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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY ZEKA KULLANILARAK DEPREM BOLGELERINDE DRONE iLE
ALINAN GORUNTULERDEN ENKAZ TESPITININ
GERCEKLESTIRILMESI

Omer Faruk PICAK

Karamanoglu Mehmetbey Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Kadir SABANCI

Temmuz, 2025, 91 Sayfa

Bu caligmada, YOLOVS algoritmasinin Nano, Small, Medium ve Large olmak iizere
dort farklh versiyonu kullanilarak, afet bolgelerinde drone ile elde edilen goriintiiler
tizerinden enkaz tespiti gergeklestirilmistir. 2023 yilinda meydana gelen Hatay-Maras
depreminin ardindan kamuya acik bir kaynaktan temin edilen drone goriintiileriyle
0zel bir veri seti olusturulmustur. Gorseller, Roboflow platformu araciligiyla tek sinifli
(enkaz) olarak etiketlenmis; veri artirma amaciyla dondiirme (rotation) ve yansima
(flip) gibi teknikler uygulanmistir. 2099 goriintiiden olusan veri seti %89 egitim
ve %11 dogrulama seklinde boliinmiis, her model ayr1 ayri egitilmistir. Egitim siireci
sonunda mAP@0.5, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru gibi metrikler ile
karigiklik matrisleri {iizerinden karsilastirmalar yapilmistir. YOLOvV8 Medium
modeli %75.9 mAP ve %93 Recall ile en basarili sonuglart vermistir. Ayrica fiziksel
test ortaminda, zemine yerlestirilen enkaz gorsellerinden drone araciligiyla elde edilen
goriintiller iizerinde yapilan tespitlerde modelin bagsarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu bulgular, gelistirilen sistemin afet sonrasi arama-kurtarma
stireglerinde kullanilabilirligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Enkaz Tespiti, YOLOVS, Drone Goriintiileri, Afet Yonetimi,

Arama-Kurtarma
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ABSTRACT

MS Thesis

DEBRIS DETECTION FROM DRONE IMAGERY IN EARTHQUAKE
ZONES USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Omer Faruk PICAK

Karamanoglu Mehmetbey University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Kadir SABANCI

July, 2025, 91 Pages

In this study, debris detection was performed in disaster-stricken areas using four
different versions of the YOLOVS algorithm: Nano, Small, Medium, and Large.
Following the 2023 Hatay-Maras earthquake, a custom dataset was created using drone
images obtained from a publicly available source. The images were annotated as a
single class (debris) via the Roboflow platform, and data augmentation techniques
such as rotation and flipping were applied. The dataset, consisting of 2,099 images,
was split into 89% for training and 11% for validation, and each model was trained
separately. At the end of the training process, performance comparisons were
conducted using metrics such as mAP@0.5, Precision, Recall, and F1-score, along
with confusion matrices. The YOLOvV8 Medium model yielded the best results with
75.9% mAP and 93% Recall. Furthermore, in a physical testing environment, the
model demonstrated successful detection on drone images captured over debris visuals
placed on the ground. These findings indicate the potential applicability of the
developed system in post-disaster search and rescue operations.

Keywords: Debris Detection, YOLOvV8, Drone Imagery, Disaster Management,
Search and Rescue
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1. GIRIS

Dogal afetler, tarih boyunca toplumlar {izerinde ciddi sosyal, ekonomik ve ¢evresel
etkiler yaratan, ani gelisen ve yikict sonuglar doguran olaganiistii olaylar olarak
tanimlanmaktadir (Ciice, 2023). Sel, heyelan, yangin, firtina ve deprem gibi afetler,
yalnizca can ve mal kaybina neden olmakla kalmaz; ayn1 zamanda altyapinin tahrip
olmasi, ekonomik istikrarsizlik, iiretim ve hizmet silireglerinin sekteye ugramasi,
toplumsal dayanisma aglarinin zayiflamasi ve uzun siireli psikolojik travmalar gibi
kalict sonuglar dogurabilmektedir (Ciice, 2023). Bu afetler arasinda depremler,
etkiledigi alanin genisligi, ongoriilemez olusu ve yikim giiciiniin yiliksekligi nedeniyle
en tehlikeli ve en fazla can kaybina yol agan afet tiirlerinden biri olarak One

cikmaktadir.

Depremler yalnmizca fiziksel hasarla sinirli kalmayip, bireyler ve toplumlar {izerinde
derin sosyo-psikolojik etkiler birakmaktadir. Ozellikle biiyiik sehirlerde ve yogun
niifuslu bolgelerde meydana gelen depremler, hem miidahale hem de iyilestirme
stireclerini ¢ok boyutlu bir kriz haline doniistiirmektedir. Kriz yonetiminde miidahale
ekiplerinin hizli sekilde organize edilmesi, hasarin dogru haritalanmasi ve kurtarma
calismalarinin etkin bicimde yiiriitiilmesi, deprem sonrasi siireglerin en kritik

asamalarini olusturmaktadir.

Tiirkiye gibi aktif fay hatlar1 iizerinde yer alan ve tarihsel olarak yikici depremler
yasamis lilkelerde, deprem riskine karsi dayanikliligin artirilmasi, afet Oncesi
hazirliklarin sistematik bi¢cimde planlanmasi1 ve afet sonrasit hizli toparlanma
stratejilerinin  gelistirilmesi hayati Oneme sahiptir. Bununla birlikte, teknolojik
gelismelerin afet yonetimine entegrasyonu, son yillarda hem risk azaltma hem de
miidahale kapasitesini artirma acisindan énemli bir doniisiim yaratmistir. Ozellikle
drone’lar ve yapay zeka tabanli goriintii isleme teknikleri, kriz bolgelerinde hasarin
hizli ve objektif bir sekilde tespit edilmesine olanak tanimakta (Ahmed ve ark. 2024);

boylece arama-kurtarma faaliyetlerinin etkinligini 6nemli dlgiide artirmaktadir.

Bu ¢ergevede, afet yonetiminde dijital teknolojilerin kullanimi, yalnizca operasyonel

stireclerin hizlandirilmasina degil, ayn1 zamanda karar vericilere giivenilir veri sunarak

1



miidahale planlarinin dogrulugunu artirmaya da katki saglamaktadir. Depremlerin yol
actigr yikict etkilerin azaltilmasi icin ileri diizey goriintiileme, veri analitigi ve
otomatik tespit sistemlerine duyulan ihtiya¢ her gecen giin artmakta, bu alandaki

yenilik¢i ¢oziimler literatiirde 6nemli bir aragtirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir.

1.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Deprem sonrasinda gergeklestirilen arama ve kurtarma faaliyetleri, dogrudan zamanla
iliskilidir. Bu nedenle, yikimin tespiti siirecinin en kisa siirede ve minimum insan
giiciiyle tamamlanmas1 biiyilk 6nem tasimaktadir. Geleneksel yontemlerde bu tiir
tespitler genellikle saha gozlemlerine ve insan giicline dayal1 olarak ytriitiilmektedir.
Ancak bu yaklagimlar; yiiksek is giicli maliyeti, zaman kayb1 ve saha giivenligi riskleri
gibi ciddi dezavantajlar barindirmaktadir (Unlii ve Kiris, 2022). Bu dogrultuda,
teknolojik gelismelerin afet yonetimi siireclerine entegre edilmesi; hem bilgiye hizli
erisim hem de miidahale verimliliginin artirilmast agisindan kritik bir firsat

sunmaktadir.

Ozellikle son yillarda Insansiz Hava Araglari (IHA) teknolojilerinde yasanan
ilerlemeler, afet sonrasi goriintiileme ve veri toplama konularinda 6nemli avantajlar
saglamistir. Drone’lar; yiliksek ¢oziiniirliiklii kamera sistemleri, stabil ucus kabiliyeti
ve zorlu cografi kosullara erisim yetenekleri sayesinde, deprem sonrasi yikim
bolgelerinde hizli ve giivenli gdzlem yapma imkéani tanimaktadir (Abdi ve Jabari,
2021). Elde edilen bu goriintiiler, yalnizca gorsel belgeleme amaciyla degil; aym
zamanda Yapay Zekd (YZ) ve Derin Ogrenme algoritmalariyla analiz edilerek

otomatik enkaz tespiti gibi kritik islevlerde de kullanilabilmektedir.

Bu c¢alisma, deprem sonrasi drone goriintiilerinden elde edilen veriler araciligiyla
yapay zeka destekli bir enkaz tespit sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Model,
yalnizca yap1 6l¢eginde degil, genis alanli bolgesel analiz yapmaya da olanak taniyarak
arama-kurtarma  operasyonlarimin  Onceliklendirilmesine,  kaynaklarin  etkili
kullanilmasmma ve miidahale siirelerinin  kisaltilmasina katki  saglamayi
hedeflemektedir. Bu yoniiyle, calisma afet yonetimi literatiiriine hem teknolojik hem

de operasyonel diizeyde yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Deprem sonrasi hasar tespitine yonelik calismalarda, geleneksel olarak uzaktan
algilama teknikleri 6nemli bir yer tutmaktadir. Literatiirde, bu kapsamda uydu ve hava
gorintiileri kullanilarak gerceklestirilen ¢ok sayida arastirma mevcuttur (Rao ve ark.
2023; Zhang ve Gong 2013). Gergeklestirilen ¢alismalar, genellikle afet oncesi ve
sonrasi elde edilen goriintiiler arasinda degisim tespiti (change detection) yontemlerine
dayanmakta ve yapisal farkliliklar1 analiz etmeye calismaktadir (Khodaverdi ve
Rastiveis 2017; Joshi ve ark. 2017). Ancak bu yaklasim, ¢ogu zaman afet oncesi
goriintlilerin temin edilmesini zorunlu kilmakta ve bulut ortiisti, diisiik mekansal
¢Oziiniirliik gibi etkenler nedeniyle istenen dogruluk diizeyine ulasmakta cesitli

sinirliliklar barindirmaktadir (Hasanlou ve ark. 2021).

Bu sinirlamalarin asilmasi amaciyla, son yillarda drone kullanilarak toplanan yiiksek
cozlinlirliiklii gortintiiler lizerinde derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasina
yonelik yontemler gelistirilmistir. Ornegin, Xiong ve arkadaslari (2020), drone ile elde
edilen goriintiiler lizerinde Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir siniflandirma
modeli gelistirerek, binalarin sismik hasar diizeylerini otomatik olarak dort kategoriye
(hafif, orta, agir, ¢okme) ayirmayr basarmistir. Model, yiiksek ¢Oziintirlikli
gorintiilerden binalar tespit edip kirparak analiz etmis ve %89 un tizerinde dogruluk
orani ile etkili sonuglar elde etmistir. Gergeklestirilen g¢alisma, derin &grenme
yontemlerinin afet sonrasi hasar tespitinde yiiksek potansiyele sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, Fernandez Galarreta ve ark. (2015), bina hasar tespiti
amactiyla drone ile elde edilen 3B nokta bulutu verilerini Nesne Tabanli Goriintii
Analizi (OBIA) yontemiyle birlestirerek, ¢at1 ve cephe diizeyinde detayli bir analiz
gerceklestirmistir. Siniflandirma sonucunda cephe diizeyinde yaklasik %91 dogruluk
elde edilmis, 6zellikle yogun hasarli bolgelerin giivenilir sekilde ayristirilabildigi
gosterilmistir. Ilgili arastirmalar, drone gériintiilerinin sahip oldugu yiiksek mekansal
¢Oziiniirliik ve farkli acilardan goriintii elde etme kapasitesinin, deprem hasarlarinin
daha ayrmmtili ve giivenilir sekilde degerlendirilmesine katki sagladigini

gostermektedir.

Ancak literatiirdeki mevcut ¢alismalarin 6nemli bir boliimii, hala uydu ya da genel
hava fotograflarina dayanan acik veri kiimeleri iizerinde yiiriitiilmekte olup, drone

goriintiilerine 6zgii ihtiyaclara yeterince cevap verememektedir. Ornegin, Fujita ve



ark. (2017) tarafindan kullanilan veri setleri, genellikle drone kameralarinin sundugu
detay seviyesini icermemekte; bu da modelin hassasiyetini sinirlamaktadir. Ayrica 11k
kosullar, goriintiileme acilari, ¢oziinlirlik ve g¢ergeveleme gibi parametrelerdeki
farklhiliklar, mevcut derin 6grenme modellerinin drone goriintiilerine dogrudan
uyarlanmasini zorlastirmaktadir (Hong ve ark. 2022; Kalantar ve ark. 2020). Bu
durum, drone goriintiilerine 6zgii veri setleri ve algoritmalara duyulan ihtiyaci acik¢a

ortaya koymaktadir.

Ayrica, Giiney Kore’de yiiriitiilen kapsamli bir arastirmada, Ulusal Afet Yonetimi
Enstitiisiic (NDMI) tarafindan gerceklestirilen uygulamalarla, drone teknolojisinin
geleneksel saha gozlemlerinin yerini alabilecegi gosterilmistir. Bu kapsamda elde
edilen goriintiilerden 5 cm alti mekéansal ¢oziiniirliige sahip ortofotolar iiretilmis ve sel,
erozyon ve ¢cokme gibi afet tiirlerinde yiiksek dogrulukla hasar tespiti yapilmistir (Kim
ve ark. 2018). Bu tiir uygulamalar, drone tabanli afet yonetimi yaklasimlarinin saha

kullanimina uygunlugunu ortaya koymaktadir.

Bu kapsamda Ilmak ve arkadaslar1 (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, ¢ok
yiiksek ¢oziiniirliiklii (VHR) Maxar uydu goriintiileri lizerinde YOLO tabanli nesne
tanima algoritmalar1 (YOLOv7, YOLOv7x, YOLOvVS] ve YOLOv8x) kullanilarak
Antakya’daki yikilmis yapilarin otomatik tespiti amaglanmistir. YOLOv7 model,
ozellikle %79 ortalama dogruluk (mean Average Precision, mAP@0.5) degeriyle en
yiiksek dogruluga ulasarak yikilmis bina sinifinda etkili sonuglar vermistir. Calisma
kapsaminda gelistirilen 6zel kiitiiphaneler sayesinde, tespit edilen yikilmis binalarin
cografi koordinatlar1 elde edilmis ve bu veriler Cografi Bilgi Sistemi (CBS) ortamina
entegre edilerek 28,20 km?’lik alan i¢inde toplam 216 yikilmis bina belirlenmistir.
YOLO modellerinin hizli ve yiiksek dogruluklu tahmin yapabilme yetenekleri, afet
sonrast miidahale siireclerinde 6nemli bir katki sunarken, ¢aligmada ayrica modelin
farkli senaryolara genellenebilirligini artirmak i¢in daha ¢esitli veri setlerine ihtiyag
duyuldugu vurgulanmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, derin 6grenme tabanli nesne tespitinin
deprem sonrasi hasar tespiti ve afet yonetimi uygulamalarinda etkin bicimde

kullanilabilecegini gdstermektedir.

Arai ve arkadaslar1 (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, deprem sonrasi afet
bolgelerinin yalnizca tek bir uydu kaynaklt SAR (Sentetik Aciklikli Radar)
goriintlisiiyle tespit edilmesini hedeflemektedir. Geleneksel yaklasimlarda, deprem

Oncesi ve sonrasit birden fazla SAR verisi gerekliligi afet aninda veri teminini
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zorlastirmakta, bu da erken miidahaleyi geciktirmektedir. Bu sorunu asmak amaciyla,
aragtirmacilar YOLOv8 ve Detectron2 tabanli nesne tespit algoritmalarini kullanarak
yalnizca deprem sonrasi elde edilen tek bir SAR verisiyle egitimli derin 6grenme
modelleri gelistirmistir. Model egitimi, 1 Ocak 2024'te Japonya’nin Noto
Yarimadasi'nda meydana gelen 7.6 biiyiikliigiindeki depremin ardindan elde edilen
Umbra SAR verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim ve dogrulama siireci
boyunca kullanilan toplam 55 sahne ile model, heyelan, yangin, bina ¢dkmesi, dik
yama¢ deformasyonu ve yol hasarlar1 gibi c¢esitli afet etkilerini basariyla
simiflandirmistir. Arastirmada, mAP, precision, recall ve PR egrileri gibi yaygin
Olciitler kullanilarak YOLOvVS8 ve Detectron2 modellerinin karsilastirmali analizleri
yapilmis ve YOLOvV8 modelinin daha hizli ve tutarli sonuclar verdigi belirlenmistir.
Sadece tek bir SAR goriintiisiiyle dahi yiiksek dogrulukta tespit yapilabilmesi, bu
yontemin afet sonrasi erken miidahale ve ikincil felaketlerin 6nlenmesi agisindan
Oonemli bir potansiyel tagidigini ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle ¢calisma, SAR verisi
tabanli nesne tespiti ile afet yonetimi alaninda yenilik¢i ve uygulanabilir bir katki

sunmaktadir.

Kirath ve Eroglu (2024) tarafindan yiiriitilen ¢alismada, deprem sonrasi arama-
kurtarma operasyonlarinin etkinligini artirmak amaciyla, Drone ile elde edilen
goriintiiler lizerinden ekip, i$ makinesi ve yap1 hasarlarinin tespitine yonelik entegre
bir yaklasim sunmaktadir. Farkli 151k, yiikseklik ve bakis acgilarina sahip 4.392
gorselden olusan 0Ozel veri seti tlizerinde c¢alisilarak, YOLOvS ve YOLOvVS
algoritmalar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. YOLOvV8 modeli, %88 mAP
ve 0.87 F1 skoru ile YOLOvS5’e kiyasla daha yiiksek dogruluk ve dengeleyici
performans metriklerine ulagmistir. Ayrica calisma, yalnizca insan ya da yapi
tespitiyle sinirli kalmayip, arama-kurtarma operasyonlarina yonelik ¢oklu nesne (ekip,
ekipman ve makine) tespiti yapan ilk kapsamli uygulama olma niteligi tasimaktadir.
Gelistirilen modelin, ger¢ek zamanl tespit ve karar destegi saglamasi, afet yonetimi
stireclerinin otonom hale getirilmesini desteklemektedir. Bu yoniiyle calisma,
YOLOVS tabanli gorsel algilama teknolojilerinin arama-kurtarma operasyonlarinda

hizli, dogru ve cok boyutlu tespit yetenekleri sunabilecegini gostermektedir.

Ma ve arkadaslar1 (2020) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, yiiksek ¢oziintirliklii
uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak deprem sonrasi yikilmis yapilarin otomatik

tespiti icin gelistirilmis bir YOLOv3 tabanli derin 6grenme modelini dnermektedir.



Geleneksel yontemlerin, karmasik arka planlar ve zaman alic1 6zellik se¢imi nedeniyle
sinirli bagar1 gostermesi lizerine, gerceklestirilen ¢calismada YOLOvV3'iin yapist hem ag
mimarisi hem de kayip fonksiyonu agisindan iyilestirilmistir. Oncelikle YOLOv3’iin
temel ag yapisi olan Darknet53, daha hafif ve daha hizli bir model olan ShuffleNet v2
ile degistirilmis; boylece parametre sayisi azaltilarak islem hizi artirilmigtir. Ayrica,
kutu tahmini sirasinda kullanilan kaybin (loss) Olglim fonksiyonu olarak
Genellestirilmis Intersection over Union (GloU) kullanilmis, bu da modelin
dogrulugunu ve konum hassasiyetini gelistirmistir. Model, 2010 Yushu ve 2008
Wenchuan depremlerinden sonra elde edilen 0.5 m ¢6ziiniirliige sahip hava goriintiileri
ile egitilmis ve test edilmistir. 2180 ornek gorsel ilizerinde yapilan deneylerde,
gelistirilen model (YOLOvV3-S-GloU), orijinal YOLOv3’e kiyasla %93
dogruluk, %88 geri ¢cagirma orani ve %90.89 ortalama dogruluk (AP) ile daha {istiin
performans gostermistir. Ayrica 29.23 Frame Per Second (FPS) hizina ulasarak ger¢ek
zamanli kullanim i¢in uygun oldugu kanmitlanmigtir. Modelin rastgele eklenen
giiriiltiilere kars1 yiiksek dayaniklilik gostermesi, afet sonrasi kosullarda
kullanilabilirligini ve saglamligin1 artirmaktadir. Bu yoniiyle calisma, uzaktan
algilama ve derin 6grenme yoOntemlerinin birlestirilerek afet yonetimi siireclerinde

yikim tespiti i¢in etkin bigimde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Shi ve arkadaglart (2021) tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, deprem sonrasi
uzaktan algilama goriintlilerinden yikilmis binalarin hizli ve dogru sekilde tespit
edilmesini hedeflemektedir. Calismada, klasik YOLOv4 mimarisi gelistirilerek
ResNext bloklar1 ve derin ayrik evrisim (depthwise separable convolution) yontemi
agin omurgasina entegre edilmis, bu sayede hem 6zellik ¢ikarimi giiclendirilmis hem
de parametre yiikii azaltilmistir. Ayrica, kutu regresyonu dogrulugunu artirmak
amaciyla geleneksel Tam Kesisim Uzerinden Birlik (CIOU) kayip fonksiyonu yerine
Fokal Gelistirilmis Kesisim Uzerinden Birlik (Focal-EIOU) loss onerilmistir. Bu
yeniliklerle olusturulan model, 2008 Wenchuan ve 2010 Yushu depremlerinden sonra
elde edilen 0.5 m ¢oziiniirliiklii hava goriintiilerinden olusturulan etiketli veri seti ile
egitilmistir. Modelin performansi, YOLOv4 ve YOLOv4+ResNext modelleriyle
karsilastirilmis; YOLOv4+ResNext+Focal-EIOU modelinin %93.76 AP, %87.25 F1
skoru ve 32.7 FPS gibi lstlin sonucglara ulastig1 rapor edilmistir. Ayrica, onerilen
modelin kii¢iik hedefleri tanima ve giirtiltiiye kars1 dayaniklilik acisindan da giiglii bir

genel performansa sahip oldugu ortaya konulmustur. Bu yoniiyle ¢alisma, uzaktan



algilama verileri ile deprem sonrasi yikim tespiti konusunda hem hassasiyet hem de

hiz agisindan 6nemli bir ilerleme sunmaktadir.

Jing ve arkadaslar1 (2022) tarafindan gergeklestirilen galismada, 2021 yilinda Cin’in
Yunnan eyaletine bagli Yangbi bolgesinde meydana gelen 6.4 biiyiikliglindeki
depremin ardindan kirsal alandaki hasar gérmiis yapilarin drone goriintiileri tizerinden
otomatik olarak tespit edilmesini amaglamaktadir. Caligmada, YOLOv5s mimarisi
temel alinarak gelistirilen, Gorsel Déniistiiriicii ve Cift Yonlii Ozellik Hiyerarsisi Ag1
(Vision Transformer and Bi-Directional Feature Pyramid Network - ViT-BiFPN)
bilesenlerine sahip yeni bir model olan YOLOv5s-ViT-BiFPN onerilmistir.Modelde,
kiiresel baglam bilgilerini yakalayabilmek amaciyla Vision Transformer mimarisi
kullanilmis; ayrica, farkli ¢oziintirliikklerdeki ozellikleri daha etkili bigimde
birlestirmek tizere geleneksel PANet yapist yerine BiFPN entegre edilmistir. Model,
DJI Phantom 4 ile elde edilen yliksek ¢oziiniirliiklii drone ortofoto goriintiileri tizerinde
egitilmis ve test edilmistir. 860 yikilmis yapiyr igeren 400 6rnek gorsel ile egitilen
model, test asamasinda %91.23 ortalama dogruluk ve 4 dakikadan kisa toplam tespit
stiresi ile hem zaman verimliligi hem de yiliksek dogruluk a¢isindan basarili sonuglar
vermistir. ' YOLOVSs-ViT-BiFPN modeli, YOLOv3 ve YOLOvS5s gibi onceki
versiyonlara gore ortalama dogrulukta %9.31'e varan bir iyilesme saglamistir. Ayrica,
modelin Ya’an depremi gibi farkli bolgelerdeki depremler i¢in de basarili bigimde
uygulanabilir oldugu goriilmistiir. Bu yoniiyle ¢alisma, drone goriintiilerine dayali
gercek zamanli ve transfer edilebilir yikim tespiti agisindan literatiirde onemli bir

boslugu doldurmaktadir.

Ahmed ve arkadaslari (2024) tarafindan gelistirilen ¢alismada, afet sahalarinda
afetzedelerin tespiti amaciyla YOLOv8 modeline dikkat (attention) temelli yeni
modiiller entegre ederek gelistirilmis bir DSP-YOLOv8 modeli sunmaktadir. Bu
model, 6zellikle sisli, daginik ve karmasik arka planli ortamlarda yiiksek dogrulukla
caligabilmesi i¢in yapilandirilmistir. Model mimarisi, {i¢ yenilikgi modil ile
giiclendirilmistir: Deformable Convolutional Network v2 (DCNv2), Squeeze-and-
Excitation (SE) ve Uzamsal Olarak Uyarlanabilir Konvoliisyon (SPDConv.) Bu
modiiller araciliiyla, modelin karmasik sekilleri tanima, uzamsal-¢evresel baglamlari
ayirt etme ve ¢ok 6lcekli hedeflerdeki tespit yetkinligi artirilmistir. Calismada, dogal
ve insan kaynakli afetlere ait 5100 etiketli goriintiiden olusan 6zel bir veri seti

kullanilarak model egitilmistir. Afetzede ve arama-kurtarma personelini iceren



goriintiiler, etik ilkeler ¢ercevesinde toplanmis ve her biri sinif etiketiyle islenmistir.
Egitim siireci sonucunda model, %95.11 mAP@0.5 ve %82.9 mAP@0.5:0.95 gibi
oldukca yiiksek basari1 oranlarina ulasmistir. Gelistirilen modelin basarimi, YOLOVS,
YOLOvV6, YOLOVS, Tek Asamali Tespitgi (SSD) ve Faster R-CNN gibi 6nceki nesil
modellerle karsilastirildiginda, hem dogruluk hem de tespit kabiliyeti agisindan
belirgin ustiinliikk gostermigtir. Ayrica, bu modelin web tabanli arayiizle entegre
edilerek gercek zamanli goriintii islemeye olanak sagladigl belirtilmistir. Model,
Ozellikle enkaz altinda kalmis, kismen goriiniir halde olan ya da kamufle olmus
insanlarin tespiti gibi zorlayici senaryolarda dahi tutarli sonuglar sunmus; bu da onun
afet sonrasi arama-kurtarma operasyonlarinda yiiksek pratik deger tasiyan bir ¢éziim
haline geldigini gostermektedir. Calisma, gelecekte modelin insaat malzemeleri (0r.
demir donatilar) gibi dolayli ipuglarini da kullanarak insanlarin tespitini daha da

gelistirebilecegini onermektedir.

Bu calisma literatiire katki sunmayir amaglamakta ve deprem sonrasi drone
goriintiilerinin YOLOV8 algoritmasi ile analiz edilerek enkaz tespiti yapilmasina
yonelik bir yaklasim ortaya koymaktadir. YOLOV8 (You Only Look Once, versiyon
8), ozellikle gercek zamanli uygulamalar i¢in yiiksek hiz ve dogruluk orani sunan
giincel bir nesne tespit algoritmasidir. Caligmanin temel katkisi, yapisal hasar
siniflandirmasina girmeksizin, yalnizca yikilmis alanlarin hizli ve otomatik bicimde
tespit edilmesine odaklanmasidir. Bu yaklagim, arama-kurtarma operasyonlarinin
verimliligini artirmak ve karar destek mekanizmalarina gorsel bilgi saglayabilmek

adina dnem arz etmektedir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), insan zekasini taklit edebilen sistemlerin tasarimi ve gelistirilmesini
amaclayan disiplinler arasi bir aragtirma alani olarak son yillarda biiyiik bir ivme
kazanmigtir. Bu kavramin temelleri, 1950°li yillarda Alan Turing’in makinelerin
diistinebilme kapasitesini sorguladigi oncii ¢alismasi ile atilmistir. Turing’in (1950)
ortaya koydugu “Turing Testi”, bir makinenin zeka diizeyinin, insan benzeri tepkiler
iiretme yetenegiyle Olgiilebilecegini ileri siirmiistiir. Yapay zeka terimi ise ilk defa
1956 yilinda John McCarthy tarafindan tanimlanmis ve bu tarihten itibaren hem
akademik hem de endiistriyel gelismelere yon vermistir (McCarthy, 1956; Smith,
2020).

Erken dénemlerde gelistirilen yapay zeka sistemleri, 6nceden belirlenmis kurallar
dizisiyle ¢aligsan, 6grenmeyen ve sabit algoritmalar igeren yapilar olarak ortaya ¢ikmis;
bu yaklasim daha sonra “sembolik yapay zeka” olarak adlandirilmistir. Bu sistemler
belirli mantiksal problemleri (6rnegin satrang gibi) ¢ozmede basarili olsa da dogal dil
isleme, gbriintli tanima ve sesli komut algilama gibi daha karmasik, baglama duyarl
problemler karsisinda yetersiz kalmistir (Chollet, 2021). Bu smirhliklar,
arastirmacilari veri temelli yontemlere yoneltmis; makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi alt alanlarin gelisimiyle birlikte yapay zeka, daha dinamik ve 6zerk sistemlerin

gelistirilmesine imkan saglamigtir (Lee, 2018; Chen ve ark. 2017).

Ozellikle 2000°1i yillardan itibaren artan veri hacmi, islem giiciindeki ilerlemeler ve
algoritmik yeniliklerle birlikte yapay zeka ¢ok cesitli alanlarda uygulanabilir hale
gelmistir. Saglik, savunma, finans ve egitim gibi sektorlerde yapay zeka tabanli
coziimler gelistirilmis; karar verme siireclerini hizlandiran, insan hatasini azaltan ve
etkinligi artiran sistemler yayginlasmistir (Erdogan, 2022). Ancak bu gelismelere
ragmen, etik, glivenlik ve toplumsal etkiler gibi konular, yapay zekanin siirdiiriilebilir
gelisimi agisindan Onemli tartisma basliklar1 olarak giindeme gelmeye devam

etmektedir (Kim, 2019; Wang ve Zhang, 2021).

Yapay zekaya yonelik arastirmalarin tarihsel siireci ve teknolojik evrimi, bu alanin
sadece teknik bir mesele degil; ayn1 zamanda etik, sosyolojik ve felsefi yonleriyle de
cok katmanli bir yap1 arz ettigini géstermektedir. Bu nedenle, yapay zekanin sundugu

olanaklar1 maksimize etmek ve potansiyel riskleri en aza indirgemek i¢in disiplinler
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arasi is birlikleri ve kapsamli diizenleyici gerceveler olusturulmasi kritik dnemdedir

(Garcia, 2020).

Yapay Zeka

Makine Ogrenme
‘ Derin Ogrenme

Sekil 3.1 : Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin hiyerarsik iligkisi.

Sekil 3.1’de makine 6grenmesinin yapay zeka kavrami igerisinde konumlandigi, yani
onun bir alt dal1 oldugu belirtilmistir. Bu alan, makinelerin veriler lizerinden 6grenme

ve analiz yapabilme kapasitesine isaret eder.

Makine 6grenmesinin daha 6zellesmis bir alan1 olan derin 6grenme, 6zellikle son
yillarda yogun ilgi gérmektedir. Derin 6grenme yontemleri, ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 araciligiyla karmasik veri yapilarinda bulunan desenleri tanimlamada daha

yiiksek basari saglar.

Sonug olarak, yapay zeka sistemlerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin
birlikte kullanilmasi, ¢esitli uygulamalarda daha giiclii, esnek ve etkili ¢oziimler

gelistirilmesine olanak tanimaktadir

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (machine learning), bilgisayar sistemlerinin agik bir sekilde
programlanmaksizin  deneyimlerden &grenmesini ve performansini zamanla
lyilestirmesini saglayan bir yapay zeka alt alanidir. Kavram ilk olarak 1950’11 yillarda
Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmis ve 6zellikle veri hacminin artmasiyla birlikte
son yillarda biiyiik bir 6nem kazanmistir (Aksag, 2022). Temel olarak, makine

Ogrenimi sistemleri, yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis veriler iizerinden
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desenleri tanimlayarak belirli gérevleri otomatik bigimde yerine getirebilir hale gelir
(Raschka, 2015). Bu yoniiyle, makine 6grenmesi geleneksel istatistiksel yontemlerden
ayrilarak daha biiyiik ve karmasik veri kiimeleri iizerinde etkili sonuglar iiretmeye

imkan tanir (Can, 2020).

Makine 6grenimi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
olmak iizere li¢ ana kategori altinda siniflandirilmaktadir. Denetimli 6grenmede,
modelin ¢iktiyr tahmin edebilmesi i¢in hem giris hem de ¢ikis verileri saglanir ve bu
veriler arasinda kurulan iligkilerle tahmin modelleri gelistirilir. Genellikle
simiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bu yaklasim, daha Once
goriilmemis veriler lizerinde yiiksek dogrulukla tahmin yapmayi hedefler (Aksag,
2022). Denetimsiz 6grenmede ise yalnizca giris verileri kullanilir ve veriler arasinda
oriintiiler veya gruplar kesfedilmeye galisilir. Ozellikle kiimeleme analizlerinde
kullanilan bu yontem, verinin yapisini anlamaya yonelik Onemli bir aragtir.
Pekistirmeli 6grenme ise canlilarin 6grenme siirecine benzer sekilde, cevreden alinan

6diil veya ceza sinyalleriyle sistemin kendi stratejisini gelistirmesini saglar.

Makine 6grenimi, klasik yapay zeka sistemlerinden farkli olarak 6nceden tanimlanmis
kurallara ihtiyag duymadan yeni kurallar ve desenler kesfedebilir. Bu o6zelligi
sayesinde, degiskenligi yiiksek, cok boyutlu ve biiyiik hacimli verilerin analizinde
giiclii bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Chollet, 2021). Ayrica, bu 06grenme
yaklasimlarinin her birinde kullanilabilen derin 6grenme yontemleri, ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 araciligiyla daha karmasik iliskileri modelleyebilmektedir. Bu
baglamda, makine 6grenimi yalnizca teorik bir kavram degil; ayn1 zamanda yazilim
ve donanim alanlarindaki yeniliklerle sekillenen, uygulama odakli bir miithendislik

disiplinidir. Makine 6grenmesinin tiirleri Sekil 3.2° de gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
Siniflandirma Regresyon Kimeleme Karar Verme

Sekil 3.2 : Makine 6grenmesi tiirleri ve ilgili yaklagimlar.
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3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka temelli sistemlerin bir alt dali olarak, makine 6grenmesi
yaklasimiyla gelismis bir 6grenme yontemidir. Bu yontemde, veriler ¢ok katmanl
yapilar lizerinden islenerek sistemin Ozellikleri tanimasi ve belirli gorevleri otomatik
olarak 6grenmesi saglanir (LeCun ve ark. 2015). Derin 6grenmenin temel farklarindan
biri, geleneksel makine 6grenmesi modellerinde yer alan bir veya iki katmanli yapilar
yerine, ¢ok sayida gizli katmanin bir araya gelmesiyle daha karmasik ve giicli

modellerin olusturulabilmesidir.

Bu yontemde giris verileri metin, ses ya da goriintii gibi cesitli bicimlerde olabilir ve
her bir katmanda farkli diizeyde soyutlama islemleri gerceklestirilir. Sistemin
parametrelerini kullanici tarafindan dogrudan tanimlamaya gerek kalmaksizin,
O0grenme islemi sirasinda otomatik olarak siniflandirma yapilabilmesi, derin
O0grenmenin en Onemli avantajlarindan biridir (Sorgun, 2022). Derin 0grenme
sistemleri sayesinde, verilerden elde edilen 6zellikler daha anlamli ve agiklayict hale
getirilirken, ayni zamanda siniflandirma basar1 oranlar1 da kayda deger bigimde

artirilabilir (Jeyaraj ve Samuel Nadar, 2019).

Bu yontem, veri igerisindeki bilgileri ¢ok katmanli yapilarla temsil ettigi i¢in, diisiik
seviyeli oOzelliklerden baslayarak daha soyut ve karmasik temsillere ulasilmasinm
saglar. Boylelikle farkli soyutlama seviyeleri arasinda hiyerarsik bir O0grenme
gerceklesir (Alawad ve Lin, 2016). Derin 6grenme giiniimiizde goriintii isleme, nesne

tanima, dogal dil isleme ve saglik gibi pek ¢ok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme, yapay zeka alaninda veri isleme yontemleridir.
Makine 6grenmesinde, verilerden 6nce insan tarafindan belirlenen 6zellikler ¢ikarilir
ve ardindan bir siniflandirict ile sonug iiretilir. Bu siirecte 0zellik ¢ikarimi manuel
oldugu i¢in zaman alict ve uzmanlik gerektirir. Derin 6grenmede ise veriler dogrudan
sinir agina verilir; ag, katmanlar araciligiyla otomatik olarak anlaml temsiller 6grenir
(Sekil 3.3). Bu sayede, insan miidahalesi olmadan veriden karmasik yapilar 6grenilir

ve daha biiyiik veri kiimeleriyle daha iyi sonuclar elde edilir.
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Sekil 3.3 : Makine 6grenmesi ve derin 6grenmede Siniflandirma Siireci.

3.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay zekanin 6nemli alt dallarindan biri olan yapay sinir aglar1 (YSA), ozellikle
parametreler arasindaki iliskilerin dogrusal olmadigi ya da analitik ¢oziimlerin
zorlastig1 problemlerde siklikla kullanilan veri odakli bir modelleme yaklagimidir. Bu
sistemler, girdi verilerinden elde edilen ¢iktilar ile hedef degerler arasindaki farki

minimize etmeye yonelik olarak egitilir (Mazanoglu ve Kandemir-Mazanoglu, 2017).

Yapay zekanin temelinde insan davraniglarim taklit etme fikri yer aldigindan, YSA
mimarisi de biyolojik sinir sisteminden ilham alinarak gelistirilmistir (Sekil 3.4).
Biyolojik sinir hiicreleri nasil ki sinapslar araciliiyla birbirine bagl sekilde calistyor
ve elektriksel sinyaller ile bilgi iletisimi gerceklestiriyorsa; yapay sinir hiicreleri de
benzer sekilde disaridan gelen sinyalleri bir toplama fonksiyonu ile isleyip, aktivasyon
fonksiyonu aracilifiyla ¢iktiya doniistiiriir. Bu ¢ikti daha sonra diger yapay néronlara
aktarilir (Oztemel, 2012). Cizelge 3.1°de biyolojik ve yapay sinir hiicresi bilesenleri

verilmistir.
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Sekil 3.4 : Biyolojik ve yapay noron yapilarinin Karsilastirilmasi.
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Cizelge 3.1 : Biyolojik ve yapay sinir hiicresi bilesenlerinin karsilastirilmasi.

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Akson Cikt1
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Cekirdek Aktivasyon Fonksiyonu
Sinaps Agirliklar

YSA modelleri genel olarak dort temel yapi altinda siniflandirilir: tek katmanlh
algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli sinir aglar1 ve geri beslemeli
sinir aglari (Oztemel, 2006). Tek katmanli algilayicilar (TKA) yalnizca bir giris ve bir
¢ikis katmanindan olusur ve genellikle dogrusal problemleri ¢6zmede kullanilir (Sekil
3.5). Ancak dogrusal olmayan problemlerde yetersiz kaldiklar1 i¢in, daha gelismis olan

cok katmanl algilayicilar (CKA) gelistirilmistir (Sekil 3.6).

14



Esik Girdisi =1
@

_—
—_—
—_—
X2
—_—
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Sekil 3.6 : Cok katmanli algilayicilar.

Sekil 3.7’ de ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli verilmistir. Tleri beslemeli yapay
sinir aglari, verilerin giris katmanindan baslayarak gizli katmanlara ve ardindan ¢ikis
katmanina dogru sirali bir sekilde iletildigi, dogrusal yapili sistemlerdir. Her katman
yalnizca bir sonraki katmanla baglant1 halindedir ve veriler, bu katmanlar arasinda

geriye doniik bir besleme olmaksizin iletilir (Oztiirk ve Sahin, 2018).
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Girdi Katmani ——

GizliKatman — ileri Beslemeli Ag

Cikti Katmani ——

Sekil 3.7 : ileri beslemeli ag yapisi.

Sekil 3.8’ de geri beslemeli yapay sinir agi modeli verilmistir. Geri beslemeli sinir
aglar1 ileri beslemelilerin aksine, agdaki bazi noronlarin ¢iktilarinin sadece kendinden
sonraki katmanlara degil, ayn1 zamanda 6nceki veya ayni katmandaki ndronlara da
girdi olarak gonderilebilmesine olanak tanir. Bu tiir baglant1 yapilari, agin dinamik ve
dogrusal olmayan 6zellikler kazanmasini saglar. Farkli geri besleme diizenlemeleri,
ayni YSA mimarisi ile farkl1 6grenme davranislari elde etmeye imkan tanir (Dogan,

2016; Oztiirk ve Sahin, 2018).

( Girdi ]

Girdi Katmani ——

GizliKatman —— Geri Beslemeli Ag

Cikti Katmani ——

Sekil 3.8 : Geri beslemeli ag yapis:.
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3.5. Evrisimsel Sinir Aglari

Goriintiileri anlamlandirma siireci, hayvanlar i¢in dogal ve oldukga basit bir eylem gibi
goriinse de, makineler agisindan oldukc¢a karmasik bir islemdir. Hayvanlarda bu siirec;
gozle alinan goriintiiniin néronlar araciligiyla islenmesi ve yorumlanmak iizere beyne
iletilmesiyle gerceklesir. Ancak makinelerin benzer bir islevi yerine getirebilmesi,
gorintiideki desenleri ve karmasik yapilar1 analiz edebilecek 6zel algoritmalara ihtiyag
duymaktadir. Bu kapsamda gelistirilen yontemlerden biri olan Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (KSA), gorsel isleme agisindan son derece etkili derin 6grenme modellerinden
biridir. Bu mimari, canlilarin gorsel sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis ve
goriintlilerdeki anlaml1 dgeleri otomatik olarak taniyabilecek yapay zeka sistemlerinin

ingasinda kullanilmigtir (Sarvamangala ve Kulkarni, 2022).

KSA’lar ozellikle goriintii temelli verilerin islenmesinde yaygin olarak tercih
edilmektedir. Goriintli i¢indeki nesneleri tespit etme, siniflandirma ve béliitleme gibi
gorevleri basariyla yerine getirebilen ¢ok katmanli sinir ag1 yapilaridir. Gorsel tanima,
tibbi goriintii analizi, goriintii segmentasyonu ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda
yiiksek performans gosteren KSA’lar, geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha
verimli sonuglar iiretmektedir (Taye, 2023). Bunun temel nedeni, KSA'larin

goriintiilerden anlamli 6znitelikleri dogrudan ¢ikarabilme yetenegidir.

Bu yapilar, ¢ok katmanli ve hiyerarsik bir 6zellik dgrenme sistemine sahiptir. Ilk
katmanlarda temel sekil ve doku gibi diisiik diizeyde o6zellikler ¢ikarilirken, derin
katmanlara ilerledikce daha soyut ve yiiksek diizeyde kavramsal ozelliklerin
ogrenilmesi miimkiin olur (Kugunavar ve Prabhakar, 2021). Temel yap1 taslari
arasinda konvoliisyon katmanlari, Ornekleme (pooling) katmanlari, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve tam baglantili katmanlar yer alir. Konvoliisyon katmani, goriintii
tizerinde kiiclik filtrelerin hareket ettirilmesi yoluyla, farkli konumlardaki 6zellikleri
cikarmaya yarar. Bu filtreler, goriintiide yer alan belirli paternleri tespit ederken,
ornekleme katmanlar1 bu ¢iktinin boyutunu diisiirerek hesaplama yiikiinii azaltir. Tam
baglant1 katmani ise ¢ikarilan bu 6znitelikleri siniflandirma amaciyla kullanir (Ergin,

2018).

Girdi verisinin katmanlar tizerinden gecerek ¢iktiya doniistiiriillmesi islemine ileri

yayilim, 6grenme sirasinda ag parametrelerinin giincellenmesine ise geri yayilim adi
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verilir. Egitim siireci boyunca, gercek ¢iktilar ile modelin tahminleri arasindaki fark
bir kayip fonksiyonu ile hesaplanir ve bu fark, gradyan inis algoritmasi kullanilarak
minimize edilir. Boylece agda kullanilan filtreler ve agirliklar siirekli olarak optimize

edilir (Yamashita ve ark. 2018).

KSA mimarisinde yer alan konvoliisyon katmanlari, girdilerin farkli bolgelerinde
hareket eden bir pencere (filtre) kullanarak ozellik haritalar1 iiretir. Bu filtreler
sayesinde model, goriintiiniin herhangi bir bolgesinden onemli bilgileri ¢ikarabilir.
Ornekleme katmanlar1 ise bu bilgilerin boyutunu azaltarak hem bellek kullanimi hem
de islem siiresi agisindan avantaj saglar (Abdullah ve ark. 2022). Goriintii ve ses gibi
yiiksek boyutlu verilerle yapilan uygulamalarda, KSA mimarileri diger derin 6grenme

modellerine kiyasla {istiin basar1 gostermektedir (Benuwa ve ark. 2016).

Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda KSA’larin 6nemi giderek artmaktadir. KSA
tabanl sistemler, egitimli bir insan beyninin tani yetkinligini taklit ederek hatta bazi
durumlarda asarak, otomatik ve kesin analizler yapilmasini mimkiin kilar. Bu
yoniiyle, KSA’lar glinlimiizde tibbi goriintiilerin islenmesi ve analiz edilmesinde sik¢a
tercih edilen yapay zeka modelleri arasinda yer almaktadir (Kugunavar ve Prabhakar,

2021). Sekil 3.9’da evrisimsel sinir ag yapisi1 gosterilmistir.

Girdi Gorseli

Dizlestirme Y
Gizli Katmanlar

Sekil 3.9 : Evrisimsel sinir ag yapisi.
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3.6. Nesne Tanima

MobileNetV1 Nesne tespiti, goriintii ya da video gibi gorsel veriler lizerinde bulunan
nesnelerin hem siniflandirilmasint hem de konumlarinin belirlenmesini amaglayan
temel bir bilgisayarla gorme gorevlerinden biridir (Ekici, 2022). Bu gorev, sistemin
“gOriintlide hangi nesneler var ve bu nesneler nerede bulunuyor?” sorusuna yanit
verebilmesini saglayan algoritmalarin gelistirilmesini kapsar. Bu kapsamda, dogruluk
orani ve islem siiresi nesne tespit sistemlerinin basarisin1 belirleyen en 6nemli iki

kriterdir (Zou ve ark. 2023).

Nesne tespiti, degisen pozlar, bakis agilari, aydinlatma kosullar1 ve goriintii
kalitesindeki degiskenlik gibi ¢esitli zorluklar nedeniyle karmagik bir problem olarak
kabul edilmektedir. Bu zorluklar, son yillarda alana olan ilgiyi artirmis ve
arastirmacilar tarafindan yogun sekilde calisilan konularin basinda gelmesini
saglamigtir (Zhao ve ark. 2019). Nesne tespiti yalnizca endiistriyel uygulamalarda
degil, tibbi goriintiileme, insan ve yliz algilama, maske denetimi gibi ¢esitli alanlarda

da kritik roller tistlenmektedir (Haykir, 2023).

Bu islemde, goriintiideki nesneler sinirlayici kutular (bounding boxes) ile ¢evrelenir
ve her bir kutuya ait smf etiketi belirlenir. Ancak nesne tespiti yalnizca
siniflandirmadan ibaret degildir; zira tek bir goriintiide birden fazla farkli nesne
bulunabilir ve bunlarin her biri farkli kategorilere ait olabilir. Bu nedenle hem
nesnelerin smiflandirilmas: hem de goriintii lizerinde yerlerinin belirlenmesi birlikte

ele alinmalidir (Ekici, 2022).

Nesne tespitiyle yakindan iliskili diger gorevler; siniflandirma, yerellestirme, anlamsal
segmentasyon ve ornek segmentasyon gibi alt gorevleri igerir. Ornegin anlamsal
segmentasyon, goriintiideki tlim piksellere ait olduklar1 kategorilerin atanmasini
saglar. Bu islem, siniflandirmadan farkl olarak goriintiiniin tamamini degil, her pikseli
ayr1 ayr1 degerlendirir (Rieder ve Verbeet, 2019). Yerellestirme ise goriintiide sadece
tek bir nesnenin yerinin tespit edilmesine odaklanir. Ornek segmentasyonu ise,
goriintiideki her bir nesneyi bagimsiz olarak tamimlar ve anlamsal segmentasyonun

kapsamini genisletir (Minaee ve ark. 2021).

Derin 6grenmeye dayali modern nesne tespiti algoritmalari, genel olarak iki agamali
ve tek asamali dedektorler olarak ikiye ayrilir. ki asamali dedektérler, dogruluk

acisindan yiiksek basar1 gosterse de, islem siiresi agisindan daha yavastir. Bu gruba
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ornek olarak R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi modeller verilebilir. R-CNN
modeli, derin 6grenme temelli ilk nesne tespit algoritmalarindan biridir ve yaklasik
2000 bolge oOnerisi tizerinden 6zellik ¢ikarimi yapar; ancak bu siire¢ olduk¢a zaman
alicidir. Fast R-CNN, bu siireci kisaltmakla birlikte, hala bolge 6nerisi ve siniflandirma
adimlarinda zaman kaybina yol agmaktadir. Faster R-CNN ise 6nceki iki modelden
daha hizl1 ve yliksek dogruluklu sonuglar iiretse de goriintiiyii bolgelere ayirarak islem

yaptig1 i¢in gercek zamanli uygulamalarda sinirli kalabilmektedir (Li ve ark. 2017).

Tek asamali dedektorler arasinda SSD, RetinaNet, EfficientDet ve YOLO’nun farkl
stirlimleri yer almaktadir. Bu yontemler, tek bir ileri yayilim adimiyla hem
siiflandirma hem de konum belirleme islemini ayni anda gergeklestirerek ¢cok daha
kisa siirede sonug tiretirler. YOLO (You Only Look Once) algoritmasinin ilk siiriimleri
hiza odaklanmis ancak dogruluk konusunda sinirlt kalmis olsa da, son siirtimlerinde
bu eksiklikler 6nemli 6lgiide giderilmistir. YOLO’nun yeni versiyonlari, ¢cok daha
fazla sinifi taniyabilme, biiytik veri kiimelerine uyum saglama ve yiiksek ¢oziiniirlikli

goriintiilerde etkili ¢aligabilme gibi 6nemli avantajlara sahiptir (Parlak, 2022).

Gergek zamanli nesne tespiti yapilabilmesi, 6zellikle afet yonetimi gibi zamanla
yarisin dnemli oldugu uygulamalarda biiyiik avantaj saglamaktadir. Bu ¢alismada da,
yiiksek hiz ve dogruluk sunmasi nedeniyle YOLO tabanli nesne tespit algoritmasi

tercih edilmistir.

3.7. YOLO Algoritmasi

YOLO (You Only Look Once), derin 6grenmeye dayali nesne tespiti uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan, evrisimsel sinir ag1 tabanl bir algoritmadir. ilk olarak 2015
yilinda gelistirilen bu yontem, goriintiideki nesnelerin konumlarinin ve siiflarinin
ayni anda, tek bir ileri yayilim adimiyla belirlenmesine olanak tanir. Algoritmanin
temel yaklagimi, goriintiiyli yalnizca bir kez analiz ederek hem siniflandirma hem de
yerellestirme islemlerini es zamanlh olarak gergeklestirmesidir. Bu 6zelligi sayesinde,
YOLO vyiiksek hiz ve gercek zamanli isleme kabiliyeti sunmakta ve 6zellikle zaman

kisitlt uygulamalarda tercih edilmektedir.

YOLO mimarisi, nesne tespiti stirecinde goriintiiyii sabit boyutlarda 1zgara hiicrelerine
ayirir. Her bir hiicre, kendisine diisen alan icerisinde nesne olup olmadigini
degerlendirir. Tespit edilen nesneler i¢in sinirlayici kutular (bounding boxes) tiretilir

ve bu kutulara karsilik gelen sinif tahminleri yapilir (Sekil 3.10). Bu islem, goriintii
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tizerinde tek bir gecisle tamamlandigi i¢in sistem son derece hizli ¢aligir. Bu acidan,
YOLO algoritmasi, yine tek asamali dedektorler arasinda yer alan SSD gibi modellere

benzerlik gostermektedir (Liu ve ark. 2016).
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Sekil 3.10 : Goriintiide sinirlayici kutularla nesne belirleme.
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Sekil 3.11° de YOLO ailesinin zaman igerisindeki gelismeleri gosterilmistir. Ilk
stirlimleri yalnizca sinirli sayida nesneyi algilayabilirken, sonraki versiyonlar ¢ok daha
fazla nesne smifini, daha yiiksek dogrulukla tanimlayabilmektedir. Glinlimiizde
YOLO algoritmasinin on iki farkli versiyonu gelistirilmistir ve her yeni siirimde hem
tespit dogrulugu hem de islem hizi yoniinden Onemli iyilestirmeler yapilmstir.
Ozellikle son versiyonlar, bilyilk veri kiimelerinde ve yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilerde dahi hizli ve dogru nesne tespiti yapabilmektedir. Bu yonleriyle YOLO,
goriintli analizinde hem akademik arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda

etkin bigimde kullanilan modern ve giiclii bir nesne tespit yontemidir.
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Sekil 3.11 : YOLO algoritmalarinin evrimi.

Bu calismada, derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalar1 arasindan YOLOVS
tercih edilmistir. YOLOVS, onceki stiriimlere kiyasla daha yiiksek dogruluk mAP orani
ve daha diisiik gecikme siiresine sahiptir. Mimarisinde yapilan optimizasyonlar
sayesinde, farkli boyutlardaki nesneleri daha hassas sekilde algilayabilmekte ve gercek

zamanli uygulamalarda iistiin performans sergilemektedir.

3.8. YOLOv8 Mimarisinin Temelleri

Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOVS, nesne tespiti alaninda yiiksek dogruluk ve
islem hizi sunmasi nedeniyle son donemde 6ne ¢ikan modellerden biridir. Bu model,
onceki YOLO siirtimlerinde karsilasilan pek ¢ok yapisal sinirliligr ortadan kaldirarak
daha stabil ve verimli bir yapi ortaya koymustur (Ultralytics YOLOvVS, 2023).
YOLOVS, farkli ihtiyaglara gore optimize edilmis bes ayrt model (YOLOv8n,
YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOv8l ve YOLOv8x) ile kullaniciya esneklik
saglamaktadir (Talaat ve ZainEldin, 2023). Bu siiriim, yalnizca nesne tanima degil,
ayni zamanda segmentasyon ve smiflandirma gorevlerinde de etkili sonuglar

sunmaktadir.

Modelin 6ne ¢ikan ozelliklerinden biri, gergek zamanli nesne tespiti yapabilmesidir.
Bu sayede goriintii veya video akisi iizerinden birden fazla nesnenin eszamanli olarak
algilanmasi ve ornek segmentasyon gibi ileri diizey bilgisayarla gérme gorevlerinin
basartyla yerine getirilmesi miimkiindiir (Aboah ve ark. 2023). Ayrica YOLOv8, daha
bliyiik boyutlu 6znitelik haritalar1 ve gelistirilmis evrisimsel katmanlar kullanarak,
onceki YOLO siirtimlerine kiyasla daha yiliksek dogruluk ve verimlilik saglamaktadir
(Tamang ve ark. 2023).

Yeni nesil bir ana ag yapisina (backbone), ¢capasiz bir tespit basligina ve 6zellestirilmis
bir kayip fonksiyonuna sahip olan YOLOVS, nesne tespiti, goriintii siniflandirmast ve

segmentasyon gibi gorevler i¢in gii¢lii bir altyapr sunmaktadir. Bu o6zellikleri
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sayesinde, genisletilebilir ve ¢ok amacghh uygulamalara uyarlanabilir yapisiyla,
giiniimiiziin bilgisayarla gérme sistemleri icerisinde tercih edilen modellerden biri

haline gelmistir.

Omurga

Boyun

Tespit Bloklari

~Gortntayd isleyerek dzellik haritalarini
cikarr.

*YOLO mimarisinin temel bilegenidir.

*Genellikle 6nceden egitilmis bir model
(6rnegin ResNet, Darknet) kullanihir.

«Konvoliisyonel katmanlarla érantd ve
kenar gibi 6zellikleri tespit eder.

*Havuzlama katmanlariyla boyutu

*Backbone'dan gelen 6zellik haritalarini
birlestirir.

Tespit (Detection) katmanlarina bilgi
aktarimini saglar.

<Y Ukseltme Katmani ile ¢ozanarlagu
artirarak detaylan korur.

«C2f Bloklari ile kisayol baglantilar
kullanarak derin temsil olugturur.

«Farkli boyutlardaki nesneleri algilamaya
odaklanir.

+C2f Bloklar! ile derin 6zellik temsili
saglar.

*Konvoliisyonel bloklar ile sinirlayici
kutulari ve sinif etiketlerini tahmin eder.

*Nihai ¢ikti olan nesne tespiti bu
asamada gergeklesir.

kugulttp hesaplama yukind azaltir.

Sekil 3.12 : YOLOV8 mimarisi.

Sekil 3.12” de YOLOvV8 mimarisinin ii¢ temel bilesenini — Omurga (Backbone), Boyun
(Neck) ve Tespit Bloklar1 (Detection Blocks) — sematik olarak verilmistir. Her bir
boliim, mimaride tistlendigi islevsel rol dogrultusunda 6zetlenmis ve maddeler halinde

aciklanmustir.

Omurga, modelin giris katmani olan omurga, goriintiiyii isleyerek temel ozellik
haritalarini ¢ikarir. Bu asamada genellikle dnceden egitilmis bir konvoliisyonel sinir
ag1 (6rnegin Darknet veya ResNet) kullanilir. Goriintiideki kenar, doku ve desen gibi
diisiik seviyeli oOzellikler konvoliisyonel katmanlar yardimiyla tespit edilirken,

havuzlama katmanlari ile uzamsal boyut azaltilarak hesaplama yiikii diisiiriiliir.

Boyun, omurgadan gelen c¢ok seviyeli oOzellik haritalarin1 birlestirerek tespit
katmanlarina uygun hale getirir. Yikseltme (upsample) katmanlari, diisiik
¢Oziintirliiklii haritalar1 biiyiiterek daha ince detaylarin korunmasim saglar. C2f
bloklar1 ise kisayol baglantilar1 ve derinlik katmanlar1 ile derin 6zellik temsili

olusturarak agin daha saglam genellestirme yapmasina katki saglar.

Tespit Bloklari, nesne tespitinin yapildigi son asamadir. Farkli 6l¢eklerdeki nesneleri

algilayabilmek i¢in ¢oklu cikis katmanlar igerir. C2f bloklar1 ile 6grenilen derin

23



ozellikler, konvoliisyonel katmanlar araciligtyla nesnelerin sinifi ve siirlayici kutulari
(bounding boxes) olarak tahmin edilir. Nihai olarak modelin ¢iktisi bu bloklardan elde

edilir (Dunlu, 2023).
3.8.1.YOLOVS performans degerleri

Sekil 3.13° de YOLOv8 modellerine ait performans degerleri verilmistir. Yatay
eksende modellerin milisaniye cinsinden tek bir gorilintiiyli isleme siiresi, dikey
eksende ise COCO veri seti lizerinde elde edilen mMAP degerleri yer almaktadir.
Dogruluk degeri arttikga modelin daha fazla islem siiresine ihtiyag duydugu
goriilmiistiir. Ornegin, yaklasik 1.5 ms gecikme siiresine sahip bir modelin
dogrulugu %37 seviyesindeyken, yaklasik 14 ms gecikme siiresine sahip bir modelin
dogrulugu %54'e ulasmaktadir. Bu durum, dogruluk ile gecikme arasinda belirgin bir
denge oldugunu ortaya koymakta; yani daha hassas sonuglar veren modellerin iglem
stiresi bakimindan daha maliyetli oldugu anlasilmaktadir. Bu nedenle, ger¢cek zamanli
nesne tespiti gibi uygulamalarda kullanilacak model secilirken hiz ve dogruluk

arasinda dikkatli bir optimizasyon yapilmasi gerekmektedir.

COCO mAP 50-95

Latency T4 TensorRT10 FP16(ms/img

Sekil 3.13 : YOLOvV8 modeline ait gecikme—dogruluk dengesi.
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Cizelge 3.2 : YOLOvS8 modellerinin mAP, hiz, parametre sayis1 ve FLOP degerlerine
gore karsilastirilmasi.

Model Boyut mAPval Hiz CPU HIZ A100 Params FLOP

(piksel) ONNX(ms) TensorRT (M) (B)
(ms)
YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOVSs 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOvBm 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOvV8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

Cizelge 3.2 de YOLOvV8 mimarisine ait farkli versiyonlarm (n, s, m, I, x) belirli
donanim ve kosullar altinda elde ettigi performans Ol¢timleri karsilagtirilmigtir. Tim
modeller 640x640 piksel giris boyutuyla test edilmistir. "mAPval" stitunu, modellerin
nesne tespiti dogrulugunu temsil eden ortalama hassasiyet degerlerini gdstermektedir.
Bu degerin artmasi, modelin dogruluk agisindan daha iyi performans sundugunu ifade
eder. En kii¢iik model olan YOLOvV8n, %37.3 dogruluk elde ederken, en biiyiik model
olan YOLOvV8x %53.9 dogruluk elde etmistir.

Bununla birlikte, daha yliksek dogruluk daha fazla islem giicii gerektirdiginden, model
boyutu biiylidikce hem parametre sayisi (Params, milyon cinsinden) hem de
hesaplama karmagikligi (FLOP, milyar cinsinden) artmaktadir. Ornegin, YOLOV8n
modeli yalnizca 3.2 milyon parametreye ve 8.7 GFLOP hesaplama gereksinimine
sahipken, YOLOvV8x modeli 68.2 milyon parametre ve 257.8 GFLOP ile
calismaktadir.

Cizelge 3.2°de modellerin ONNX formatinda CPU iizerinde (Hiz CPU ONNX) ve
A100 GPU’da TensorRT ile ¢alistirildiginda (HIZ A100 TensorRT) elde ettikleri
gecikme (latency) siireleri verilmistir. YOLOv8n modeli CPU iizerinde ortalama 80.4
ms’ de islem yaparken, YOLOv8x modeli i¢in bu siire 479.1 ms’ ye kadar ¢gikmaktadir.
A100 GPU iizerinde ise gecikme siireleri olduk¢a diisiiktiir: YOLOv8n i¢in 0.99 ms,
YOLOVS8x i¢in 3.53 ms olarak ol¢iilmiistiir.
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Kullanilacak olan model segileceginde dogruluk ve performans ihtiyaclarina gore
karar verilmelidir. Ger¢ek zamanlilik gerektiren uygulamalarda daha kiigiik modeller
tercih edilirken, dogruluk hassasiyetinin 6n planda oldugu senaryolarda daha biiyiik
modellerin kullanim1 daha uygundur. Bu tez kapsaminda enkaz tespiti siireci
YOLOV8’in nano, small, medium ve large modelleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Kullanilan modellerin performanslari birbiriyle karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
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4. MATERYAL VE METOT

4.1. Cahismanin Tasarimi

Bu calisma, afet sonrasi hasar tespit siireclerini hizlandirmak ve insan miidahalesine
olan ihtiyaci azaltmak amaciyla, drone ile elde edilen goriintiiler {izerinden YOLOvVS
nesne tespiti algoritmasi kullanilarak enkaz tespiti yapilmasini hedeflemektedir.
Calisma kapsaminda gelistirilen sistemin genel yapisi, veri seti hazirlama, veri
etiketleme, model egitimi ve degerlendirme olmak lizere dort temel asamadan
olusmaktadir (Sekil 4.1). Ilk asamada, farkl1 agilardan ve senaryolardan elde edilen
gorlintliiler toplanmis ve bu goriintiiler etiketleme siirecine uygun sekilde
diizenlenmistir. Etiketleme islemi sonrasinda, elde edilen veri seti Ultralytics
tarafindan gelistirilen YOLOV8 modeliyle egitilmistir. Egitim siirecinde, farkli model
konfigiirasyonlar1 degerlendirilerek en uygun yapi belirlenmis ve son asamada
modelin dogruluk diizeyi, test ortaminda gergeklestirilen simiilasyonlarla analiz
edilmistir. Bu calisma, hem akademik aragtirmalar i¢in uygulanabilir bir 6rnek
sunmakta hem de sahada kullanilabilecek hizli ve etkili bir enkaz tespit sisteminin

temelini olusturmaktadir.

Veri Seti Hazirlama Etiketleme YOLOv8 Egitimi Model Degerlendirme

Sekil 4.1 : Calismanin genel tasarimai.

4.2. Veri Seti Hazirhgi

Bu ¢aligmada, toplam 2099 adet goriintii iceren bir veri seti kullanilmistir. Gorseller,
Hatay-Maras depremine ait kamuya agik drone goriintiilerinden olusturulmustur. Bu
goriintiiler, Yahya Eke (2023) tarafindan YouTube platformunda yayimlanan kayitlar
temel alinarak elde edilmistir. Gorsellerdeki enkaz alanlart manuel olarak sinirlayici

kutularla isaretlenmis ve YOLO formatina uygun sekilde etiketlenmistir.
Veri seti, egitim ve dogrulama islemleri i¢in otomatik olarak su sekilde bolinmiistiir:
. Egitim seti (Train Set): 1874 goriintii (%89)
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Modelin 6grenme siireci bu gorseller iizerinden gercgeklestirilmistir. Egitim verisinin
yiilksek oranli tutulmasi, modelin nesne siniflarin1 etkili bigimde 6grenmesini

saglamistir.
. Dogrulama seti (Validation Set): 225 gortintii (%11)

Egitim sirasinda her epoch sonunda dogrulama yapilarak asir1 6grenme (overfitting)

riski izlenmis ve model performansi kontrol altinda tutulmustur.
. Test seti: 0 goriintii (%0)

Bu c¢alismada test veri seti kullanilmamis; modelin performansi, yalnizca egitim ve

dogrulama veri setleri tizerinden degerlendirilmistir.

Ayrica, modelin farkli agilardan ve kosullardan gelen goriintiiler karsisinda daha
kararl1 sonuglar vermesi amaciyla rotation (déndiirme) ve flip (yansitma) veri artirma
teknikleri kullanilmistir. Béylece hem veri ¢esitliligi saglanmis hem de toplam 2099
goriintliden olusan kapsamli bir veri seti elde edilmistir. Etiketleme islemleri
Roboflow platformu iizerinden gergeklestirilmis olup, veri seti yalnizca "enkaz"
sinifim1 igerecek sekilde tek simifli olarak hazirlanmustir. Sekil 4.2°de veri setinin

dagilim1 verilmistir.

2099 Total Images View All Images -
Dataset Split
e TRAIN SET Q VALID SET TEST SET O
1874 Images 225 Images 0 Images

Sekil 4.2 : Enkaz goriintiilerinin veri kiimesindeki dagilima.

4.3. Veri Etiketleme Siireci

Bu c¢alismada, veri setinin etkin sekilde hazirlanabilmesi ve etiketleme siirecinin
kolaylastirilmast amaciyla Roboflow platformu tercih edilmistir. Roboflow, 6zellikle
bilgisayarla gérme projelerinde sik¢a kullanilan, kullanict dostu arayiizii ile dikkat
¢eken cevrim i¢i bir veri yonetim ve etiketleme ortamidir. Platform sayesinde, veri

setindeki gorsellerin yiiklenmesi, siiflandirilmasi, proje bazli organize edilmesi ve
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cesitli formatlara donistiirilerek disa aktarilmast olduk¢a pratik bir sekilde

gerceklestirilmistir.

Etiketleme islemi sirasinda, goriintiilerde yer alan enkaz bolgeleri manuel olarak
“bounding box” yontemi ile belirlenmistir. Bu yontemle, her goriintiideki hedef nesne
(enkaz) dikdortgen gerceveler igine alinarak tanimlanmis ve her bir nesne uygun etiket
ismiyle iliskilendirilmistir. Roboflow’un sundugu otomatik hizalama, sinif tanimlama
ve hata uyari sistemleri, etiketleme siirecinin dogrulugunu artirmaya katki saglamistir.
Ayrica platform, veri setini YOLOVS ile uyumlu formatta disa aktarabilme o6zelligi
sayesinde, etiketlenen goriintiilerin dogrudan model egitiminde kullanilmasina olanak

tanimigtir.

Yalnizca yikilmis binalar sinifi tizerinden etiketleme yapilmasinin sebebi, afet sonrasi
miidahale siireglerinde oncelikli olarak hasarli boélgelerin tespitine duyulan acil
ihtiyactir. Yikilmamis veya hasarsiz yapilarin tespiti, afet yonetimi agisindan ikincil
oneme sahip oldugundan, siniflandirma siirecinde yalnizca yikim odakli bir yaklagim
tercih edilmistir. Bu tercih, modelin sinif dengesizligi probleminden etkilenmesini
azaltmak ve yliksek dogrulukta enkaz tespiti saglamak amaciyla yapilmistir. Ayrica,
gorsel benzerlik tasiyan smiflarin birlikte islenmesi durumunda, modelin genel
performansinda diisiis yagsanmasi muhtemeldir. Bu nedenle, sinirli kaynaklarla ¢alisan
sistemlerde sade ve etkili bir siniflandirma yapilmasi, gercek zamanli uygulamalarda

karar destek mekanizmalarinin giivenilirligini artirmaktadir.

Bu siiregte olusturulan etiketli goriintiiler, YOLO formatina uygun sekilde train,
validation klasorlerine ayrilarak model egitimine hazir hale getirilmistir. Roboflow
tizerinden gerceklestirilen etiketleme siireci, yalnizca dogrulugu artirmakla kalmamas,
ayn1 zamanda zaman ve is giicli agisindan da 6nemli Olclide verimlilik saglamistir.

Sekil 4.3’ de orijinal gorseller, Sekil 4.4° de etiketlenmis gorseller verilmistir.
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Sekil 4.3 : Etiketleme yapilmamis 6rnek gorseller.
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Sekil 4.4 : Etiketleme yapilmis 6rnek gorseller.
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4.4. YOLOvVS8 Modeli ve Model Egitimi

Bu calismada, enkaz tespiti amaciyla Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOvV8 (You
Only Look Once, Version 8) nesne tanima algoritmasinin farkli boyutlandirmalara
sahip versiyonlart (YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOvSI]) kullanilmistir
(Sekil 4.5). YOLOVS, onceki siirlimlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani, diisiik
gecikme siiresi ve optimize edilmis model mimarisi ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde, Ozellikle afet yonetimi gibi ger¢ek zamanli miidahale gerektiren

senaryolarda etkin bir bigimde kullanilabilmektedir.
Modelin temel parametreleri su sekildedir:

. Model tipleri: YOLOv8n (nano), YOLOvS8s (small), YOLOv8m (medium),
YOLOVv8I (large)

. Giris boyutu: 640x640 piksel

. Cikt1 sinifi: Enkaz (tek sinif)

. Cikt1 formati: Sinirlayici kutular (bounding boxes)
. Epoch sayisi: 100

Model egitim siireci, Google Colab platformunda NVIDIA T4 GPU destekli bir
ortamda gerceklestirilmistir. Ultralytics’in  agik kaynaklt YOLOvV8 mimarisi
kullanilarak yalnizca “enkaz” sinifina yonelik tek sinifli nesne tespiti yapilmigtir. Tiim
gorseller, egitim siirecine dahil edilmeden dnce 640x640 piksel boyutuna yeniden
Olceklendirilmistir. Farkli model varyantlarinin performansi karsilastirmali olarak

degerlendirilmis ve sonuglar analiz edilmistir.

© %cd {HoME}

!yolo task=detect mode=train model=yolov8l.pZ data={dataset.location}/data.yaml epochs=106 imgsz=640 plots=True

l | l l

yolov8n.pt yolov8s.pt yolovsl.pt yolov8m.pt

Sekil 4.5 : YOLOVS egitim siireci.

Model tek bir smif icin egitilmistir. Egitimi baslatan kod Sekil 4.5° de verilmistir.

Kodun agiklamalar1 asagida maddeler halinde verilmistir:
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. task=detect: Modelin nesne tespiti (object detection) amactyla kullanilacagin

belirtir.
. mode=train: Modelin egitim modunda ¢alistirilacagini ifade eder.
. model= Her model tipi (yolov8n.pt, yolov8s.pt, yolov8m.pt, yolov8l.pt) ayri

ayr1 egitilmis ve performanslar karsilastirilmistir.

. data={dataset.location}/data.yaml: Egitim ve dogrulama veri yollari, smif

sayis1 ve etiket isimleri gibi bilgileri igeren .yaml uzantili veri yapilandirma dosyasinin

konumudur.
. epochs=100: Modelin toplam 100 dongii (epoch) boyunca egitilecegini belirtir.
. imgsz=640: Egitim sirasinda tiim goriintilerin 640x640 piksel boyutuna

yeniden Olceklendirilecegini ifade eder.

. plots=True: Egitim siireci boyunca dogruluk (accuracy), mAP, loss gibi
metriklerin gorsellestirilmesini saglar ve bu ¢iktilar runs/detect/train klasoriine

kaydedilir.

Bu yapilandirma ile, YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8I, modelleri
yalnizca “enkaz” smifin1 taniyacak sekilde egitilmis ve elde edilen agirlik dosyalari,

test ve degerlendirme asamalarinda kullanilmastir.

4.5. Test Ortam ve Simiilasyon Sahasi

45.1. Kullanilan drone donanim

Test siirecinde, hava tabanli goriintiileme ihtiyacini karsilamak ve simiilasyon
sahasindan yiiksek ¢oziintirliklii goriintiiler elde etmek amaciyla DJI Mavic 2 marka
drone kullanilmistir. Bu model, kompakt yapisi, gelismis kamera sistemi ve istikrarli
ucus performansi ile 6zellikle arastirma ve gorsel analiz uygulamalar1 i¢in uygun bir

donanima sahiptir. Sekil 4.6 ‘da kullanilan drone’a ait gorsel verilmistir.
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Sekil 4.6 : DJI mavic 2 drone gorseli.

DJI Mavic 2 6zellikleri agagida verilmistir:

. Kamera: 1 ing CMOS sensore sahip Hasselblad kamera

. Fotograf Coziiniirliigli: 20 megapiksel

. Video Coziiniirliigii: 4K UHD (3840%2160 piksel)

. Gimbal: 3 eksenli stabilizasyon sistemi

. Ucgus Siiresi: Yaklasik 31 dakika

. Engel Algilama: On, arka, iist, alt ve yanlarda ¢ok yonlii engel sensorleri

. GPS ve GLONASS destegi sayesinde konumlama ve rota takibi agisindan
yiiksek dogruluk saglamaktadir.

Bu drone, sahada stabil goriintii elde etmek ve enkaz benzeri yapilarin detaylarini net
sekilde yakalamak agisindan basarili sonuglar vermektedir. Otomatik ugus modlari,
sabit irtifa kontrolii ve hassas kamera sabitleyicisi sayesinde test sahasindaki farkli

acilardan goriintii toplama islemleri giivenli ve verimli sekilde gergeklestirilmistir.
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4.5.2.Simiilasyon sahasinin olusturulmasi

Simiilasyon sahasinda hazirlanan enkaz gorsellerinin, farkli zemin tipleri lizerinde test
edilmesi amaciyla ii¢ ayr1 fiziksel ortam belirlenmistir. Her bir ortamda, farkli yap1 ve
renk Gzelliklerine sahip yiizeylere yiiksek ¢oziiniirliiklii enkaz ¢iktilart yerlestirilmis
ve DJI Mavic 2 drone kullanilarak havadan goriintiileme islemi gerceklestirilmistir.
Bu ¢esitlendirme, YOLOvV8 modelinin yalnizca tek tip zemin tlizerinde degil, farkl
cevresel arka planlara sahip alanlarda da genel performansinin degerlendirilmesini

miimkiin kilmistir. Sekil 4.7” de 3 adet zemine yerlestirilmis gorseller verilmistir.

Sekil 4.7 : Enkaz goriintiisii yerlestirilmis gorsel.
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[k sahada, diiz ve acik renkli bir parke tas zemin iizerinde biiyiik boyutlu bir enkaz
gorseli yerlestirilmistir. Bu yiizey, diiz yapisi sayesinde net kontur ayrimi saglamakta

ve drone tarafindan goriintiileme agisindan ideal bir test ortam1 olusturmaktadir.

Ikinci sahada, ¢im ve toprak karisimi dogal bir yiizey tercih edilmistir. Bu ortam,
gercek afet sahalarini taklit eden diizensiz bir arka plana sahiptir. Bu yiizeyde modelin,
dogal dokular ve farkli 1s1k-gblge kosullari altinda da nesne tespit basarisi

degerlendirilmistir.

Ucgiincii sahada, yine parke zemin kullanilmis ancak bu kez daha agik renk tonlarma
sahip ve farkli dogrusal ¢izgiler igeren bir zemin yapisi secilmistir. Bu ortamda
yerlestirilen enkaz gorseli, modelin farkli zemin desenleri karsisindaki hassasiyetini

test etmeye olanak saglamistir.

Bu {i¢ farkli ortamdan alinan goriintiiler, test veri seti olarak kullanilmis ve YOLOvV8
modelinin genelleme kapasitesi, ¢esitli arka plan kosullarinda oSlgiilmistiir.
Goriintiiler, hem dik agidan (nadir perspektif) hem de egimli ugus agilarindan alinarak
modele cesitli bakis acilar1 kazandirilmistir. Bu sayede egitilen modellerin, farkli
cevresel kosullarda ger¢ek zamanli enkaz tespiti yapabilme yetenekleri

degerlendirilmistir.

4.5.3. Goriintii toplama siireci

Simiilasyon sahasinda yerlestirilen enkaz gorselleri lizerinde gerceklestirilen testlerde,
DJI Mavic 2 marka drone kullanilarak sahaya ait goriintiiler elde edilmistir. Drone,
yaklasik 5 ila 10 metre irtifa aralifinda yatay ve dikey eksende hareket ettirilerek farkl
acilardan ve yiiksekliklerden video kayitlar1 alinmigtir. Bu yontem, modelin daha

cesitli goriintiilerle test edilmesini saglamistir.

Video ¢ekimleri sirasinda, drone sabit noktada havada durarak belirli yiiksekliklerde
dik aciyla kayit yapmis; ardindan c¢apraz aciya gegerek gorsellerin egimli
perspektiflerden de yakalanmasini saglamistir. Boylece yalnizca dogrudan yukaridan
degil, hafif egimli (oblique) agilardan da veri elde edilmistir. Bu uygulama, modelin
hem yiiksekten bakis hem de gergcek afet sahalarinda karsilasilabilecek c¢apraz
perspektiflere karsi ne derece basarili sonuglar verebilecegini test etmek agisindan

Onem arz etmektedir.
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5. BULGULAR

5.1. Model Performans Degerlendirmesi

5.1.1. YOLOVS8 nano

Sekil 5.1° de, YOLOV8 nano modeli ile gergeklestirilen egitim silirecine ait performans
metrikleri verilmistir. Egitim verisi iizerinde hesaplanan box loss (a), class loss (b) ve
distribution focal loss (¢) degerlerinde istikrarli bir azalma olmustur, bu da modelin
O0grenme siirecinin verimli gergeklestigini ortaya koymustur. Benzer sekilde,
dogrulama verisinde hesaplanan val/box loss (f), val/cls loss (g) ve val/dfl loss (h)
degerlerinde de belirgin bir diisiis meydana gelmistir. Ayrica, egitim siiresince
modelin kesinlik (d) ve duyarlilik (e) metrikleri 100. epoch sonunda yaklasik 0.90" in
tizerine ¢ikmustir. Modelin sinirlayici kutu tahminlerindeki dogrulugunu gosteren
mAP@0.5 (i) metrigi yaklasik 0.72 seviyelerine ulagirken, daha genis IoU esik
degerlerini kapsayan mAP@0.5:0.95 (j) metrigi 0.40 seviyelerine kadar yiikselmistir.
Modelin detayli basar1 6l¢iitleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

train/box_loss trainfcls_loss train/dfl_boss metrics/precision(B) metricsirecall{B)
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1.3 0.2
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Sekil 5.1 : YOLOvV8 nano modeli egitim grafiklerigi; (a) egitim kutu kaybu, (b)
egitim nesne kaybi, (c) egitim sinif kaybi, (d) kesinlik, (e) duyarlilik, (f) dogrulama
kutu kaybi, (g) dogrulama nesne kaybi, (h) dogrulama sinif kaybi, (i) mAP_0.5, (§)

mAP_0.95.
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Cizelge 5.1 : YOLOvVS8 nano model performans metrikleri.

Model F1 P R MAP@0.5

V8 nano 0.74 1.0 0.90 0.729

5.1.2.YOLOVS small

Sekil 5.2 de, YOLOvV8 small modeli ile gerceklestirilen egitim siirecine ait performans
metrikleri verilmistir. Egitim verisi iizerinde hesaplanan box loss (a), class loss (b) ve
distribution focal loss (c) degerleri diizenli olarak azalmis, bu da modelin hedef
nesneleri daha dogru sinirlayici kutularla tespit etmeye basladigini ortaya koymustur.
Dogrulama verisi tizerindeki val/box loss (f), val/cls loss (g) ve val/dfl loss (h)
grafiklerinde diislis ve artislar meydana gelmistir. Modelin basarimini degerlendiren
kesinlik (d) ve duyarlilik (e) metrikleri 0.85 iistii seviyelere ulagsmistir. Ortalama
dogruluk metriklerinden olan mAP@0.5 (1), yaklasik 0.71 seviyesine ulasmis, farkli
IoU esik degerlerini kapsayan mAP@0.5:0.95 metrigi ise 0.40 seviyesinde

sabitlenmistir (j). YOLOvVS small modelinin performans metrikleri Cizelge 5.2° de

verilmigtir.
train/box_loss trainfcls_loss train/dfl_loss metricsprecision{B) metrics/recall{B)
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Sekil 5.2 : YOLOV8 small modeli egitim grafikleri; (a) egitim kutu kayb1, (b) egitim
nesne kaybi, (c¢) egitim siif kaybi, (d) kesinlik, (e) duyarlilik, (f) dogrulama kutu
kaybi, (g) dogrulama nesne kaybi, (h) dogrulama smif kaybi, (i) mAP_0.5, (j)
mAP_0.95.
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Cizelge 5.2 : YOLOvS small model performans metrikleri.
Model F1 P R MAP@0.5

V8 Small 0.76 1.0 0.86 0.713

5.1.3.YOLOVS8 medium

Sekil 5.3 de YOLOvV8 medium modeline ait egitim performans metrikleri verilmistir.
Egitim verisi lizerinde hesaplanan box loss (a), class loss (b) ve distribution focal loss
(c) degerleri, epoch sayisinin artistyla birlikte diizenli olarak azalmistir. Dogrulama
verisi lizerinde izlenen val/box loss (f), val/cls loss (g) ve val/dfl loss (h) grafiklerinde
ise ozellikle ilk 20 epoch boyunca hizli bir iyilesme olmustur, ardindan bu degerler
sabit kalmistir. Modelin basarim metriklerinden kesinlik (d) degeri yaklasik 1.0
seviyesine ulasmistir. Duyarlilik (e) metrigi ise yaklasik 0.93 seviyesine ulagsmis ve bu
diizeyde sabit kalmistir. Ortalama dogruluk metrikleri olarak hesaplanan mAP@0.5 (i)
degeri yaklasik 0.75, daha genis IoU araligimi kapsayan mAP@0.5:0.95 (j) ise 0.40
seviyesine ulasmistir. YOLOvVS medium modelinin performans metrikleri Cizelge 5.3’

de verilmistir.

train/box_|oss trainfcls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metricsfrecall(B)
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Sekil 5.3 : YOLOvV8 medium modeli egitim grafikleri; (a) egitim kutu kaybu, (b)
egitim nesne kaybi, (c) egitim siif kaybi, (d) kesinlik, (e) duyarlilik, (f) dogrulama
kutu kaybu, (g) dogrulama nesne kaybi, (h) dogrulama sinif kaybi, (i) mAP_0.5, (j)

mAP_0.95.
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Cizelge 5.3 : YOLOv8 medium model performans metrikleri.

Model

F1

P

R

MAP@0.5

V8 Medium

0.73

1.0

0.93

0.759

5.1.4.YOLOVS large

Sekil 5.4> de YOLOv8 Large modelinin egitim siirecine ait performans metrikleri
verilmistir. Egitim verisi izerinde hesaplanan box loss (a), class loss (b) ve distribution
focal loss (c) degerleri istikrarli ve diizenli bir sekilde azalmistir. Dogrulama verisi
tizerinde izlenen val/box loss (f), val/cls loss (g) ve val/dfl loss (h) degerleri hizli
sekilde diismiistir. Modelin performans degerlendirmesinde kullanilan kesinlik
metrigi (d), egitim boyunca diizenli bir artis gostererek 1.0 seviyesine ulagmuistir.
Benzer sekilde, duyarliik metrigi (e) de artis gostermis ve 0.90 seviyesine
yaklasmustir. Ortalama dogruluk oOlgiitlerinden mAP@0.5 (1), yaklasik 0.71 degerine
ulagirken, daha genis IoU esiklerini kapsayan mAP@0.5:0.95 (j) metrigi 0.40

civarinda sabitlenmistir. YOLOV8 large modelinin performans metrikleri Cizelge 5.4’

de verilmistir.
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Sekil 5.4 : YOLOVS large modeli egitim grafikleri; (a) egitim kutu kaybi, (b) egitim
nesne kaybi, (c¢) egitim siif kaybi, (d) kesinlik, (e) duyarlilik, (f) dogrulama kutu
kaybi, (g) dogrulama nesne kaybi, (h) dogrulama sinif kaybi, (i) mAP_0.5, (§)

mAP_0.95.
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Cizelge 5.4 : YOLOVS large model performans metrikleri.
Model F1 P R MAP@0.5

V8 Large 0.73 1.0 0.89 0.717

5.2. Model Performans Karsilastirmasi

Cizelge 5.5' de kullanilan modellere ait performans metrikleri karsilastirmali olarak
verilmistir. Bu metrikler; F1 skoru (F1), hassasiyet (Precision - P), duyarlilik (Recall
- R) ve mAP@0.5 degerleridir.

En yiiksek F1 skoru 0.76 ile YOLOvS Small modeli tarafindan elde edilmistir. Bu
deger, modelin dogruluk ve duyarlilik arasinda denge kurma yeteneginin en iyi

oldugunu gostermistir.

Hassasiyet (P) degerleri tim modellerde 1.0 olarak elde edilmistir. Bu durum
modellerin pozitif siniflar1 dogru tespit etme konusunda oldukga basarili olduklarini

gostermistir.

Duyarlilik (R) metriginde en yiiksek deger 0.93 ile YOLOvV8 Medium modeli
tarafindan elde edilmistir. Bu durum, Medium modelin pozitif 6rnekleri kagirma

oraninin diisiik oldugunu gdstermistir.

mAP@0.5 degerinde en yiiksek deger 0.759 ile YOLOv8 Medium modeli tarafindan
elde edilmistir. Bu, Medium modelin genel tespit performansinin en yiiksek oldugunu

gostermistir.

Cizelge 5.5 : Kullanilan modellerin performans metriklerinin karsilagtirilmasi.

Model F1 P R MAP@0.5
V8 Nano 0.74 1.0 0.90 0.729
V8 Small 0.76 1.0 0.86 0.713

V8 Medium 0.73 1.0 0.93 0.759
V8 Large 0.73 1.0 0.89 0.717
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Sonug olarak, YOLOv8 Medium modeli, mAP@0.5 ve duyarlilik agisindan 6ne
cikarken, YOLOvV8 Small modeli en yiiksek F1 skoruna sahip olmasi nedeniyle pratik

uygulamalarda tercih edilebilir bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

Karisiklik Matrisi
(True Positive - TP) (False Positive - FP)

200
§ Gercek enkaz olup Gercek arka plan olup 175
S dogru tahmin edilen yanliglikla enkaz olarak
goriintli sayisi siniflandirilan géruntdler 150
s
=] 125
w
£
£ . : |
< (False Negative - FN)  (True Negative - TN) 100
|_
LCU Gercgek enkaz olup Gercek arka plan olup § 75
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Sekil 5.5 : Karigiklik matrisin yapisi.

Sekil 5.5' de, modelin siniflandirma basarimini degerlendirmede kullanilan karisiklik
matrisi gorsellestirilmistir. Bu matris, modelin ger¢ek enkaz ve arka plan goriintiilerini
ne dl¢iide dogru veya hatali siniflandirdigini sayisal olarak ortaya koyar. Dort temel
bilesenden olusan matriste; True Positive (TP) gercek enkazlarin dogru tespit edildigi
durumu, False Positive (FP) arka plan goriintiilerinin yanligshikla enkaz olarak
simiflandirildigi durumu, False Negative (FN) ger¢ek enkazlarin gdzden kagirilarak
arka plan olarak siniflandirildigi durumu ve True Negative (TN) ise arka planin dogru
sekilde smiflandirildigi durumu ifade etmektedir. Bu yap1 sayesinde modelin

dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik gibi performans 6lgiitleri hesaplanabilmektedir.
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Sekil 5.6 : Karigiklik matrisleri ; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium, (d) Large.

Sekil 5.6’ da kullanilan modellere ait karisiklik matrisleri verilmistir. Nano modeli,
kiiciik yapisiyla diisiik donanim gereksinimi sunmasi agisindan avantajlidir. Ancak
modelin TN degeri sifir olup, arka plan smiflandirmasinda yetersiz kalmigtir. Bununla
birlikte, temel diizeyde dogru enkaz tespiti yapabilmistir, bu da modelin simnirh

kaynaklarla hizli miidahale gereken durumlar i¢in uygun oldugunu gostermistir.

Small modeli, Nano’ya kiyasla daha yiliksek dogru enkaz tespiti ve daha diisiik
kacirilan enkaz oran1 vermistir. Bu durum, modelin 6zellikle enkaz odakli gorevlerde
daha dengeli ve giivenilir performans sergiledigini gostermistir. TN yine sifir olup,

arka plani ayirt etme kapasitesi sinirhdir.

Medium modeli, tiim modeller arasinda en yiiksek dogru enkaz tespiti (TP) ve en

diisiik kacirilan enkaz (FN) oranlarina sahiptir. Ancak yanlis pozitif degeri Small
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modele gore daha yiiksektir. Bu, modelin duyarliliginin (recall) yiliksek oldugunu fakat

kesinliginin (precision) daha diisiik kaldigin1 géstermistir.

Large modeli, karmasik yapisina ragmen daha diisiik dogru tespit ve daha yiiksek hata
oranlar1 vermistir. Model mevcut veri setiyle yeterince verimli 6grenememis veya asiri
genelleme yapmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, Large modelinin diger modellere
kiyasla daha az uygun oldugu goriilmiistiir. Cizelge 5.6’ da Karisiklik matrislerinin

karsilastirilmasi verilmistir.

Cizelge 5.6 : Karisiklik matrislerinin karsilastirilmasi.

Model TP FP FN TN
Nano 217 54 63 0
Small 222 54 58 0
Medium 223 73 S7 0
Large 217 73 63 0

e En yiiksek dogru enkaz tespiti (TP): YOLOv8 Medium (223)
e En az kacirilan enkaz (FN): YOLOvV8 Medium (57)

e En distik yanhs alarm (FP): YOLOv8 Nano ve Small (54)

e Arka plan sinifi i¢in dogru siniflama (TN): Tiim modellerde 0

5.3. Gorsel Ciktilar ve Ornek Tespitler

5.3.1. Gercek afet saha tespiti

Dokuz farkli test gorseli kullanilarak yapilan degerlendirmede, her bir gorsel igin
YOLOVS ailesine ait dort farkli model varyantinin (Nano, Small, Medium ve Large)
performansi karsilastirilmistir. Model ¢iktilari, her bir enkaz sahnesi iizerine ¢izilen
siirlayict kutular (bounding box) ve bu kutulara ait giiven skorlar1 ile birlikte
verilmistir. Bu karsilastirma sayesinde, farkli model boyutlarinin Hatay depreminden
alinmis karmasik enkaz goriintiileri tizerindeki nesne tespit performansi gérsel olarak

degerlendirilmistir.
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Sekil 5.7 : Birinci test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium, (d)
Large

Sekil 5.7’ de yer alan Nano modeli, iki ayr1 enkaz alanini 0.57 ve 0.83 dogrulukla tespit
edebilmistir. Small model ise ayni alanlarda 0.51 ve 0.89 gibi daha yiiksek bir skorla
tespit yapmuis, ozellikle derinlik algis1 gerektiren uzak bolgedeki enkazi daha giiglii
sekilde yakalamistir. Bu durum Small modelin daha hassas kenar tanima ve karmasik

yapilar ayristirma kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir.

Medium modelin 0.67 ve 0.81'lik tahminleri, Nano’ya gore daha dengeli bir basari
saglarken; Large modelin birinci bolgedeki diisiik giiven skoru (0.37), baz1 durumlarda

asirt genelleme egilimi gosterebilecegine isaret etmektedir. Ancak ikinci enkaz
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alaninda Large model 0.77 gibi yiiksek bir dogrulukla basarili bir tespit
gerceklestirmistir.

(®)

© @

Sekil 5.8 : Ikinci test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium, (d)
Large.

Sekil 5.8 de yer alan YOLOv8 Nano modeli, iki ayr1 enkaz bolgesini tespit etmis ve
bu bolgeleri sirasiyla 0.78 ve 0.86 giiven skoru ile siniflandirmistir. Bu skorlar, Nano

modelinin sinirli parametre yapisina ragmen oldukca basarili bir performans
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gosterdigini, 6zellikle ikinci kutuda ytiksek bir kararlilikla enkazi tanimladigini ortaya

koymaktadir.

YOLOv8 Small modeli ise benzer sekilde iki enkaz bolgesi tespit etmis ve bu bolgeleri
0.82 ve 0.84 giiven skorlari ile etiketlemistir. Small modelin, hem konumlama hem de

giiven skoru bakimindan Nano modele gore daha dengeli bir ¢ikt1 liretmistir.

YOLOv8 Medium modeli, dnceki modellerden farkli olarak daha yiiksek giliven
skorlar1 tretmistir (0.85 ve 0.88). Medium modeli daha fazla parametre igermesi

sayesinde enkaz yapilarini daha ayrintili analiz edebilmistir.

YOLOvS8 Large modeli ise en yiiksek skorlar1 veren model olmustur: 0.82 ve 0.91.
Ancak diger orneklerde verildigi gibi Large modelin bu basarisi her zaman tutarl
degildir. Bu sahnede ise model, hem dogruluk hem de konumlama agisindan oldukga

basarilidir.
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Sekil 5.9 : Ugiincii test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium,
(d) Large.

Sekil 5.9’ da yer alan Nano modeli, genel olarak dogru tespit yapmis olsa da 0.70 gibi
gorece daha diisiikk bir gliven skoruyla ¢aligmistir. Enkaz siirlarii biiylik oranda
dogru belirlemis ancak detayli ayrimlarda zayif kalmistir. Small modeli, bu 6rnekte en
yiiksek giliven skorlarindan birini tiretmistir (0.84). Gorselde hem konumlama hem de
sinirlayict kutunun kapsayiciligi agisindan oldukga isabetli sonug vermistir. Medium
modeli 0.86 gibi oldukca yiiksek bir gliven degeriyle tespit yapmis ve enkazin
smirlarini en kapsamli sekilde yakalamistir. Modelin daha fazla parametreye sahip
olmasi, bu tarz karmasik yikim alanlarinda avantaj saglamistir. Large modeli ise bu

ornekte beklenenden daha diisiik bir giiven skoru (0.71) tiretmistir.
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Sekil 5.10 : Dordiincii test goriintiisiine ait sonuglar; (2) Nano, (b) Small, (c)
Medium, (d) Large.

Sekil 5.10°da yer alan Nano modeli, 0.81 ve 0.79 gibi oldukga yiiksek iki giiven skoru
ile iki farkli enkaz bolgesini basariyla tespit etmistir. Kutularin konumlandirmasi
dogru ve dengelidir. Small modeli, 0.84 ve 0.80 giiven skorlariyla enkaz bolgelerini
basarili bicimde algilamis, 6zellikle detayli enkaz kiimelerini ayirmakta net sonuglar
iiretmistir. Nano modeline kiyasla kutu yerlesimleri daha kompakt ve keskin sinirlarla
¢izilmistir. Medium modeli, bu sahnede en yiiksek giiven skorlarindan birini tiretmistir
(0.88 ve 0.77). Large modeli ise 0.80 gibi yiiksek bir skor sunarken, ikinci kutuda 0.64
gibi daha diisiik bir degerle sinirli bir tespit gergeklestirmistir.
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Sekil 5.11 : Besinci test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (¢) Medium,
(d) Large.

Sekil 5.11°de yer alan Nano model, ii¢ enkaz bolgesini de basarili sekilde tespit etmis
ve 0.88, 0.84 ve 0.83 gibi oldukea yiiksek giiven skorlar1 iretmistir. Small modeli de
benzer sekilde ii¢ enkazi tespit edebilmis ancak {i¢iincii kutuda (0.74) giiven skoru
nispeten daha diisiiktiir. Medium model, diger iki modelle benzer olarak ii¢ enkazi da
tespit etmistir. Ancak tiim kutularin varligi ve skorlarin iist diizeyde olmasi modelin
istikrarli calistigini géstermektedir. Large modelin performansi ise daha dengesizdir.
Uc enkaz alanini tespit etmis olsa da iiciincii kutudaki skor (0.50) oldukca diisiiktiir,
diger iki kutuda ise 0.57 ve 0.81 dogruluk degerleri tiretmistir.
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Sekil 5.12 : Altinci test goriintiisiine ait sonuclar; (2) Nano, (b) Small, (c)
Medium, (d) Large.

Sekil 5.12°de yer alan Nano modeli, her iki bolgeyi de tespit etmis, ancak sol bolge
i¢in diisiik bir gliven skoru (0.50) iiretmistir. Buna karsilik, acik alandaki ikinci enkazi
%78 dogrulukla tespit etmistir. Small model, sol tarafta 0.88, sag tarafta 0.55 giiven
skoru iiretmistir. Medium model, sol bolgedeki nesneyi 0.81 ile olduk¢a basarili
sekilde tespit ederken, sagdaki acgik alanda giiven skoru 0.46’ya diismiistiir. Large
modeli ise sol bolgede 0.53, sag taraftaki acik alanda ise 0.69 skor elde etmistir.
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(d)

Sekil 5.13 : Yedinci test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium,
(d) Large.

Sekil 5.13° de yer alan Nano model, sahnedeki ii¢ enkaz alanini1 da basarili sekilde
tespit etmis ve 0.83, 0.82 ve 0.67 gibi yiiksek skorlar tiretmistir. Small model, en
yiiksek skoru 0.88 ile ortadaki biiylik enkaz alaninda gostermistir; ancak sag arka
plandaki enkazi1 0.34 gibi olduk¢a diisiik bir giivenle algilamistir. Medium model,
sahnedeki tiim enkazlar1 basariyla ve istikrarli skorlarla tespit etmistir (0.86, 0.77 ve
0.74). Large modeli de ii¢ hedefi dogru sekilde tespit etmistir (0.82 — 0.63 — 0.52).
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Sekil 5.14 : Sekizinci test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c) Medium,
(d) Large.

Sekil 5.14°te yer alan Nano modeli ii¢ enkaz alanini da yiiksek giiven skorlartyla (0.87,
0.82, 0.72) tespit etmistir. Small modelde de benzer bigimde ti¢ bolge tespit edilmistir
ve skorlar 0.81, 0.90 ve 0.76 seviyesindedir. Medium model, Nano ve Small’a benzer
dogrulukta (0.80, 0.89, 0.57) sonuglar tiretmistir. Large model, tespit kutular1 Small
modele gore daha az odakli gériinmekte, bazi enkaz alanlar1 daha genis veya ¢evresel

yapi ile karigik olarak siirlanmastir.
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Sekil 5.15 : Dokuzuncu test goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c)
Medium, (d) Large.

Sekil 5.15’te yer alan Nano modeli 0.78 giiven skoru ile oldukga belirgin bir tespit
gerceklestirmistir. Small modeli ise daha yiliksek bir basariyla, 0.81 skorla tespit
etmistir. Medium model 0.82 giiven skoru ile en yiiksek degeri {iretmistir. Buna karsin

Large modelin tespit basarimi 0.36 gibi oldukga diisiik bir seviyede kalmistir.
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5.3.2.Simiilasyon ortamda enkaz tespiti

Iki farkli simiilasyon test gorseli kullanilarak yapilan degerlendirmede, her bir gorsel
icin YOLOVS ailesine ait dort farkli model varyantinin (Nano, Small, Medium ve

Large) performansi karsilastirilmistir.

(d)

Sekil 5.16 : Birinci simiilasyon goriintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c)
Medium, (d) Large.

Sekil 5.16°da simiilasyon ortaminda olusturulmus sabit bir enkaz goriintiisiiniin dort
farkli YOLOvV8 modeline (Nano, Small, Medium, Large) tespit ettirilmesine iligkin

sonuclar gosterilmistir.

Nano model, goriintiiyii 0.65 giliven skoru ile tespit etmis ve nesneyi dogru sekilde

siirlamigtir. Small model 0.89 giiven skoru ile en yiiksek dogruluk oranina ulasmistir.

55



Medium modelin giiven skoru 0.71 olup Nano modelden daha yiiksek, ancak Small
modelden daha disiiktiir. Large modeli ise 0.65 skorla Nano modeliyle ayni diizeyde

bir gliven saglamistir.

(d)

Sekil 5.17 : ikinci simiilasyon gériintiisiine ait sonuglar; (a) Nano, (b) Small, (c)
Medium, (d) Large.
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Sekil 5.17°de yer alan gorsellerde nano, small, medium ve large versiyonlarinin, diiz
zemin lzerine yerlestirilmis bir enkaz gorselini tanima  kapasiteleri

degerlendirilmektedir.

Nano modeli, enkazi 0.62 giiven skoruyla basarili sekilde tespit edebilmistir. Small
modeli ise benzer bir dogrulukla 0.59 giiven skoru iretmistir. Medium ve Large
modelleri ise 0.44 ve 0.46 gibi diisiik giiven skoruyla diger modellerin gerisinde

kalmustir.

5.4. Sonuclarin Genel Degerlendirmesi

Farkli YOLOvVS modellerinin ger¢cek zamanli performanslari, tek bir test goriintiisii
tizerinde yapilan 6l¢iimlerle karsilastirilmigtir. Her model i¢in 6n isleme (preprocess),
¢ikarim (inference) ve islem sonrasi (postprocess) siireleri ayr1 ayr1 analiz edilmistir.
YOLOvV8n modeli 354.9 ms toplam siirede ¢alisarak yaklagik 2.8 FPS ile en diisiik hiz1
gostermistir. Buna karsin YOLOV8] modeli, 209.1 ms’lik toplam siireyle yaklasik 4.8
FPS’ye ulasarak, daha biiyiik bir model olmasina ragmen optimize edilmis islem
sonrast siiresi sayesinde yiliksek performans sergilemistir. Bu sonuglar, yalnizca
dogruluk metrikleriyle degil, ayn1 zamanda gergek zamanli kullanim agisindan da
modellerin etkinligini degerlendirme gerekliligini ortaya koymaktadir. Cizelge 5.7°de

gercek zamanl performans degerleri verilmistir.

Cizelge 5.7 : Gergek zamanli performans karsilastirmasi.

Model On isleme  Cikarim  Islem Sonrasi1 Toplam Siire  Yaklasik

(ms) (ms) (ms) (ms) FPS

V8 Nano 8.4 9.2 337.3 354.9 2.8
V8 Small 3.0 16.5 207.2 226.7 4.4
V8 Medium 6.2 37.0 172.8 216.0 4.6
V8 Large 3.0 62.6 1435 209.1 4.8

Bu calismada, farkli boyutlardaki YOLOv8 modelleri (Nano, Small, Medium ve

Large) kullanilarak afet bolgelerinden alinan goriintiilerde enkaz tespiti yapilmus,
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modellerin bagarilar1 hem sayisal metrikler hem de gorsel ¢ikti analizi tlizerinden

degerlendirilmistir.

Elde edilen F1 skoru, precision, recall ve mAP@0.5 degerleri dikkate alindiginda,
modeller genel olarak tatmin edici performans sergilemistir. Ozellikle YOLOvS Small
modeli, en yliksek F1 skoru (0.76) ve oldukga yiiksek bir precision (0.987) degeri ile
dikkat ¢ekmistir. Buna karsin, Medium modeli daha yiliksek bir mAP@0.5 (0.759)
skoruyla genel dogruluk acisindan 6ne ¢ikmistir. Nano modeli, diisilk parametre
sayisina ragmen 0.74 F1 skoru ve 0.729 mAP ile hafif yapil1 sistemler i¢in verimli bir
secenek oldugunu gostermistir. Large model ise bazi durumlarda overfitting belirtileri
gostermis ve diisiik F1 (0.73) ve recall (0.89) degerleri ile diger modellere kiyasla daha

sinirl basar1 saglamstir.

Confusion matrix analizleri de bu tabloyu destekler niteliktedir. Small ve Medium
modellerinin dogru pozitif tespit sayilar1 yanlis siniflandirma sayilarindan daha diisiik
kalmistir. Gorsel oOrneklerde ise Small ve Medium modellerin hem farkli
perspektiflerde hem de farkli 151k ve ¢evre kosullarinda daha tutarli ve giiven seviyesi
yiiksek tespitler gerceklestirdigi goriilmiistiir. Ozellikle bilyiik ve karmasik enkaz
alanlarinda Small modelin nesne smirlayict kutular1 daha dogru konumlandirdig:

dikkat ¢ekmistir.

Simiilasyon ortamlarinda yapilan testlerde ise, Small modeli yiiksek genelleme
yetenekleri ile alisilmadik  sahnelerde bile enkaz tespitini  basariyla
gerceklestirebildigi, buna karsin Large modelin bu tiir ortamlarda diisiik giiven
skorlariyla daha basarisiz sonuglar verdigi gézlenmistir. Bu durum, modelin veri seti
cesitliligine olan duyarliligimi ve egitim Ornekleri digindaki ortamlarda yasadigi

performans diisiisiinii ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu ¢aligma gdstermistir ki model boyutu arttik¢a her zaman daha yiiksek
basar1 elde edilmemektedir. Hafif yapili modeller olan Nano ve Small, hem hiz hem
de dogruluk acisindan basarili performans sergileyerek gercek zamanli enkaz tespiti
gibi gorevlerde etkin kullanilabileceklerini ortaya koymustur. Medium modeli, genel

denge ve kararlilik agisindan en basarili model olarak 6ne ¢ikmaistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢aligsmada, afet bolgelerinde drone ile elde edilen goriintiiler {izerinde enkaz tespiti
yapmak amaciyla YOLOVS algoritmasinin dort farkli modeli (Nano, Small, Medium,
Large) karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Kullanilan veri seti, Kahramanmaras
ve Hatay illerinden elde edilen gergek afet goriintiilerinden olusturulmustur. Gorseller
tek sinifli (enkaz) olarak etiketlenmis ve egitim-veri ¢ogaltma asamasinda rotation
(dondiirme) ve flip (yansitma) teknigi kullanmilmistir. Toplamda 2099 goériintiiden

olusan veri seti %89 egitim ve %11 dogrulama seklinde boliinmiistiir.

Farkli modellerin egitim performanslari box loss, cls_loss, dfl_loss ve metriksel
gostergelerle analiz edilmis, dogrulama siireclerinde elde edilen mAP@0.5, F1 score,
Precision ve Recall degerleriyle birlikte karigiklik matrisleri karsilastirilmistir. Ayrica,
her modelin ¢esitli gercek afet goriintiileri tizerindeki sinirlayici kutu tahminleri gorsel
olarak da degerlendirilmistir. YOLOV8 Medium modeli, mAP@0.5 skoruyla %75.9
degerine ulasarak tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk oranini gostermistir.
Recall (0.93) degeri ile gercek enkazlarin kacirilmadan dogru sekilde tespit
edilmesinde en basarili model olmustur. Gorsel tespit Orneklerinde de Medium
modelin sinirlayict kutularmin hem daha dogru konumlandigi hem de giiven
skorlarinin yiiksek oldugu gézlenmistir. YOLOv8 Small modeli ise 6zellikle giiven
skoru agisindan tutarlilik gostererek, diisiik kaynakli sistemler i¢in dengeli ve hizli bir
alternatif sunmustur. YOLOvS8 Large modeli baz1 goriintiilerde yiiksek skorlar tiretmis
olsa da, kimi durumlarda asir1 6grenme ve diisiik dogruluk (6r. 0.34, 0.36 gibi) gibi
dalgalanmalar sergilemistir. YOLOvS Nano modeli hafifligi sayesinde diisiitk donanim

ithtiyac1 sunarken, performans agisindan sinirl kalmastir.

Genel olarak, bu calisma gostermektedir ki; afet sonrasi enkaz tespiti gibi hassas
gorevlerde YOLOv8 Medium modeli, dogruluk, giivenilirlik ve genel denge agisindan
en basarili performansi gostermektedir. Bu model, gelecekte gercek zamanli arama-
kurtarma sistemlerinde, afet yonetimi karar destek araglarinda ya da drone tabanl

enkaz tarama sistemlerinde etkili bigimde kullanilabilir.
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