĢtırmaktadır. Acil durum ekiplerinin olay yerindeki gözlemleri ise zaman alıcı ve 

sınırlı bölgeleri içeren değerlendirmelerdir. Geleneksel yöntemler ile yol hasarlarının 

belirlenmesi zaman alıcı bir yöntemken yine afet bölgesine yakın hasarsız yolları 

belirlemek de uzun süre gerektiren yöntemler ile sağlanarak olaya müdahaleyi 

geciktirmektedir. Bu çalıĢmada oluĢturulan hibrit model, afet bölgelerine gönderilen 

insansız hava araçları ya da dronlara takılan kameralar ile toplanan görüntüler ile hasarlı 

yolların tespiti en kısa sürede yapılarak klasik en kısa yol algoritması ile afet bölgesine 

en yakın diğer yollar belirlenebilecektir. Bu sayede: 

 Olumsuz hava koĢullarında bile yol hasarları en kısa sürede belirlenebilecek, 

 Uzaktan algılama sistemleri ve uydu görüntüleri gibi büyük veri içeren 

yöntemlere göre zamandan tasarruf sağlanacak, 

 DıĢ etmenlerden dolayı yapılan yanlıĢ yol hasarı tespiti oranı azaltılacak, 

 Ġnsansız hava araçları ile toplanan görüntüler ile hasarlı ve hasarsız yollar eĢ 

zamanlı olarak belirlenebilecek, 

 Afet bölgesine yakın hasarsız ve güvenli yollar en hızlı Ģekilde belirlenerek acil 

durum ekiplerine bildirilecek, 

 Olay meydana geldiği anda ivedilikle veriler iĢlenerek olaya en hızlı müdahale 

sağlanacak, 

 Hızlı ve etkili bir tahliye ya da arama kurtarma iĢleme sağlanarak en fazla sayıda 

afet zedenin hayatı kurtarılacaktır. 
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3.4. AraĢtırmanın Özgün Değeri ve Literatüre Katkısı 

Literatürde yapılan çalıĢmalar incelendiğinde karĢımıza sınırlı sayıda çalıĢma 

çıkmaktadır. Literatürdeki yapılan çalıĢmalar incelenmiĢtir ve yapılan çalıĢmaların 

çoğunda yol hasar tespiti için uydu görüntüleri, uzaktan algılama görüntüleri ve vektör 

yol haritası (OpenStreetMap) gibi büyük veriler içeren ve olumsuz koĢullardan ya da dıĢ 

etmenlerden çabuk etkilenen yöntemler kullanılmıĢtır. Literatürde yapılan çalıĢmaların 

sadece bir tanesinde insansız hava araçları ile toplanan görüntüler kullanılarak yapılan 

çalıĢma mevcuttur. Yapılan çalıĢmaların tümü sadece yol hasarı tespiti amacıyla 

yapılmıĢlardır ve hiçbir çalıĢmada rotalama iĢlemi yapılmamıĢtır. Bizim çalıĢmamız ise 

evriĢimli sinir ağları ile otomatik yol hasar tespitinin yapılması ve afet bölgelerine yakın 

rotalar belirlenmesi ile literatürde yeni ve özgün bir çalıĢma olarak yerini alarak bu 

alandaki boĢluğu dolduracaktır. 

 

3.5. AraĢtırmanın Kapsamı 

Yapay zekâ alanında makine öğrenmesinin alt dalı olan derin öğrenme yöntemine 

ait görüntü iĢleme amacıyla kullanılan evriĢimli sinir ağları ile girdi olarak verilen yol 

görüntüleri sayesinde yolları hasarlı (kullanılamaz) ve hasarsız (kullanılabilir) olarak 

sınıflandırabilen ve bu sınıflandırma sonucunda klasik en kısa yol algoritması üzerinden 

hasarlı yolların çıkartılıp afet bölgesine yakın en kısa rotanın belirlenmesi için model 

oluĢturulması çalıĢmanın kapsamı olarak belirlenmiĢtir. 

 

3.6. AraĢtırmanın Kısıtlılıkları 

ÇalıĢmadaki veri olarak kullanılan yol görüntüleri image.google.com gibi açık 

kaynaklardan toplanmıĢtır. Verilerin toplanması aĢamasında insansız hava araçları ile 

çekilen görüntülere ve çözünürlüğü yüksek görüntüleri bulmakta zorlanılmıĢtır. 

Özelliklede çalıĢmamızda deprem sonrası kullanılamayacak kadar hasar gören yol 

görüntülerinin azlığı ve daha fazla görüntüye ulaĢılamaması çalıĢmanın 

kısıtlılıklarındandır. 

 

3.7. AraĢtırmanın Modeli 

Öncelikle araĢtırmaya verilerin toplanmasıyla baĢlanarak, toplanan veriler 

evriĢimli sinir ağları ile algoritmalara dönüĢtürüldükten sonra yollar açık ve kapalı 

olarak sınıflandırılmaktadır. Kapalı yolların belirlenmesi ile rotalar en kısa yol 
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algoritması üzerinden çıkartıldıktan sonra yeni optimum yolun belirlenmesi ve acil 

durum ekiplerine bildirilmesi ile model tamamlanmaktadır. 

 

 

ġekil 29. AraĢtırmanın modeli 

 

3.8. Veri Toplama Araçları ve Yöntemleri 

Bir afet sonrasında hasar gören kullanılamayan yolları içeren açık bir veri kümesi 

bulunmamasından dolayı kendimiz açık kaynaklardan toplamıĢ olduğumuz görüntüler 

ile bir veri seti oluĢturduk. Bu çalıĢmanın amacına uygun depremlerden sonra araç 

geçiĢine uygun olmayan yol resimleri ile araç geçiĢi için sorun teĢkil etmeyen yol 

resimleri toplanmıĢtır. Resimler manuel olarak images.google.com gibi çeĢitli 

kaynaklardan toplanmıĢtır. ÇalıĢmamızda kullanılan hasarlı yol resimlerinde dikkat 

ettiğimiz nokta, yollardaki hasarların trafik geçiĢine izin vermeyecek kadar hasarlı 

olmasıdır. Hafif çatlaklar bulunan yollar trafik geçiĢine uygun olduğundan bu çalıĢmaya 

dâhil edilmemiĢtir. ÇalıĢmada veri olarak 248’i hasarlı, 304’ü normal olmak üzere; 

toplamda 552 resim kullanılmıĢtır. Toplanan verilerin %70’i evriĢimli sinir ağları ile 

oluĢturulan modelin eğitim seti için kullanılırken, verilen %15’i doğrulama setinde ve 

%15’i ise test setinde kullanılmıĢtır. Modelin epoc (eğitim turu) sayısı farklı değerler 

arasından en iyi sonucun elde edildiği 100 değeri seçilmiĢtir. Batch size (eğitim 

aĢamasında kaç tane verinin iĢleneceği) ise 16 olarak ayarlanmıĢtır. 

ÇalıĢmanın ilk aĢamasında 248’i hasarlı yo görüntüsü ve 304’ü normal yol 

görüntüsü olmak üzere toplamda 542 görüntü kullanarak görüntüleri kapalı yol ve açık 
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yol olarak etiketlenerek ikili bir sınıflandırma modeli oluĢturulmaya çalıĢılmıĢtır. Bu 

aĢamada 5000 sınıfın üzerinde 3.2 milyondan fazla resim bulunan ImageNet veri tabanı 

üzerinden önceden eğitilmiĢ VGG-16 mimarisi kullanılmıĢtır. Veri sayısının azlığı bir 

dezavantaj olmakla birlikte bu dezavantaj transfer öğrenme yöntemi kullanılarak en aza 

indirgenmeye çalıĢılmıĢtır. 

ÇalıĢmanın ikinci aĢamasında ise evriĢimli sinir ağı modeli ile klasik en kısa yol 

algoritması bir birine entegre edilmiĢtir. EvriĢimli sinir ağı modeline 100 gibi yüksek bir 

ceza terimi eklenerek hasarlı olarak tespit edilen yol ağları rotalar üzerinden ceza terimi 

sayesinde çıkartılarak klasik en kısa yol algoritması ile rotalar arasındaki en kısa 

mesafeli yolu bulmak amaçlanmıĢtır. 

 

 

ġekil 30. Hasarlı ve normal yolları içeren veri örnekleri 

 

ÇalıĢmanın ilk aĢamasındaki VGG-16 modeli ile oluĢturulan sınıflandırma modeli 

sınıflandırma modellerinde en çok kullanılan değerlendirme metriklerinden olan 

duyarlılık, özgüllük ve G-ortama değerlendirme metrikleri ile değerlendirilerek sonuçlar 

karĢılaĢtırılmıĢtır. 

• Duyarlılık puanı: ÇalıĢmamızdaki sınıflayıcının kapalı yol olarak etiketlenen 

verilerin ne kadarının doğru tahmin ettiğinin bir ölçüsüdür. Gerçek pozitif değerlerinin 

doğru tahmin ölçüsü olarak tanımlanabilir. 

• Özgüllük puanı: ÇalıĢmamızdaki sınıflayıcının açık yol olarak etiketlenen verilerin 

ne kadarını doğru tahmin ettiğinin bir ölçüsüdür. Gerçek negatif değerlerinin doğru 

tahmin ölçüsü olarak tanımlanabilir. 

• G-ortalama puanı: Modelin hem duyarlılık puanında hem de özgüllük puanında 

nasıl performans gösterdiği hakkında bilgi verir. 



 

 

 

4. BULGULAR VE TARTIġMA 

ÇalıĢmada ikili sınıflandırma ve klasik en kısa yol algoritması ile evriĢimli sinir 

ağlarının birbirine entegrasyonu detaylı olarak ayrı ayrı incelenecektir. 

ÇalıĢmanın ilk aĢaması için yollar açık yol ve kapalı yol olmak üzere ikili olarak 

sınıflandırılmıĢtır. Bu sınıflandırma sonucunda VGG-16 ile oluĢturduğumuz model test 

setinde %97 oranında doğruluk elde etmiĢtir. 

ÇalıĢmamızın ikinci aĢamasında ise evriĢimli sinir ağları ile kapalı olan yollar 

belirlendikten sonra oluĢturulan model üzerinden hasarlı yollar evriĢimli sinir ağlarının 

atadığı ceza terimi ile hasarlı yollar çıkartılıp klasik en kısa yol algoritması kullanılarak 

tüm yollar arasından en kısa güzergâh belirlenmiĢtir. 

 

4.1. Ġkili Sınıflandırmanın Bulguları ve Yorumları 

ÇalıĢmanın bu aĢamasında yol görüntüleri üzerinden açık yol ve kapalı yol olmak 

üzere ikili bir sınıflandırma yapılmıĢtır. Bu aĢamada 248 kullanılamayacak kadar hasar 

görmüĢ yol görüntüleri ve 304 normal yol görüntüsü olmak üzere toplamda 552 görüntü 

kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada epoch (eğitim turu) sayısı farklı değerler arasından en iyi 

performansı gösteren 100 sayısı seçilmiĢtir. ġekil 28’de epoch (eğitim turu) sayısının 

eğitim ve doğrulama setleri üzerinde kaybını ve doğruluğunu göstermektedir. 

 

 

ġekil 31. VGG-16 modelinin epoch (eğitim turu) sayısına göre eğitim ve doğrulama 

kaybının değerleri 

 

ġekil 31’e göre her iki çizelgede de epoch (eğitim turu) sayısı arttıkça modelin 

performansı daha iyi hale gelmektedir. VGG-16 modelinin eğitim ve doğrulama 

setindeki üstünlüğü de Ģekilde görülmektedir. 
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Model oluĢturulduktan sonra, eğitilmiĢ bir VGG-16 modeli eğitim ve doğrulama 

setlerinde test edilmiĢ ve modelin kayıp ve doğruluk performansı Tablo 8’de 

gösterilmektedir. 

 

Tablo 8. VGG-16 modelinin eğitim ve doğrulama setindeki performansı 

Kayıp ve Doğruluk Değerlendirmesi Performans 

Validation Loss (Doğrulama Kaybı) 0.02253 

Validation Accuracy(Doğrulama Doğruluğu) 0.990 

Train Loss (Eğitim Kaybı) 0.00299 

Train Accuracy (Eğitim Doğruluğu) 1.0 

 

Makine öğrenmesinde bir modelin iyi çalıĢıp çalıĢmadığının en önemli göstergesi 

o modelin test setindeki göstermiĢ olduğu performansla belirlenmektedir. Modelin 

eğitim ve doğrulama setindeki performansı bize modelin eğitimi hakkında bilgi verirken 

test setindeki performansı ise modelin gerçek problemler karĢısındaki performansını 

göstermektedir. Test setindeki performans modelin daha önce görmemiĢ olduğu veri 

setleri üzerinde nasıl çalıĢtığının bir göstergesidir. Bizim modelimiz ise daha önce veri 

setindeki modelin görmediği veri setinin %5’lik kısmı ile yani 28 farklı görüntü 

üzerinden test edilmiĢtir. Tablo 9’da modelin test setindeki performansı 

gösterilmektedir. 

 

Tablo 9. Test veri seti için karıĢıklık matrisi sonuçları 

 Kapalı Yol Açık Yol 

Kapalı Yol 12 0 

Açık Yol 1 15 

 

 

ġekil 32. KarıĢıklık matrisi çizimi 
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Matris sonuçları incelendiğinde modelimiz 12 tane kapalı yollardan 12 tanesini 

kapalı olarak tahmin ederken 16 tane açık yollardan 15 tanesini açık 1 tanesini ise kapalı 

olarak tahmin etmiĢtir. Eğer modelimiz kapalı yollardan 1 tanesini açık olarak tahmin 

etmiĢ olsaydı bu durum afetzedeler ve acil durum ekipleri için sorun yaratabilecekken 

açık yollardan bir tanesini kapalı olarak tahmin edilmesi afetzedeler ve acil durum 

ekipleri için herhangi bir sorun teĢkil etmeyecektir. 

 

 

ġekil 33. Modelin ROC eğrisi 

 

Tablo 9, ġekil 32 ve ġekil 33’e göre modelin en iyi performansı göstermiĢ olduğu 

sonucuna varabiliriz. Model tüm kapalı yolları doğru bir Ģekilde tahmin ederken, kapalı 

yollardan ise sadece bir tanesini kapalı olarak tahmin etmiĢtir. Bu çalıĢmanın amacına 

uygun olarak kapalı yollardan bir tanesini açık olarak tahmin etmektense açık yollardan 

bir tanesini kapalı olarak tahmin etmek tercih edilebilir. 

AĢağıdaki Tablo 10’da da görüldüğü üzere modelin test seti üzerindeki 

performansı kayıp ve doğruluk değerleri açısından oldukça baĢarılı sonuçlar 

göstermiĢtir. Test setindeki tahmin değerlerine bağlı olarak model diğer değerlendirme 

ölçütlerinde de baĢarılı sonuçlar göstermiĢtir. Tablo 11’de görüldüğü üzere model 

duyarlılık, özgüllük ve G-ortalama değerlendirme metriklerinden sırasıyla 0.923, 1, 

0.960 gibi yüksek doğruluk sonuçları elde etmiĢtir.  

 

Tablo 10. Modelin test setindeki performansı 

Kayıp ve Doğruluk Değerlendirmesi Performans 

Test Kaybı (Test Loss) 0.07403 

Test Doğruluğu (Test Accuracy) 0.9642 
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Tablo 11. Duyarlılık, özgüllük ve G-ortalama açısından modelin performansı 

Değerlendirme Metrikleri Performans 

Duyarlılık (Sensitivity) 0.923 

Özgüllük (Specificity) 1 

G-Ortalama (G-Mean) 0.960 

 

Modelin G-ortalama puanının yüksek olması modelin her iki sınıfa ait örneklerin 

doğru bir Ģekilde sınıflandırabileceğinin bir göstergesidir. Test setinde yüksek bir 

puanın alınması modelin güvenilirliğini arttırmaktadır. Modelin göstermiĢ olduğu bu 

baĢarı hibrit sistemin verimli çalıĢabilmesi için çok önemlidir. Revize edilmiĢ en kısa 

yol algoritmasının uygulanması için en önemli parametreden biri modelin doğru 

tahminleridir. Doğru tahminler sonucunda hibrit sistem yüksek doğruluk oranıyla 

çalıĢabilir. 

 

4.2. CNN Modeli Ġle Klasik En Kısa Yol Algoritmasının Birbirine 

Entegrasyonu 

Dronlara takılan kameralar ile toplanan görüntüler üzerinden evriĢimli sinir ağları 

ile ikili bir sınıflandırma yapıldıktan sonra evriĢimli sinir ağları kapalı yolları 1 olarak 

açık yolları ise 0 olarak tahmin edecektir. Afet bölgelerine giden en kısa yolu bulmak 

için ise evriĢimli sinir ağları ile klasik en kısa yol algoritması aĢağıdaki gibi birbirine 

entegre edilmiĢtir. 

 

    ∑      
   

          

 

 

(EĢitlik 6) 

 

Bağlı Olarak: 

 ∑   
 

 ∑   
 

   

 

(EĢitlik 7) 

 

 ∑   
 

 ∑   
 

   

 

(EĢitlik 8) 

 

 ∑    

 

∑   
 

              *   + 

 

(EĢitlik 9) 

 

              
 

(EĢitlik 10) 
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Buradaki     ağdaki kenarı ifade eder en kısa yoldaysa 1 değilse 0 değerini alır, 

    karĢılık gelen kenarın ağırlığıdır ve M ise büyük bir sabit sayıdır ve ceza değiĢkeini 

olarak adlandırılır. CNN algoritmasının tahminine göre 0 veya 1 değerini alabilen      

ceza süresinin aktivasyonu olarak adlandırılabilir. Tahmin 1 ise ceza süresi 

etkinleĢtirilecektir 0 ise ceza süresi etkinleĢtirilmeyecektir. EvriĢimli sinir ağları ile bir 

yol kapalı olarak tahmin ediliyorsa ceza terimi sayesinde en kısa yol hesaplamasından 

çıkartılacaktır. Model ġekil 34’teki hibrit model üzerinden Tablo 12 ve Tablo 13’te 

anlatılacaktır. 

 

 

ġekil 34. Hibrit model örneği 

 

ġekil 34’teki hibrit sistem üzerinden bir deprem sonrasında A noktasındaki acil 

durum ekibinin B noktasındaki afet bölgesine ulaĢması gerektiğini varsayarsak. A ile B 

noktası arasındaki tüm rotalar acil durum ekiplerinin sisteminde mevcut olacaktır. A 

noktası ile B noktası arasındaki yollarda herhangi bir hasar oluĢmadığında yolların 

mesafesi hibrit modele göre hesaplanacaktır. Tablo 12’de yolların hesaplaması 

gösterilmiĢtir. Koyu yazı ile yazılan rota A ile B noktası arasındaki en kısa mesafeli 

yolu göstermektedir.  

 

Tablo 12. A ile B arasındaki herhangi bir yolda hasar meydana gelmediği durumda en 

kısa yolun belirlenmesi 

Tüm Rotalar  Amaç Fonksiyonu=    ∑           
 

A→1→4→7→B   (       )     

A→1→4→6→B   (       )     

A→2→5→6→B   (       )     

A→2→5→9→B   (       )     

A→3→9→B   (     )     
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Tablo 12’ye göre model A ile B arasındaki herhangi bir yolda trafik geçiĢine izin 

vermeyecek derece hasar tespit etmediğinden dolayı evriĢimli sinir ağları ceza terimini 

etkinleĢtirmemiĢtir. 

A ile B arasındaki rotalardan 3→9 da trafik geçiĢine izin vermeyecek kadar hasar 

meydana geldiğini varsayalım. Dronlara takılan kameralar ile görüntüler toplanıp 

evriĢimli sinir ağları ile bu rota kapalı yol olarak belirlenecektir. EvriĢimli sinir ağları 

1000 gibi yüksek bir ceza terimini etkinleĢtirerek tahminlerini      *   + (0 olarak 

tahmin edilen yollar kullanılabilen yollarken 1 olarak tahmin edilen yollar 

kullanılamayan yollardır) revize edecektir. A ile B arasındaki tüm rotaların yeni 

mesafesi Tablo 13’e göre hesaplanacaktır. Koyu yazıyla yazılan rota en kısa rotadır. 

 

Tablo 13. A ile B arasındaki bir yolda hasar meydana geldiğinde CNN algoritmasının 

tahmini ve en kısa yolun belirlenmesi 

Tüm Rotalar Amaç Fonksiyonu=    ∑                    

 

A→1→4→7→B   (       )                    

A→1→4→6→B   (       )                    

A→2→5→6→B   (       )                    

A→2→5→9→B   (       )                    

A→3→9→B (            )  (            )
                     

 

Tablo 13’te de görüldüğü üzere herhangi bir yolda hasar meydana geldiğinde 

hibrit sistem ile herhangi bir ek araĢtırma ya da hesaplama yapılamadan rotalar 

değiĢtirilebilir ve optimum mesafe belirlenebilir.  

 

4.3. TartıĢma 

Haijian Ma ve arkadaĢları, 2013 yılında yüksek çözünürlüklü uydu görüntüleri ve 

yol haritaları kullanarak otomatik yol hasar tespiti için bir yaklaĢım önermiĢlerdir. Yol 

kenar çizgilerinin deprem öncesi ve deprem sonrası sabit geometrik özelliklerde 

olmasından dolayı, yol kenar çizgilerindeki değiĢimi yol hasarının olduğuna dair bir 

kanıt olarak kabul etmiĢlerdir. YaklaĢım, öncelikle depremden sonra elde edilen 

görüntülerden hasarsız yolun kenar çizgileri çıkartılıp ardından bu yol kenarları, yol 

haritalarının sağladığı depremden önceki yol çizgileri ile karĢılaĢtırma yapmıĢlardır. 

Segment afet öncesi verilerde mevcutsa ancak afet sonrası görüntülerden 

çıkarılamıyorsa segmenti hasarlı bir segment olarak kabul etmiĢlerdir. Sonuç olarak, 

performans deprem sonrası QuickBird görüntüleri ile bir deneyle test etmiĢlerdir. Deney 
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sonucunda sunulan yaklaĢım ile depremlerden sonra elde edilen görüntülerden yol 

hasarını hızlı ve doğru bir Ģekilde tespit etmiĢlerdir. Bizim çalıĢmamızda ise 

depremlerden hemen sonra meydana gelen yol hasarlarının görüntülerini kullanarak yol 

hasar tespitini anlık veriler ile gerçekleĢtirilecektir. Bu sayede de deprem öncesi yol 

bilgisi ve deprem sonrası yol bilgilerini içeren büyük veriler kullanılmayarak tespit 

süresi kısalacaktır (Ma vd., 2013). 

Jianhua Wang ve arkadaĢları, 2015 yılında afet sonrası uzaktan algılama 

görüntülerinden faydalanarak kara yolu hasar tespiti ve değerlendirilmesi için bilgiye 

dayalı bir yöntem önermiĢlerdir. ÇalıĢma, yol merkez hattının çıkarılması, afet sonrası 

yolların çıkarılması, hasar tespitin yapılması ve hasar değerlendirmesi aĢamalarından 

oluĢmaktadır. Yol merkez çizgilerini öncelikle yüksek çözünürlüklü uzaktan algılama 

görüntülerinden belirlemiĢler ve bilgi modeli ile afet sonrası yolların çıkarılması için 

kullanmıĢlardır. Mekânsal analiz ile hasarlı yolları tespit etmiĢler ve değerlendirme 

modelini esas alarak yol hasar değerlendirmesi yapmıĢlardır. ÇalıĢmalarında hipotez 

oluĢturma ve hipotez doğrulama modellerini kullanarak önerilen yöntemin yol hasarı 

tespiti ve değerlendirmesinde etkili olduğunu bulmuĢlardır. Biz ise çalıĢmamızda 

dronlara takılan kameralar ile toplanan görüntüler üzerinden yol hasarının otomatik 

olarak tespit edilmesi sağlayan bir model oluĢturarak uzaktan algılama görüntülerinin 

karayolu hasarı tespitinde ağaç gölgesi, demir yolu hattı ve ağaç çitleri gibi yol ağları ile 

karıĢtırılan hedeflerden dolayı ortaya çıkan yanlıĢ tahminlerin yapılması engellenmiĢ 

olacaktır (Wang vd., 2015). 

P. M. Kikin ve arkadaĢları, 2019 yılında makine öğrenme tekniklerini kullanarak 

uydu görüntüsü verilerine, insansız hava araçlarına (ĠHA'lar) ve SAR'a dayanarak hasarı 

tespit etmek ve karayolu ağının durumunu ve kullanılabilirliğini tespit etmek ve 

haritalamak için yeni bir yaklaĢım önermiĢlerdir. YaklaĢımlarının verileri Sentinel-1, 

Sentinel-2,  ALOS-2, Landsat-8. uydu görüntülerini ve UAV verilerini ( Google 

görsellerden afetlerden sonra ĠHA’lar tarafından çekilen hasarlı ve normal yol 

görüntülerinden oluĢan 1000 görüntüden oluĢan bir veri seti oluĢturmuĢlardır.) 

kullanmıĢlardır. Tam EvriĢimli Sinir Ağları (FCNN) mimarisi ile görüntülerin 

sınıflandırılması ve görüntülerin tanınması için modeller eğitimi gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Farklı derin öğrenme modellerini karĢılaĢtırmak için sadece optik uydu verileri, sadece 

SAR uydu verileri, optik uydu verileri ile SAR uydu verileri beraber ve ĠHA verileri 

kullanarak farklı modeller oluĢturmuĢlardır. Bu modeller arasından ĠHA verileri 

kullanarak oluĢturulan model yol hasarını en iyi tahmin etmiĢ ve F1 puanında en iyi 
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sonucu göstermiĢtir. Bizim çalıĢmamızda VGG-16 modeli ile yollar üzerinde ikili bir 

sınıflandırma yapıldıktan sonra hasarlı yollar belirlenip güzergâhlar üzerinden bu hasarlı 

yollar çıkartılıp afet bölgesine yakın bir diğer yol belirlenip rotalama iĢlemi yapılmıĢtır 

(Kikin vd., 2019). 

Ananya Gupta ve arkadaĢları, 2020 yılında afetlerden sonra etkilenen alanları ve 

eriĢebilir yolların belirlenmesi için derin öğrenmeye dayalı havadan görüntü 

segmentasyonu ile bir çerçeve önermiĢlerdir. Etkilenen yol ağının tahmin etmek için 

OSM (OpenStreet Map) tarafından sağlanan açık verilerden yararlanmıĢlardır. Sinir 

ağlarının iki önemli çeĢidi olan ENetSeparable (VGG11 ve VGG16) ile UNetUpsample 

(ResNet18 ve ResNet34) olmak üzere 4 farklı ağ mimarisini kullanmıĢlardır. Hava 

görüntülerinden ikili sınıflandırma ve çoklu sınıflandırma ile modellerin 

performanslarını analiz etmiĢler ve karĢılaĢtırmıĢlardır. Sonuç olarak, VGG16 ağ modeli 

diğer tüm modellerden daha iyi performans göstermiĢtir. Diğer üç ağ modelinin en 

yüksek doğruluk oranı 73.98 iken VGG16 ağ modelinin doğruluk oranını 94.76 olarak 

sonuçlanmıĢtır. Biz çalıĢmamızda ise görüntüler üzerinden açık yol ve kapalı yol olarak 

VGG-16 modeli ile yapmıĢ olduğumuz sınıflandırma sonucunda modelimiz %97 

oranında doğruluk elde etmeyi baĢarmıĢtır. ÇalıĢmamızda klasik en kısa yol algoritması 

ile yapmıĢ olduğumuz rotalama aĢaması da bu alanda yapılan çalıĢmalar içinde ilk 

çalıĢma olarak yerini almaktadır (Gupta vd., 2020). 

 



5. SONUÇ VE ÖNERĠLER

Doğa kaynaklı afet türlerinden biri olan depremler can ve mal kayıpları olarak en 

çok hasara sebep olan afetlerdir. Dünya genelinde meydana gelen depremlerin hasarları 

geliĢmemiĢ ve geliĢmekte olan ülkelerde daha ağır kayıplarla sonuçlanmıĢtır. 

Ülkemizde 1999 Marmara depremi sonrasında afet yönetimi alanında birçok yeni 

kanunlar çıkmıĢ ve önlemler alınmıĢ olsa da 2020 yılında meydana gelen Elazığ ve 

Ġzmir depremleri ülkemizin yapı stoku ve afet kültürü açısından hâlâ depremlere karĢı 

yeterince hazırlıklı olmadığı verilen kayıplarla görülmüĢtür. Beklenen Ġstanbul 

depreminin yakın yıllarda gerçekleĢmesi durumunda uzmanlar tarafından kayıpların 

daha fazla olacağı ön görülmektedir. Afetlere hazır hale gelebilmek için ise afet 

yönetiminin dört aĢamasında da etkili planlar ve yöntemler kullanılarak afet zararları 

minimize edilmeye çalıĢılmalıdır. Kriz yönetimi aĢamasında afet zararlarını en az 

kayıpla sınırlayabilmek için afet bölgelerine olabildiğinden en hızlı sürede ulaĢıp 

olaylara müdahale edilmelidir. Afet bölgelerine en kısa sürede ulaĢılması durumunda 

daha fazla sayıda afetzedeyi kurtarabilir ve afet bölgesinden alınan bilgiler ile etkili bir 

müdahale aĢaması gerçekleĢtirilebilir. Bu sebeple depremlerden sonra afet bölgelerine 

eriĢe bilirlik müdahale aĢamasında en önemli faktörlerdendir. Günümüzde afet 

bölgelerine ulaĢmak için kara yolu, hava yolu, deniz yolu ve demir yolu gibi farklı 

ulaĢım ağları kullanılabiliyorken en çok kullanılan ulaĢım ağı olarak karĢımıza kara 

yolları çıkmaktadır. Afetlerden sonra karayollarında meydana gelen hasarlar birçok 

hizmetin aksamasına sebep olmaktadır. Yol hasarlarının belirlenmesi için kullanılan 

geleneksel yöntemler ve uzaktan algılama sistemleri yöntemleri kullanılması yüksek 

maliyetli ve güvenilirliği az olan uygulamalardır. Maliyeti düĢük ve güvenilirliği daha 

yüksek olan yeni yöntemler geliĢtirilmeli ve kullanımı yaygınlaĢtırılmalıdır.  

DijitalleĢen dünya ile yapay zekâ uygulamaları birçok alanda kullanılarak 

insanların yaĢamlarını daha kolay hale getirmektedir. Afet yönetimi alanında da 

kullanılan ve üstün baĢarılar elde eden birçok yöntem bulunmaktadır. Kullanılan bu 

yapay zekâ uygulamaları geleneksel yöntemler karĢısında otomatik çıkarımlar yaparak 

önemli baĢarılar göstermiĢlerdir. Bu çalıĢmada, yapay zekâ uygulamalarının göstermiĢ 

olduğu avantajlar ile depremlerden sonra hasar gören kara yolları en kısa sürede 

tespitini yapabilen ve afet bölgesine en yakın güzergâhtan rotalama iĢlemi yapabilen 

otomatik bir model oluĢturulması amaçlanmıĢtır. Afet sonrası yol hasarı ile ilgili açık 

veri kaynakları bulunmadığından dolayı verilerimizi images.google.com gibi açık 
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kaynaklardan toplayarak yeni bir veri seti oluĢturulmuĢtur. Veri için 248’i hasarlı yol 

görüntüsü ve 304’ü ise normal yol görüntüsü olmak üzere toplamda 552 görüntü 

toplanmıĢtır. Modelin eğitim ve test aĢaması için VGG-16 modeli kullanılmıĢ ve yol 

görüntüleri üzerinden evriĢimli sinir ağları ile ikili sınıflandırma yapılmıĢtır. EvriĢimli 

sinir ağları ve VGG-16 mimarisi ile oluĢturulan model G-ortalama, duyarlılık ve 

özgüllük değerlendirme metrikleri kullanılarak doğruluk açısından karĢılaĢtırma 

yapılmıĢtır. 

ÇalıĢmamız iki aĢamadan meydana gelmiĢtir. Ġlk aĢamada yollar üzerinde kapalı 

yol ve açık yol olarak ikili bir sınıflandırma yapmak amaçlanmıĢtır. Modelimiz bu 

sınıflandırma sonucunda VGG-16 mimarisi ile %97 oranında doğruluk elde etmeyi 

baĢarmıĢtır. Test aĢamasında modelimiz tüm kapalı yolları doğru tahmin etmiĢ açık 

yollardan ise sadece bir tanesini kapalı olarak tahmin etmiĢtir.  

Ġkinci aĢamasında ise evriĢimli sinir ağları ile klasik en kısa yol algoritmasının 

birbirine entegre edilmesi ile hibrit bir taĢıma sisteminin oluĢturulması amaçlanmıĢtır. 

EvriĢimli sinir ağları ile tespit edilen hasarlı yollar oluĢturulan hibrit sistem üzerinden 

etkinleĢtirilen ceza terimi ile çıkartılarak afet bölgesine ulaĢılabilecek tüm güzergâhlar 

çıkartılıp en kısa yol algoritması ile en kısa güzergâh belirlenmiĢtir. Bu aĢamada da 

evriĢimli sinir ağları ve klasik en kısa yol algoritması ile baĢarılı sonuçlar elde 

edilmiĢtir. 

Modelimizin kısıtlılıklarına baktığımızda ise hasarlı yollarla ilgili çok fazla sayıda 

görüntüye ulaĢamamıĢ olmamızdır. Eğer model daha fazla sayıda veri ile eğitilip test 

edilirse daha iyi sonuçlara ulaĢılabilecektir.  

Hızla geliĢen teknoloji ile afet öncesinde tahminlerde bulunabilmek ve afet 

yönetimi evrelerinde otomatik çıkarımlar yapabilmek için bu alanda yapay zekâ 

uygulamaları ve kullanımları geniĢletilmelidir. 
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