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INSANSIZ HAVA ARACINDAN ALINAN GORUNTULERDEN DERIN
OGRENME YONTEMI iLE YANGIN TESPITI

) MUSA CESUR
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Nisan 2024

Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Tayyip OZCAN

OZET

Iklim degisiklikleri ve kontrol edilemeyen yanginlar kalic1 hasarlara neden olan biiyiik
dogal afetlerdir. Biiyiik kayiplarin yasanmamasi i¢in orman yanginlarina en kisa siirede
miidahale edilmesi ve kontrol altina alinmasi1 onemlidir. Gelisen teknolojilerle birlikte
Insansiz Hava Araglarmin (IHA) 6nemi artmis olup farkli islevler icin kullanilmaktadar.
Orman yangilarinin tespitinde arastirmacilar tarafindan derin Ogrenme yontemleri
kullanilmaktadir. Bu tezde literatiirde en sik kullanmilan YOLOvS8, ResNet50, VGG19
ve optimize edilmis YOLOv8 (GA-YOLOvVS8) modelleri tercih edilmistir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda 6zgiin bir veri seti (ERUFORESTFIRE) olusturulmus ve mevcut agik erisimli
FIRE dataset iizerinde deneysel calismalar gerceklestirilmistir.  Onerilen yontemler
simiile edilmig sunulmugtur. FIRE Veri Seti iizerinde yapilan deneysel calismalarda,
test verilerinde ResNet50 kullanilarak %98.49, VGG19 kullanilarak %100, YOLOvVS
kullanilarak %100 ve GA-YOLOVS kullanilarak %100 dogruluk orani elde edilmistir.
GA-YOLOVS tabanlt siniflandirma sisteminin dogruluk orani, mevcut en iyi calismanin
bildirdigi %98’lik siniflandirma performansimi geride birakmaktadir.  Ote yandan,
ERUFORESTFIRE Veri Seti iizerinde yapilan deneysel calismalarda, test verilerinde
ResNet50 kullanilarak %99.83, VGG19 kullanilarak %99.83, YOLOvS8 kullanilarak
9%99.83 ve GA-YOLOVS kullanilarak %100 dogruluk orani elde edilmistir.Bu calismanin
ikinci asamasinda, derin 68renme destekli orman yangin tespitini gercek zamanl
gerceklestirecek tasarim ve yazilim gelistirilmistir. 11k asamada her iki veri setinde de
%100 basan ile ¢alisan GA-YOLOVS, gercek zamanh siiflandirma sisteminde derin
0grenme tabanli yontem olarak tercih edilmistir. Bu sistemin testinde, orman yangini olan
ve olmayan videolar kullanilmis ve sistemin %100 basar1 orani ile calistig1 belirlenmistir.
IHA ile yapay zeka entegrasyonu saglanmis ve veri aktarim istasyonu ile kontrol merkezi

tizerinden canli izleme yapilarak orman yangini tespit islemi gerceklestirilmigtir.

Anahtar Orman yangini siiflandirmasi, optimize edilmis YOLO, derin 6grenme,
Kelimeler:  YOLO, genetik algoritma, GA-YOLOv8, ERUFORESTFIRE.
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FIRE DETECTION WITH DEEP LEARNING METHOD FROM IMAGES
TAKEN FROM UNMANNED AERIAL VEHICLES

MUSA CESUR
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, April 2024

Supervisor: Asst. Prof. Tayyip OZCAN

ABSTRACT

Climate changes and uncontrollable fires are major natural disasters that cause permanent
damage. To prevent significant losses, it is important to intervene in forest fires as quickly
as possible and bring them under control. With developing technologies, the importance
of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) has increased and they are used for different
functions. Researchers have been using deep learning methods to detect forest fires.
In this thesis, YOLOvVS, ResNet50, VGG19, and optimized YOLOvV8 (GA-YOLOVS)
models, which are most frequently used in the literature, were preferred. An original
dataset, ERUFORESTFIRE, was created for the thesis work, and experimental studies
were conducted on the existing open-access FIRE dataset. The proposed methods have
been simulated and presented. In the experimental studies on the FIRE Dataset, accuracies
of %98.49 with ResNet50, %100 with VGG19, %100 with YOLOVS8, and %100 with
GA-YOLOV8 were achieved on test data. The accuracy rate of the GA-YOLOvS8-based
classification system surpasses the %98 classification performance reported by the current
best study. On the other hand, in the experimental studies on the ERUFORESTFIRE
Dataset, accuracies of %99.83 with ResNet50, %99.83 with VGG19, %99.83 with
YOLOVS8, and %100 with GA-YOLOvS8 were achieved on test data.In the second phase
of this study, a design and software that will perform deep learning-supported forest fire
detection in real time was developed.GA-YOLOVS, which worked with %100 success
on both datasets in the first phase, was chosen as the deep learning-based method in
the real-time classification system. In the tests of this system, videos with and without
forest fires were used, and the system was determined to work with a %100 success rate.
Integration of artificial intelligence with UAVs has been achieved, and forest fire detection
has been performed through live monitoring from a data transmission station and control

center.

Keywords:  Forest fire classification, optimized YOLO, deep learning, YOLO, genetic
algorithm, GA-YOLOvS, ERUFORESTFIRE.
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GIRIS
Ormanlar, genis alanlarda kendilerine 6zgii mikroiklimleri barindiran, yosunlar,
mantar tiirleri, agaclar, calilar ve cesitli bitki tiirlerinin yani sira toprak alti ve
tistindeki mikroorganizmalar, bocekler ve hayvanlarin bir araya gelerek olusturdugu
ekosistemlerdir [1]. Ormanlar, canli topluluklar i¢in yasam alanlari saglamanin yam
sira oksijen iretimi agisindan da kritik 6neme sahiptirler. Ayrica, erozyonu ve sel
olusumunu engelleme, giinesin zararl etkilerinden koruma gibi ekolojik rollerin yani sira,
insanlar i¢in dinlenme ve sosyal etkilesim alanlar1 sunma islevleri de bulunmaktadir [2].
AFAD (Afet ve Acil Durum Yonetimi Bagkanligi1), orman yanginlarini diinyada biyolojik
afetler kategorisine dahil ederek, iilkemizde en sik karsilasilan dogal afetlerden biri
olarak tanimlamaktadir. [3]. Orman yanginlarinin, yildirim diismesi, elektrik hatlarinin
arizalanmasi, yanardag patlamasi gibi dogal olaylarla birlikte, insan kaynakli bilingli
ve bilingsiz davraniglarin da neden oldugu bilinmektedir. Tiirkiye’nin toplam alaninin
%29,4’1i ormanlarla kapli olup, bu da iilkenin toplam orman alaninin 22,9 milyon hektar
oldugunu gostermektedir. [1]. Ulkemizde, yillik ortalama olarak 8-10 bin hektar ormanlik
alan yanginlar tarafindan etkilenmektedir. Diinya genelinde ve Avrupa’da ise, orman
yanginlarindan etkilenen toplam alanin yillik ortalamas1 400 milyon hektar civarindadir
[4]. Dogal afetlerin siklig1 ve siddeti giiniimiizde iklim degisikliginin etkilerine bagl
kalarak artmaktadir. Afetler arasinda 6zellikle orman yanginlari, canli yasamina ve
ekosistemlere ciddi zararlar olusturan olaylardir. Bu kapsamda, erken tespit ve hizl
miidahale oldukca 6nemli faktordiir. Olusacak zararlar1 6nlemede ve giivenlik hizmetinin
saglanabilmesi anlaminda hayati oneme sahiptir. Insansiz Hava Araclar1 (IHA'lar)
ve derin 6grenme teknikleri dogal afetlere miidahalede teknolojiden ve inovasyondan
faydalanarak, daha etkili ve daha siirdiiriilebilir sonuclar elde etmektedir. IHA’lar
ormandaki alanlar1 genis yelpaze ile tarayarak topladig1 veriler ve elde ettigi yiiksek
coziiniirliikteki gorsellere ulasabilme kapasitesine sahiptirler. Insansiz hava araglar

yangin tespiti ve kontrol amacli izleme gerceklestirmede ¢ok kiymetli araclardir. Bununla
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birlikte, derin 6grenme algoritmalar1 biiyiik miktarda verileri, karmasik desenlerden
anlamli bilgiler elde etme yetenegine sahiptir.  Simiflandirma ve goriintii isleme
gorevlerinde gelismis sinir aglar1 5nemli ve belirgin sonuclar elde etmistir. IHA tarafindan
toplanan goriintiiler yangin tespiti icin hassas ve etkili modellerin gelistirilmesinde
potansiyel bir énem arz etmektedir. IHA kullammindaki avantajlar derin dgrenme
yontemlerinin yangin tespiti konusundaki potansiyelini incelemek bu iki teknolojiyi
birlestirerek daha gii¢lii bir yangin izleme sistemini ortaya koymak bu calismanin odak

noktasidir. G.1 ile bir orman yanginina ait gérsel sunulmustur [5].

Sekil G.1. THA ile ¢ekilen orman yangini goriintiisii.

Yapilacak olan bu calisma, IHA’lar tarafindan elde edilen goriintiilerin derin 6grenme
yontemleriyle analiz edilerek yangin tespiti i¢in yeni ve etkili modellerin gelistirilmesini
ve canl izleme sistemi olusturulmast hedeflenmektedir. Bu tez calismasinin 1.
Bolimiinde Orman yangini tespiti ile ilgili genel bilgi ve literatiir calismalarindan
bahsedilmistir. 2. Boélimde Orman yangimi tespiti icin kullamlacak olan IHA’dan
alian goriintiiler ile olusturulmus olan ERUFORESTFIRE veriseti ve acik erisimli
FIREDATASET veri seti anlatilmigtir. ~ Problemin ¢6ziimiinde kullanilacak olan
algoritmalar hakkinda bilgi verilmigtir. ~ Gergek zamanli yangin izleme sistemi
olusturulmasi ve deneysel kurulumlardan bahsedilmistir. 3. Boliimde ERUFORESTFIRE
veriseti ve acik erisimli FIREDATASET ile yapilan test ¢aligmalarinin sonuglari
incelenmistir.  Onerilen modelle yapilan deneysel calisma sonuglar1 hakkinda bilgi
verilmigtir. 4. Boliimde ise ¢alismalar kapsaminda elde edilen sonuglarin yorumlanmasi

tartisma ve Oneriler sunulmaktadir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR TARAMASI

Orman yanginlari, dogal ekosistemlerin ve biyogesitliligin ciddi bir tehdidi olusturan,
hizli yayilabilen ve yikict sonuglar dogurabilen felaketler arasinda yer almaktadir. Bu
baglamda, orman yanginlari ile ilgili yapilan calismalar, yanginlarin erken tespiti,
etkili izleme ve dogru miidahale stratejilerinin gelistirilmesi amaciyla biiyiik bir 6neme
sahiptir. Literatiirde orman yanginlarina dair yapilan cesitli ¢alismalar, yanginlarin
olusum nedenlerinden, yayilma modellerine, yanginlarin erken tespiti, etkiledigi
ekosistemlere ve yangin sonrasi rehabilitasyon stratejilerine kadar genis bir konu
yelpazesini kapsamaktadir.  Literatiir calismasi, orman yanginlarinin erken tespit
edilmesine dair bir perspektifle ele alinarak, farkli alanlardaki calismalarin yerini

incelemeyi amag¢lamaktadir.

1.1. Orman Yangim Tespit icin Yapilan Calismalar

Sivrikaya ve ark. [6], yangin risk haritalarinin olusturulmasi ve bu haritalarin
kullanilmasi, orman yanginlarinin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla alinmasi gereken
koruyucu tedbirlerin belirlenmesine katki saglamaktadir. Bu ¢alisma, Normallestirilmis
Yanma Orani (NBR) indeksi, Normallestirilmis Yanma Oran1 Termal (NBRT) indeksi,
Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI) ve Normallestirilmis Fark Su indeksi
(NDWI) gibi dort bitki ortiisti indeksine dayali yangin riski haritalarinin tiretilmesine ve
karsilagtirilmasina odaklanmistir. Bu c¢alismada, Mugla Orman Bolge Miidiirliigii’ niin
bulundugu Akdeniz iklim kusaginda gerceklesen mega yanginlarin yasandigi bir 6rnek
calisma alam sec¢ilmistir. Landsat 8 OLI uydu goriintiilerinden dort bitki Ortiisii
indeksi kullanilarak yangin risk haritalar1 olusturulmustur. Haritalarin dogrulugunu

degerlendirmek i¢in 2021 yilinda meydana gelen yangin verileri kullanilmigtir. NBR,
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NDWI ve NDVI'ye gore olusturulan haritalarin ¢ogu (%90’dan fazla), yangin riski
bakimindan yiiksek ve agsir1 yiiksek riskli bolgeleri dogru bir sekilde belirlemistir.
Yanginlarin biiyiikk bir kisminin yiiksek riskli bolgelerde meydana gelmesi, calisma
alaninin yangina karst hassas oldugunu ve kullanilan bitki ortiisii indekslerinin
yanginlarin meydana gelebilece8i yerleri dogru bir sekilde tahmin etmede yiiksek
dogrulukta oldugunu gostermektedir. Dogruluk sonuglari, NBR i¢in 0,842, NDWTI i¢in
0,835, NBRT i¢in 0,812 ve NDVTI i¢in 0,810 olarak belirlenmistir.

Miao, Xinyu ve ark. [7], orman biiylime tahminlerinin dogrulugunu artirmay1 hedefleyen
genisletilmis pencere tabanli Transformer zaman serisi tahmin modelini sunmaktadir.
Chongli bolgesinde 2020’den 2021°e kadar olan zaman serisi verilerinden elde edilen
bilgilerle, uzaktan algilama uydusu ve GIS teknolojileri kullanilarak bir dizi orman
parcalanma faktorii tespit edilmis ve bu faktorler arasindaki coklu kesitlilik analizi
gerceklestirilmistir. Gergeklesen orman patlamasi tahmin gorevinin karmagsik yapisini
dikkate alarak, 13 etkili faktore dayanan bir ikili zaman serisi stratejisi ile tamamlanan
yeni bir pencere tabanli Transformer yapist tanitilmistir. Daha sonra, Chongli bolgesinde
orman yangini risk tahmini olusturmak i¢in bu zaman serisi veri modeli entegre edilmistir.
Modelin etkinligi, dogruluk (ACC), ortalama karekok hata (RMSE) ve ortalama mutlak
hata (MAE) gibi cesitli olgiimler kullanilarak degerlendirilmis ve geleneksel derin
o0grenme yontemleriyle karsilastirilmisti. Model, orman dosyalarinin depolanmasiyla
mekansal arka plan bilgilerini verimli sekilde kullanilmistir. Elde edilen sonuclar ACC =

%91,56, RMSE = 0,37, MAE = 0,05 seklindedir.

Zhou ve ark. [8], Himawari-8 verilerini kullanarak esik tabanli bir algoritma ile rastgele
orman (RF) modelini birlestiren bir orman yangini izleme yontemi onerilmektedir. Esik
tabanli algoritma, potansiyel yangin noktalarim1 belirlemek amaciyla giines tepe acisini
kullanarak olast yangin noktalarin1 ¢ikarmak i¢in adaptasyon yetenegine sahip bir karar
esigi belirlemektedir. Spektral 6zellikler ve uzay-zamansal bilgilerle olusturulan RF
modeli daha sonra esik tabanli algoritmanin sonuglarindan sahte yangin noktalarini
filtrelemek i¢in kullanilmaktadir. Orman dis1 alanlardaki yangin noktalarim elemek i¢in
arazi Ortiisti verileri kullanilarak son islemler gerceklestirilir. Tanimlama dogrulugunu
dogrulamak amaciyla bes yangin olugsma ani secilmistir. Sonuclar, genel dogruluk ve

genel kapsamli degerlendirme degerlerinin sirasiyla %97,36 ve 91,30 sonuglar1 elde



edilmistir.

Anuar ve ark. [9], gercek zamanli bir orman yangini tespit, izleme ve uyar1 sistemini
gelistirmeyi amaglamaktadir. Sistem, sicaklik ve nem sensorleri, duman sensorii, Arduino
mikrodenetleyici ve kablosuz baglanti modiiliiniin bir araya getirilmesiyle baslanmistir.
Ardindan, Blynk kullanilarak bir yangin izleme ve uyari sistemi gelistirilmistir. Alev
sensoril analizi ile sistemin alev varligim1 60 cm’ye kadar algilayabildigi tespit edilmistir.
Sensor ayni zamanda 6gle saatlerinde yiiksek sicaklik (45 °C) ve diisiik nem (%53,4)
tespit edilmistir. Sabah saatlerinde ise diisiik sicaklik (29 °C) ve yiiksek nem (%88.,4)
tespit edilmistir. Ayrica, yangindan ¢ikan duman algilandiginda en yiiksek karbon dioksit
(CO2) konsantrasyonu 1,800 ppm olarak kaydedilmistir. Kiiresel konumlandirma sistemi
modiilii, sistemin Blynk uygulamasinda dogru bir sekilde ger¢cek zamanli konumunu
gostermektedir. Sonug olarak, bu sistem gercek zamanli olarak orman yanginlarini erken

tespit edebilmektedir.

Bharti ve ark. [10], yanginin hizim ve siddetini tespit etmek amaciyla alev, duman,
sicaklik, LDR ve MQ2 sensorlerini kullanan yeni bir yangin algilama ve kontrol sistemi
onerilmektedir. Bu oOnerilen IoT tabanli yangin izleme ve kontrol sistemi, sadece
mevcut durumsal bilgileri iletmekle kalmayip ayn1 zamanda gerekli iyilestirici eylemleri
de gerceklestirmektedir. NodeMCU karti, yangin alarm sisteminin temelini olusturur
ve bilgileri yangin kontrol merkezlerine iletir, yanginin ciddiyetine goére alarmlar
etkinlestirir. E8er bir alev yayilma sans1 bulamadan fark edilirse, sistem alarm verecek

ve Blynk bulutu aracilifiyla yangin kontrol merkezini bilgilendirecektir.

Satheeshkumar ve ark. [11], IoT tabanli bir yangin algilama ve uyar1 sistemi 6nermektedir.
Belirli bir ortamin 7/24 izlenmesi ve herhangi bir oliimciil durumda kullaniciya
uyar1 verilmesi saglanmaktadir. Bu sistem, yanginla ilgili bir kaza sirasinda ortaya
cikabilecek farkli fiziksel parametreleri tespit etmek icin bir NodeMCU ve bir dizi
sensOr kullanmaktadir.  Sistemde siirekli olarak sicaklik ve duman varligi olmak
tizere iki parametre izlenmektedir. Sicakligin algilanmasi i¢in LM35 sicaklik sensorii
kullanilmaktadir. Dumanin varlifinm tespit etmek icin ise MQ6 adi verilen bir gaz
sensOrii kullanilmaktadir, bu sensér CO2 iireten her tiirli karbon bazli gaz dumanim

algilayabilir ve dlcebilir, bu da MQ6 kullanilarak dumanin algilanmasini saglamaktadir.
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Ayrica, herhangi bir insanin varligim tespit etmek icin PIR sensorii kullanilmaktadir.
Gaz ve sicaklik sensorleri analog oldugundan dolayi, bir ADC’ye (analogdan dijitale
doniigtiiriicli) girig olan bir analog pime baglanmaktadir. Nodemcu’da iki analog sensor
oldugundan tek kanalli bir ADC kullanilmaktadir ve bu sorun, MCP3008 ad1 verilen bir
ADC modiilii eklenerek coziilmiistii. MCP3008, sekiz kanalli bir ADC’ye sahip bir
IC’dir. Ayrica, ormanlik alanlar kamera aracilifiyla izlenebilmekte ve goriintii isleme
kullanilarak yangin tespiti yapilabilmektedir. Bu amacla, bir PC’den caligtirilan bir
Python programi ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak yangin tespiti gerceklestirilebilir.
Sensorlerin arizalanmasi durumunda bu sistem acil durum durumunda kullanilarak yangin
tespiti ve Onleme islemlerini gerceklestirebilir. Yangin tespit edildiginde su fiskiyesi

devreye girecek ve ilgili kisiye daha fazla 6nlem alinmas: i¢in uyar1 gonderilecektir.

Kang ve ark. [12], sabit konumdaki uydu sensorlerinin biiylik zamansal ¢oziiniirliigii
sayesinde orman yanginlarimin aninda tespit edilebilecegini ortaya koymaktadir.
Calismada, 91 orman yangini1 vakasindan yararlanilmis; bunlardan yedisi biiyiik zararlar
meydana getiren biiyiik orman yanginlarina sebep olmustur. Model, dondiirme ve ¢evirme
islemleriyle temel veri artirma yontemleri kullanilarak egitilmistir. Giris verileri, N girig
karakteristigine sahip 9 x 9 pencere goriintiisiinden olugsmaktadir ve sonug, pencerenin
merkez pikselinin bir orman yangini olaymi temsil edip etmedigini gosteren ikili bir
smiftir.  Simiilasyon sonuclari, sirastyla 0,91 hassasiyet, 0,74 F1 puani, 0,98 dogruluk

ve 0,63 geri ¢cagirma degerlerine varilmistir.

Jiang ve ark. [13], yangin olaylarini tespit etmek i¢in genetik algoritmay1 (GA) kullanarak
CNN modelinin hiperparametrelerini ayarlamiglardir. Yazarlar, yontemlerini geri yayilma
(BP) sinir ag1, destek vektor makinesi (SVM) ve CNN yaklagimlariyla karsilastirmiglardir.
Test ve egitim veri setleri, 1900 goriintiiden olusan gelistirme veri setini olusturmuslardir.
Optimize edilmis GA-CNN yonteminin dogruluk degeri %95’tir. Bu, optimize edilmemis
CNN algoritmasinin (%85), BP sinir ag1 algoritmasinin (%73) ve SVM algoritmasinin

(%90) dogruluk degerlerini elde etmislerdir.

Gayathri ve arkadaglar1 [14], CNN’yi normal LSTM ile birlestirmek yerine ¢ift yonlii
bir algoritmanin hibrit ortaminda LSTM ve CNN’yi kullanmislardir. Bu yaklagim,

mobil veya 10T cihazlarina bildirimler yoluyla baglanabilen Google’in Firebase’ini
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icermektedir. Onerilen model, egitim veri seti i¢in %96, test veri seti icin ise %92

dogruluk elde etmislerdir.

Khan ve ark. [15], MobileNetV2’nin orijinal agirliklarin1 dondurarak ve 6zellik ¢cikarma
katmanlarina tamamen baghh katmanlar1 uygulayarak bir model gelistirmislerdir.950
yangin smifina ve 950 yangin olmayan smifa esit olarak boliimlenmis goriintiilerden
olusan bir veri seti kullanmiglardir. Ayrica, egitim veri setine biiyiitme teknikleri
uygulamig ve goriintii ¢esitliligini daha iyi temsil edebilmek icin giris goriintiilerinin
boyutu 224 x 224 piksele diistirmiiglerdir. FFireNet, %1,58 hata orani, %99,47 geri
cagirma ve %97,42 hassasiyetle %98,42 dogruluk elde etmislerdir.

1.2. THA’dan Alinnus Goriintiiler ile Orman Yangim Tespiti

Mashraqi ve arkadaglart [16], DIFFDC-MDL adli degistirilmis bir DL modelini
kullanarak orman yanginlarimi tespit etmek ve siiflandirmak icin drone goriintiileri
kullanmaktadir. DIFFDC-MDL, temel MobileNet-v2 mimarisini kullanarak, en uygun
ozellik vektorlerini iiretmek icin hibrit bir LSTM-RNN katmanini entegre etmislerdir.
Yazarlar, 6000 6rnegin bulundugu Ates Parlakli§i Havadan Tabanli Makine Ogrenimi
Degerlendirmesi (FLAME) veri kiimesini, yangin goriintiileri (3000) ve atessiz goriintiiler
(3000) olmak iizere iki dengeli gruba ayirmislardir. DIFFDC-MDL, %99,38’liik yiiksek
bir dogruluk performansi sergileyerek, optimize edilmis bir hiperparametre setinin DL

modelinin etkinligini potansiyel olarak artirabilecegini sonuca varmislardir.

Jandhyala ve ark. [17], belirli bir hava goriintiisiindeki yangin veya duman varli§ina gore
siniflandirma yapmak amaciyla Evrigsimli Sinir Ag1 (CNN) temelli Inception-V3 modeli
ve goriintiideki yangin veya duman bolgelerini tespit etmek icin Tek Atis Dedektor modeli
kullanmigtir. Bu modeller, hava goriintiileri lizerinde transfer 6grenimi kullanilarak
egitilmis olup, siniflandirma icin %88, tespit i¢in ise %91 genel dogruluk oranlarina
ulagilmistir. Bu modeller, hava araglariyla kaydedilen canli goriintiilerdeki yanginlari
tespit etmek i¢in kullanilabilmekte ve afet yonetimi birimlerine aninda tepki verme ve

miidahalede bulunma konusunda yardimci olmaktadir.

Namburu ve ark. [18], orman yanginlarin1 %97,26 dogruluk ile siniflandirmak ve eyalet

orman birimleri ile igbirligi yaparak orman yanginlarini zamaninda tespit edip GPS
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konumunu paylasmak icin daha ekonomik bir Insansiz Hava Arac1 (IHA) 6nermektedir.
Genisletilmis MobileNet derin 6grenme yeteneklerine sahip olan bu IHA, orman
yanginlarinin etkili bir gsekilde tanimlanmasini ve hizli miidahaleyi saglamak amaci

tizerine ¢alismiglardir.

Deng ve ark. [19], Insansiz Hava Araglart (IHA) goriintiilerini kullanarak orman
yanginlarinm tespit etmek amaciyla MobileNetV2 ve dikkat mekanizmasini temel alan
hafif derin 6grenme (DL) algoritmalar1 6nermektedir. Yapilan ¢esitli deneyler sonucunda,
onerilen model orman yangini algilama ve simiflandirmada diger ilgili yontemlere gore
daha yiiksek bir performans sergileyerek %86,14’liik bir dogruluk oram ve 87,19’luk bir

F1 puani elde edilmistir.

Mohammed ve ark. [20], transfer 6grenme teknigine odaklanarak ImageNet veri
kiimesinden duman ve orman yanginlarinin o6zelliklerini ¢ikarmayi amaclamaktadir.
Derlenmis veri seti, her yangin ve duman sifi i¢in 1102 goriintii icermektedir. Bu
goriintiiler, onceden egitilmis bir Inception-ResNet-V2 agina girdi olarak kullanilmugtir.
Calismada, Inception-ResNet-V2 aginin kullanilmasiyla veri kiimesinden en uygun
ozelliklerin ¢ikarilmasit hedeflenmistir.  Yazarlar, Adam optimizasyonunu belirli bir
konfigiirasyonla kullanmislardir. Onerilen model, orman yangini siniflandirma gorevi icin
yiiksek performans sergileyerek %99,09 dogruluk, %100 kesinlik, %98,08 geri cagirma,
9%98,09 F1 puan1 ve %98,30 ozgiilliik elde edilmistir.

Aral ve ark. [21], Insansiz Hava Araclar1 (IHA'lar) tarafindan kaydedilen goriintiilerden
elde edilen IHA goriis verilerini kullanarak orman yangim algilama goérevlerini
gerceklestirmek icin dikkat odakli bir yaklasim sunmaktadir. Ayrica, transfer 6grenimi,
derin CNN’ler ve hafif CNN’ler gibi farkli yaklasimlara dair kapsamli bir arastirma
sunulmaktadir. Deneylenen modeller arasinda, dikkat odakli EfficientNetBO omurga
modeli, orman yangini tespitinde en basarili mimari olarak belirlenmistir. Test dogrulugu
992,02, F1 puan1 %92,08, hatirlama oram1 %92,02 ve kesinlik %92,66 ile EfficientNetB0

tabanli model, orman yangini tespitinde yiiksek bir etkinlik sergilemistir.

Aral ve ark. [22], orman yanginlarini tespit etmek amaciyla gelistirilen bir Derin Ogrenme
yaklagimini CNN tabanli olarak ¢aligilmistir. Optimal sonuclara ulagsmak icin belirlenen

mimari igerisinde, sinir aglarin1 6zellik cikarici olarak uygulanmaktadir. Deneylerde,
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Insansiz Hava Araci (IHA) ile elde edilen kizilotesi orman yangini goriintiileri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuclar, en list diizeyde degerlendirme metriklerine sahip

olan ResNet101 tabanli mimari, %99,20 test dogruluk elde edilmistir.

Nallakaruppan ve ark. [23], uydu goriintiileme kullanilarak orman yanginlarinin erken
asamalarda tespit edilmesine yonelik bilgiler sunmakta ve ayni verilerin en yakin izleme
istasyonlarma iletilmektedir. Izleme istasyonlarinda, orman yangini olup olmadigini
belirlemek i¢in InceptionV3, VGG-16, ResNet-50 ve DenseNet-201 gibi derin goriintii
sinir ag1 modellerini ikili siniflandirma yontemi uygulanmaktadir. Elde edilen sonuglar,
DenseNet 201’°in tiim bu modeller arasinda en derin evrisim katmanina sahip oldugunu

performans gostererek %98,46 dogruluk elde edilmistir.

Duangsuwan ve ark. [24], drone tabanli gercek zamanli ac¢ik yanma goriintii algilama
icin YOLOVS dedektorii ve hafif bir versiyonunu kullanarak derin 6grenme temelli bir
nesne algilama yontemini onermektedir. Bu calisma, uzun kisa siireli bellek (LSTM)
siiflandiricisimi icermektedir ve Dr-TOBID (Drone-based Real-time Open Burning
Image Detection) cercevesi olarak isimlendirilmektedir. Dr-TOBID cergevesi, OpenCYV,
YOLOVS, TensorFlow, Lebellmg ve Pycharm kullanilarak tasarlanmis ve canli yayin
araciligiyla kablosuz olarak OBS iizerine baglanmigtir. Veri kiimeleri egitim i¢in %80,
test icin %20 oraninda ayrilmistir. Giindiiz ve gece kosullari, drone’nun irtifalari,
menzilleri ve RGB modunun kosullar1 degerlendirme siirecinde dikkate alinmistir.
Dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 Puami olmak iizere degerlendirme metrikleri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, Dr-TOBID’in ac¢ik yanma izleme, duman ve yanma
ozelliklerini basariyla tespit ettigini gostermektedir; ortalama F1 puanmi giindiiz duman
tespiti i¢cin %80,6, giindiiz yanma tespiti i¢in %82,5 ve gece duman algilama ile gece

yanma algilama i¢in %81,9 olarak elde edilmistir.

Saydirasulovich ve ark. [25], Insansiz Hava Araci (IHA) goriintiilerine 6zel olarak
uyarlanmis ve daha yiiksek algilama dogrulugu elde etmek amaciyla gelistirilmis bir
YOLOVS modelini 6nermektedir. 11k olarak, arastirma Wise-IoU (WIoU) v3’ii simirlayici
kutular i¢in bir regresyon kaybi olarak icermekte ve makul bir gradyan tahsis stratejisi
ile desteklenmektedir, boylece modelin hassasiyet kapasitesi artirilmaktadir.  Ikinci

olarak, ara katmanindaki geleneksel evrisim siireci, Ghost Shuffle Evrisim mekanizmasi
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ile degistirilmistir. Bu degisiklik, model parametrelerini azaltir ve yakinsama oranini
hizlandirmaktadir.  Uciincii olarak, karmagsik ormanlik ortamlarda orman yangini
dumaninin goze carpan Ozelliklerinin yetersiz sekilde yakalanmasinin zorlugunu kabul
eden bu calisma, BiFormer dikkat mekanizmasini gostermektedir. Bu mekanizma,
modelin dikkatini orman yangin1 dumaninin karmagik 6zelliklerine yonlendirmektedir.
Elde edilen deneysel bulgular, gelistirilmis YOLOvV8 modelinin duman algilamada
etkinligini vurgulayarak %79,4’liik bir ortalama hassasiyet (AP) elde ettigini gosteriyor ve
bu, taban ¢izgisine gore %3,3’liik dikkat ¢cekmektedir.Performans metrigine gére model

ile elde edilen degerler sirasi ile %71,3 ve %92,6’dur.

1.3. Tez Cahsmasinda Kullamlan Acik Erisimli Veri Seti ile Yapilan Calismalar

Aksoy ve ark. [26], yanginlarin erken tespiti iizerine odaklanilmis ve bu amagcla bir IHA
tasarlanmistir. Goriintii isleme ve yapay zeka yontemleri kullanilarak, atesin goriintiilerde
tespiti yapilmakta ve yangin tespit edilen konum belirlenmektedir. Calisma sonuglarina
gore, kullanilan mimari degerlendirilmis ve %96 dogruluk, %98 duyarlilik, %89 6zgiilliikk

ve %96 kesinlik gibi performans degerleri elde edilmistir.

Wang ve ark. [27], ResNet-50 ve RGB iki modelin birlesimi, birbirlerini tamamlayarak
daha etkili bir yangin tespiti ve siniflandirma sistemini ortaya koymay1 amaclamislardir.
Bu calismada kullanilan veri seti igerisinde, acik erisimli Firedataset’ten de

faydalanmiglardir. ResNet-50 modeli %96,2 dogruluk elde etmislerdir.

Ghosh ve ark. [28], ozellikleri ¢ikarmak i¢cin RNN ve CNN aglarini birlestirerek tek
bir model kullanmak yerine, bu Ozellikler daha sonra tamamen baglh iki katmana
aktarilmigtir.  Mivia veri seti, toplamda 22.500 goriintii icermekte olup, bunlardan
12.000’1 yangin veya duman sekanslari igerirken, geri kalan 10.000’1 ne ates ne de duman
icermektedir. Kaggle veri seti ise toplamda 1000 goriintiiden olusmaktadir; bunlardan
755’1 yangin siifinda iken, diger 245°i normal sinifa aittir. Ghosh ve Kumar, Mivia
laboratuvar1 ve Kaggle yangin veri kiimeleri i¢in sirastyla %99,62 ve %99,10 dogruluk

sonuglarini elde etmislerdir.

Batog ve ark. [29], goriintiilerdeki yanginlart tanimlamak igin optimal renk uzayim

belirlemeyi amaglamiglardir. Bu amacla, goriintiiler Kaggle platformundan alinan iki veri
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tabanindan sec¢ilmis ve goriintiiler alt1 renk uzayinda islenmistir: RGB, YCbCr, HSV,
HLS, Lab ve Luv. Ardindan, modeller alt1 veri kiimesinde egitilmis, her renk uzayi
icin bir veri kiimesi, ve CNN’lerin derlenmesinden sonra bir tahmin modeli i¢in bir
test seti onermiglerdir. Modelin sonuglart dogruluk ve kayip fonksiyonuna gore analiz
etmislerdir. Yanginin gorsellestirilmesi ve lokalizasyonu i¢in Grad-CAM yOntemini,
goriintli sitniflandirmasi i¢in ise EfficientNetBO CNN’yi kullanmiglardir. Yangin Algilama
Veri Seti ve DeepQuestAl goriintii veri setleri i¢cin %95,40°lik bir test dogrulugu elde

edilmistir.

Wang ve ark. [30], BCFS-Net adini verdikleri, yangin goriintiisii siniflandirmasi
icin c¢ift yonlii karakteristiklere ve oOzellik secimine dayali entegre bir algoritma
onermektedirler. Algoritma, cift yonlii karakteristikler modiilii ve 6zellik se¢imi modiilii
olmak iizere iki ana modiilden olusmaktadir. Cift yonlii dikkat mekanizmasi ve Oklid
uzaklig1 kullanilarak, Inception V3 modiiliindeki evrisimler tarafindan olugturulan 6zellik
haritalar1 arasinda daha yiiksek korelasyona sahip dzellik noktalar1 segmektedir. Ozellik
noktalarin1 birden fazla boyuttan gelen daha zengin anlamsal bilgilerle kapsamli bir
sekilde degerlendirip entegre etmektedirler. Onerilen algortimanin fizibilitesini, agik

erisimli FireDataset yangin veri setinde %96,96 oraninda basar1 orani elde etmislerdir.

Musaev ve ark. [31], KeepNMax adli bir goriintii kanallar1 ve donemler toplulugu
geligtirilmigtir. KeepNMax, en istteki N maksimum tahmin olasiligini kullanarak
topluluk hatasini azaltmay1 ve veri bilgisi miktarim1 artirmayr amaglamaktadir. Dokuz
farkli veri seti ilizerinde egitilen KeepNMax, goriintiileri farkli kanallara bolen ve ayni
model mimarisi kullanilarak egiten bir yaklagim benimsemistir.%98,9 seklinde sonug elde

etmislerdir.

Jagatheesaperumal ve ark. [32], yangin tespiti icin CNN’in katman parametreleri 6zel
bir 0grenme ag1 olusturacak sekilde degistirerek, yanginlari daha dogru bir sekilde
tespit etmeyi amaclamuglardir. Insan tespiti icin ise AlexNet mimarisi, yangin kazasi
bolgesindeki insanlarin varligmi belirlemek amaciyla kullanmgtirlar. Igerisinde agik
erigsimli olan FireDataset kiimesini de ekleyerek yangin veri kiimesi olusturmuslar, farkl
optimize ediciler, aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6grenme oranlar1 kullanarak olusturulan

modeli test ve analiz etmiglerdir. EZitimin onii¢iincii asamasinda %90 dogruluk sonucu
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elde etmiglerdir.

Hindarto ve ark. [33], temel amaci iki modelin orman yangini tespiti senaryolarindaki
avantajlarim1 ve dezavantajlarin1 anlamak, degerlendirmek ve karsilastirmaktir.  Bu
calismada, CNN ve VGG16 modellerini egitmek i¢in FireDataset veri seti kullanilmistir.
Test sonucglari, CNN modelinin %96 oraninda orman yangini algilama dogruluguna

ulastigini, VGG16 modelinin ise %98 dogruluk elde edilmistir.

Literatiirde yapilan calismalar, cesitli yontemlerin ve teknolojilerin kullanilarak orman
yanginlarinin tespit edilmesi ve izlenmesi iizerine odaklanmaktadur. Ilk olarak geleneksel
tekniklerden bagslayip yapay zeka tekniklerinin kullamldigi IHA gibi teknolojiler
kullanilarak orman yanginlarinin tespiti ve siniflandirmasi gergeklestirildigi ¢alismalar,
acik erigimli veri setinin kullanildig1 diger calismalar incelenmistir. Bu calismalarda,
farkli makine 68renmesi ve derin 6grenme modelleri denenerek, orman yanginlarinin
tespiti ve siniflandirmasi iizerine cesitli yontemler gelistirilmistir. Tiim bu ¢alismalar,
orman yanginlarinin erken tespiti ve izlenmesi icin ¢esitli yontemlerin ve teknolojilerin

kullanilabilecegini gostermektedir.



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

2.1. Veri Seti

Bir veri seti, arastirma veya analiz i¢in derlenmis verilerin bir koleksiyonudur. Makine
0grenimi, istatistiksel analiz ve veri gorsellestirme gibi ¢esitli alanlarda kullanilmak iizere
bir araya getirilen bu veri kiimesi, tez ¢alismasinda kullanilacaktir. Tez calismasinda

kullanilacak olan agik erisimli bir veri seti ve olusturulan yeni bir veri seti kullanilacaktir.

2.1.1. FIRE Dataset: Acik Erisimli Yangin Veri Seti

FIRE Dataset isimli veri seti [34] yangin tespiti yapilabilmesi adina yangin olan ve
olmayan gorsellerden olugsmaktadir. Bu veri seti 2018 yilinda NASA Uzay Uygulamalari
Yarigmasi sirasinda olusturulmustur. Bu ¢alismada, yangin iceren goriintiiler ile normal
doga goriintiileri arasinda ayrim yapacak bir modeli egitmek i¢in goriintiiler toplanmugtir.
Ancak, veri seti carpik bir dagilima sahiptir; yangin iceren goriintiilerin sayis1 755 iken,
doga goriintiilerinin sayis1 244 tiir.Klasorler arasindaki esitsizlik, sinif bagina esit sayida
ornege sahip olmayan bir dogrulama kiimesi elde etmeyi zorlastirmaktadir. Bu yaklagim,
modelin egitim sirasinda dengeli bir performans sergilemesini ve yanlhilik olasiligini
azaltmasini amaclamaktadir.Sekil 2.1 a) ve b) ile FIRE Dataset veri setine ait drnekler

sunulmustur. [34].
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b) Yangin olmayan 6rnek goriintii.

a) Yangin olan ornek goriintii.

Sekil 2.1. Fire Dataset veri setine ait goriintiiler.

2.1.2. ERUFORESTFIRE: Orman Yangin Tespiti Icin Yeni Bir Veri Seti

Bu calisma kapsaminda, orman yanginlarini tespit etmek amaciyla derin 0grenme
modellerinin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in gerekli olan ERUFORESTFIRE Veri
Seti olusturulmustur. Bu veri seti, EVO II Pro V3 drone tarafindan c¢ekilen orman
videolarindan ¢ikarilan goriintiileri ve Roboflow, internet gezinti araciligiyla elde edilen
yangin goriintiilerini icermektedir. Drone ile ¢ekilen orman videolar1 Python ve OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen yazilim ile belirli araliklarla alinan kareler, yanginsiz
orman goriintiilerini temsil eden fotograflara doniistiiriilmiistiir. Toplamda 45 orman
videosundan elde edilen 3.000 adet yangin icermeyen goriintii ile ayn1 sayida Roboflow ve
internet gorseller gezinti araciligiyla 3.000 adet orman yangini goriintiisii olusturulmustur.
Olugturulan ERUFORESTFIRE Veri Seti, mevsimsel ¢esitliligi ve farkli agac 6zelliklerini
icererek derin 6grenme modellerinin gercek diinya kosullarinda daha etkili bir sekilde

genellemesini hedeflemektedir.



15

a) Yangin olan 6rnek goriintii b) Yangin olmayan 6rnek goriintii

Sekil 2.2. ERUFORESTFIRE veri setine ait goriintiiler.

2.2. Problem Coziimiinde kullamlacak Derin Ogrenme Algoritmalari

Giiniimiizde, derin 6grenme modelleri, bir¢ok bilgisayarli gorii, dogal dil isleme ve
diger yapay zeka alanlarinda énemli basarilar elde etmistir. Ozellikle, 6n egitimli derin
0grenme modelleri, sinirli veriye sahip oldugumuz karmagik problemleri ¢6zmek igin
giiclii bir ara¢ haline gelmistir. Bu modeller, genellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde
onceden egitilmis ve ardindan belirli bir gorev icin 6zellestirilmigtir, bdylece belirli bir
gorevde yiiksek performans gostermektedir.Bu baglik altinda, 6n egitimli derin 6grenme

modellerinin genel 6zellikleri hakkinda bilgi verilmistir.

2.2.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka (YZ) oldukga koklii bir gegmisi bulunmaktadir.1950’1i yillardan giiniimiize
geliserek gelmistir [35]. Insan benzeri zeka yeteneklerini bilgisayara kazandirmay1
amaglayan bir disiplindir. Verileri analiz etmek, diisiinmek, 0grenmek ve karmagik
gorevleri yerine getirebilmeyi amaglamaktadir. Boylece problem ¢6zme, desen tanima,
O0grenme ve adaptasyon gibi insan benzeri yetenekleri sergilemek iizere tasarlanmigtir.
Geligsen bu teknoloji saglik ve endiistri olmak iizere bircok alanda yaygin sekilde

kullanilmakta ve gelismekte gelismelere de yol agmaktadir.
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2.2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi(ML) normal programlamadan farkli olarak kurallardan olugsmaktadir.
Normal programlamada bilgisayara girdiler yazilmis olan algoritmanin sirasina
uygun sekilde ciktilar vermektedir.  Fakat makine ogrenmesinde belirli Olgiitler
ve performanslara bagli olarak farkli sonuclar iiretebilen yapay zekanin alt dalidir.
Algoritmalar veri tiizerinden 68renim gerceklestirir ve bodylece verilen gorevleri
uygulamaktadirlar. Makine 68renimi genel olarak denetimli ve denetimsiz 6grenme
olarak siniflandirilabilir. Tanim geregi denetlenen terimi, "makinenin" (sistemin) bir seyin

(tipik olarak etiketlenmis bir eg8itim verisi) yardimiyla 68rendigi anlamina gelmektedir

[36].

Makine Ogrenmesi

- %*ﬁg_’ omanegi

Giris OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA CIKTI

“\.\'\\'\\'\\\‘.\\'\\\\.\.\“.\\".i&\"h.\.\.“\\'\\\\\'\“\\K\.\\\\'\\\'\'ﬁ\\\\\'ﬂ\\\'ﬁ\“\‘\\\\\\'\\\‘\\'\\\\'\\\\\\'\\\\'\\\‘.\.\'\\'\\"ﬁ\\‘.\.\““\.\\\\\““\\\“\“\\\\“\\'ﬂ\\\\\'\\\\\\\“\ﬂ\\\‘\\\\“\\\\\“\‘\
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m §§§ -

Ginis OZELLIK CIKARMA  SINIFLANDIRMA CIKTI

Sekil 2.3. Makine 6grenmesi karsilastirma.
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2.2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), Cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilan makine 6grenmesinin
bir alt dalidir. Derin 6grenme modeli makine 6grenmesine gore daha karmasik 6zellikleri
ogrenme odak noktasidir. Makine 6grenmesinden farkli olarak verileri elle hazirlamaktan
kurtarmaktadir. Ozellik ¢ikarim yapmasi sebebiyle kullanimi oldukga fazladir. Evrisimli
Sinir Ag1 (CNN) derin sinir aglar1 en popiileridir. Yapay sinir aglarinin parametrelerine
genellikle agirlik olarak isimlendirilmektedir [37]. Yapay zekanin bir alt dali olan makine

0grenmesinin sinifi olarak kabul edilebilmektedir.

Derin Ogrenme

YSA-CNN

Sekil 2.4. YZ yontemlerin kapsamlari.

2.2.4. Yapay Sinir Aglar

Giinlimiiziin yapay zeka sistemlerinde, sinir hiicrelerinin matematiksel modellemesi
oldukca o©nemlidir. ~ Bu modeller, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alinarak
olusturulmustur.  Bir sinir hiicresinin temel yap: taglart olan dentritler, sinapslar
ve aksonlar, bilgisayar bilimlerinde yapay sinir aglar1 olarak bilinen derin 6grenme

modellerinin temelini olusturmaktadir.
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Dendrit

Akson terminali

Ranvier digimui
Hiicre govdesi

4

R

Akson Schwann hiicresi

Miyelin kihf

Hiicre ¢ekirdegi

Sekil 2.5. Insan sinir hiicresi biyolojik gosterimi.

Dentritler, diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri alarak sinir hiicresine ileten yapisal
bilesenlerdir. Sinapslar, bu sinyallerin bir sinir hiicresinden digerine iletilmesini saglayan
baglanti noktalaridir.  Aksonlar ise sinir hiicresinin cikisidir ve c¢ikis darbelerinin

iletilmesini saglamaktadir.

Bir sinir hiicresinin matematiksel modellemesi sirasinda, dentritler boyunca bulunan
agirliklar ve girigs degerleri géz Oniine alinmaktadir. Dentrite giren bir giris degeri,
o dentritin agirligiyla carpilarak sinir hiicresine iletmektedir. Sinir hiicresinde, tiim
dentritlerden gelen agirlik-giris ¢arpimlari toplanir ve bir bias degeri eklenmektedir.
Ardindan, bu toplam deger bir aktivasyon fonksiyonuna gegirilerek nihai c¢ikis elde

eldilmektedir.
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Xo Wy  Sinaps
Dendrit

Akson

WaXa

Sekil 2.6. Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli.

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beynindeki isleyisi sinir aglarim taklit etme iizerine
matematiksel bir makine 6grenme modelidir. Sinir hiicreleri ndron ad1 verilen birimlerin
birbirine baglantilar1 araciliiyla bilgi isleme yetenegini edinmektedir. Sekil 2.7 ile yapay

sinir ag1 katmanlar1 ait bir gorsel sunulmustur [38].

S e
’&"é,¢

. '- Gizli katman

GCikti katmani

Girdi katmani

X; >y ————P 7, €, Hedef

Sekil 2.7. Yapay sinir ag1 katmanlari.
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Yapay sinir aglarinda (YSA), bu matematiksel modelleme siireci Onemli bir yer
tutmaktadir. Her sinir hiicresi i¢in en uygun agirlik ve bias degerlerinin hesaplanmasi,
agin dogru caligsmasi icin kritiktir. Yapay sinir aglari, giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan
olusmaktadir.  Giris katmani, aga gelen verileri alirken, gizli katmanlar 6zellik
haritalarim1 ¢ikarir ve ¢ikis katmani anlamli sonuglar tiretmektedir.Bu yapisal bilesenler
ve matematiksel modelleme siireci, yapay sinir aglarinin temelini olusturur ve cesitli
uygulama alanlarinda kullanilan derin 68renme modellerinin calisma prensiplerini

belirlemektedir.

2.2.5. CNN Agimin Egitilmesi

CNN (Convolutional Neural Network), goriintii isleme alaninda bir devrim yaratan yapay
sinir ag1 tiiriidiir.  Egitim siirecinde, a8, giris verileri iizerinden bir tiir "dokunma"
islemi uygulayarak, goriintiilerin 6zelliklerini tespit etmektedir. Bu sayede, CNN, yiiz
tanima, nesne algilama ve goriintii siniflandirma gibi uygulamalarda geleneksel goriintii
isleme yontemlerine gore daha hassas ve dogru sonuclar iiretebilmektedir. Giris katmani,
gizli katmanlar ve c¢ikis katmani seklinde diizenlenen bu katmanlar, verideki kaliplar
ve iligkileri kesfederek, 68renme siirecini yonetmektedir. Temelde dort ana katmandan
olusur: Evrisim Katmani, Aktivasyon Katmani, Pooling Katmani1 ve Fully Connected
Flattening Katmani. Bunlar, bir goriintiiyli analiz etmek ve simiflandirmak i¢in birlikte
calismaktadir. Ancak, modelin hizin1 ve performansini artirmak i¢in Batch Normalization
ve Dropout gibi katmanlar da opsiyonel olarak eklenmektedir. Sekil 2.8 ile evrigimli

katman goriintiiden 6zellik ¢ikarimina ait bir gorsel sunulmustur [39].

{A1)-4 Ozellik Haritast (E1)-4 Ozellik Haritast  [A2)-6 Ozellik Haritasi  (E2)-6 Ozellik Haritas

Girig katmani

Evrigim Katrmani Alt-Orneklerme Katman Evrisirn Katmani Alt-Ornekleme Katmani Tarm-Baglantli MLP

Sekil 2.8. Evrigimli katman goriintiiden 6zellik ¢cikarimi.
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Evrisim Katmani (Convolutional Layer):Evrisim katmani, girdi goriintiisii iizerinde
ozelliklerin belirlenmesi icin kullanilmaktadir. Bu katmanda, belirli boyutta bir pencere
(filtre) kullanilarak girdi goriintii lizerinde evrisim islemi uygulanmaktadir. Evrigim
islemi, filtrenin girdi goriintii izerinde hareket ettirilerek carpim islemleri yapilmasi ve
sonuglarin toplanmasiyla gerceklestirilmektedir. Bu sayede, farkli 6zelliklerin (kenarlar,

koseler, desenler vb.) tespit edilmesi saglanmaktadir. Goriilen giris matrisi 5 X 5

A
2 [0 |2 |1 |3 B A%B
3 12 |1 (0 |2 10 |1 717 |7
1 |3 [2 |2 |1 *010-797
2 (1 |2 |0 |1 1|0 |1 8 |9 |8
1 |0 |1 |2 |4

Sekil 2.9. Evrigim islemi.

boyutunda ve kernel matrisi 3 x 3 boyutundadir. Beklenen cikti matrisi (evrisim 6zelligi)
ise 3 x 3 boyutundadir. Bu, 3 x 3 filtre ile 5x 5 matrisin maksimum kesisim pozisyonlarinin
3% 3 boyutunda olmasindan kaynaklanmaktadir.CNN, 6zellikleri otomatik olarak ¢cikarma

yetenegiyle taninmaktadir. [40].

Aktivasyon katmani, evrisim katmanindan cikan ciktiya bir aktivasyon fonksiyonu
uygulamaktadir. Bu fonksiyon, ciktilarin dogrusalliginm1 kirarak ve non-lineer hale
getirerek modelin daha karmagik iliskileri 6grenmesine olanak bilinmektedir. Ornegin,
popiiler aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ReLLU (Rectified Linear Activation), sigmoid
ve tanh fonksiyonlar: bulunmaktadir. Sekil 2.10 ile aktivasyon fonksiyonlarina ait bir

gorsel sunulmustur [41].
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Sekil 2.10. Aktivasyon fonksiyonlari.

Pooling katmani, boyut azaltma islemi yaparak modelin hesaplama maliyetini azaltir ve
ogrenme siirecini hizlandirmaktadir. Bu katmanda, girdi goriintiisii iizerinde bir pencere
(0rnegin, 2 x 2) gezdirilir ve her bolgenin maksimum degeri (Maksimum Ortaklama) veya

ortalamasi (Ortalama Ortaklama) alinarak yeni bir goriintii elde edilmektedir.

Tam baglanti katmani, Onceki katmandan gelen ozellikleri diizlestirerek (flattening)
bir vektor haline getirir ve bu vektorii bir yapay sinir agina (fully connected layer)
baglamaktadir. Bu katman, modelin ¢esitli 6zellikler arasinda iligki kurmasini saglar ve

genellikle siniflandirma veya regresyon gibi gorevler i¢in kullanilmaktadir.

Flattening katmani, evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu verileri
diizlestirerek tek boyutlu bir vektor haline getirmektedir. Bu islem, verilerin bir yapay
sinir agina girebilmesi i¢in gerekmektedir. Batch Normalization katmani, egitim siirecini
hizlandirmak ve daha istikrarli sonuclar elde etmek icin kullanilmaktadir. Bu katmanda,
her mini-batch i¢in girdi verileri normallestirilir ve daha sonra bir dlcek ve kayma

parametresiyle doniistiiriilmektedir.

Dropout katmani, modelin overfitting’i engellemek icin kullanilmaktadir. Bu katmanda,
egitim sirasinda rastgele birimler (ndronlar) belirli bir olasilikla devre dis1 birakilir, bu da

modelin farkli 6zellikler arasinda daha iyi genelleme yapmasini saglamaktadir.

Son olarak, c¢ikis katmani, modelin ¢iktisin1 olusturur ve siniflandirma sonuclarimi

saglamaktadir.
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Sekil 2.11. Dropout katmani.

2.2.6. On Egitimli Onerilen Derin Ogrenme Modelleri

Derin Ogrenme alaninda bu ¢alismada kullanilacak olan modeller incelenmektedir.

2.2.6.1. Onerilen Metot:1 VGG19 Tabanh Yontem

VGG19 (Visual Geometry Group Network), derin 8grenme alaninda belirgin bir konumda
bulunan ve Ozellikle goriintii siniflandirma gorevlerinde kullanilan bir modeldir. 19
katmanl evrisimli sinir ag1, gorsel veri setlerindeki karmagsiklig1 ele alabilme yetenegiyle
one cikmaktadir. Kiigiik ¢ekirdek boyutlart ve derinlikleriyle tasarlanmis mimarisi,
genis bir Olgekte bilgi temsil etme yetenegi sunmakta ve cesitli gorsel veri setlerinde
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etme yetenegini artirmaktadir.  Ozellikle 6znitelik
cikarma konusunda etkileyici sonuglar veren VGG19, 6nceden egitilmis ag1 kullanarak
gorsel hiyerarsiyi 68renmekte ve bu oOzellikleri transfer 0grenme uygulamalarinda
bagka gorevlere de kolaylikla uyum saglamaktadir. VGGI19, goriintii 6zelliklerini
cikarmak i¢in 3 x 3 evrisim ¢ekirdegi serisi ve ozellik kanallarinin sayisini genisletir
[42]. Bu, 0Ozellikle simirhi veri setleriyle calisan gorevlerde modelin giivenilirligini
artirmaktadir. Goriintii siniflandirma yetenekleri acisindan, VGG19’un katmanlarinin
derinligi, nesneleri dogru bir sekilde tanima ve siniflandirmada iistiin bir dogruluk
elde etme yetenegini birlikte getirmektedir. Bu o6zellikleri, modelin cesitli uygulama
alanlarinda basariyla kullanilmasini destekler, 6zellikle karmasik gorsel veri setleriyle

karsilagilan zorluklar1 agma potansiyeline sahiptir.



24

Bu nedenle, VGG19, 06znitelik ¢ikarma, transfer 68renme ve goriintii siniflandirma
alanlarinda iti sonuglar elde edilebilen 6nemli bir derin 6grenme modelidir. Sekil 2.12

ile Vggl19 ag mimarisine ait bir gorsel sunulmustur [43].

[
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convl_1 conv2_1 conv3_1 conv4_1 conv5_1
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Sekil 2.12. VGG19 ag mimarisi.

2.2.6.2. Onerilen Metot:2 ResNet50 Tabanh Yoéntem

ResNet-50, derin 6grenme alaninda 6nemli bir konumda bulunan ve 6zellikle goriintii
simniflandirma gorevlerinde bagari elde eden bir modeldir. ResNet-50’nin One ¢ikan
ozelligi, asir1 derin sinir aglarmin egitiminde ortaya ¢ikan "degradasyon" sorununu
cozen yenilik¢i bir baglanti yapisina sahip olmasidir.  Ag, her bir katmandan
gecen bilgilerin dogrudan Onceki katmanlara baglanmasini saglayan "residual block"
yapisint icermektedir [44]. Bu o0zellik, agin daha derin ve O8renmeye uygun
olmasin1 saglamaktadir. ResNet-50'nin mimarisi, 50 katmandan olusan ve derin
o0grenme modellerinin karmagiklifina basarili bir sekilde karsi koyabilen bir yapiya
sahiptir.  Kiiciik cekirdek boyutlar1 ve artan derinlik, cesitli 6lgeklerde bilgi temsil
etme yetenegini artirmaktadir.  Bu oOzellik, farkli boyuttaki nesneleri tanima ve
siniflandirmada etkili olmay1 saglamaktadir. Ozellikle oznitelik ¢ikarma ve transfer
ogrenme uygulamalarinda ResNet-50’nin etkili oldugu gozlemlenmistir.  Onceden
egitilmis agin 6grendigi Ozelliklerin bagka gorevlere transfer edilmesi, modelin genel

kullanilabilirligini artirmaktadir.



25

Model, sinirli veri setleriyle ¢alisan gorevlerde modelin performansini iyilestirmeye yol
acmaktadir. ResNet-50, goriintii siniflandirma, 6znitelik ¢ikarma ve transfer 6grenme
alanlarinda iistiin performans sergileyen onemli bir derin 6grenme modelidir. Baglanti
yapisindaki inovasyonlar, agin daha derin ve daha etkili 6§renmeye olanak taniyan bir
yapiya sahip olmasini saglamakta, bu da cesitli gorevlerde giivenilir bir performans elde
etmesini saglamaktadir. Sekil 2.13 ile ResNet50 mimarisine ait bir gorsel sunulmustur

[45].
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Sekil 2.13. ResNet50 mimarisi.

2.2.6.3. Onerilen Metot:3 YOLOvS Tabanh Yontem

YOLOVS8, derin 6grenme alaninda 6ne ¢ikan bir nesne tespiti modelidir ve ozellikle
gercek zamanl uygulamalarda etkili performans gosterme kapasitesi ile bilinmektedir.
Bu model, "You Only Look Once" (YOLO) ailesinin bir iiyesidir ve nesne tespiti
basarilartyla dikkat cekmektedir. Goriintii analizi alaninda, 2D goriintiileri frekans alanina
doniistiirmek icin iki boyutlu (2D) Fourier analizi kullanilir [46]. YOLOvVS8’in temel
ozelligi, tek bir geciste tiim goriintiiyli analiz ederek nesne tespiti gerceklestirmesidir.
Bu 6zelligi, hizli ¢calisma yetenegiyle gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini
artirmaktadir.  Ayrica, model degisken boyutlu girislere uyum saglamakta, bu da
farkli ¢oziintirlikteki goriintiilerle basa ¢ikmasini saglamaktadir. YOLOVS, yiiksek
dogruluk oranlar1 elde etme yetenegi ile genis ve ¢esitli veri setlerinde iistiin performans
gostermektedir. Derin evrigimli sinir ag1 (CNN) tabanli mimarisi, karmasik nesneleri
ve senaryolar1 basarili bir sekilde tanimlayabilmektedir. Model, modiiler bir mimariye

sahiptir, Sekil 2.14 ile YOLOv8 ag mimarisini anlatan gorsel verilmistir [47].
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Sekil 2.14. YOLOVS ag mimarisi.
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2.2.64. Onerilen Metot:4  Hiperparametre  Optimizasyonu  Destekli
YOLOV8(GA-YOLOYVS) Tabanh Yontem

Hiperparametre ayari makine Ogrenimi modelinin performansin1i optimize etmek
amaciyla gerceklestirilen bir siirectir [48].  Ultralytics YOLO kapsaminda, bu
hiperparametreler 6grenme hizi, kullanilan katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu tiirleri
gibi mimari detaylardan dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma gibi performans ol¢iimlerini
etkileyen cesitli faktorlere kadar genis bir yelpazede degistirilmektedir. Modelin genel
performansini artirmak ve belirli bir gérevde en etkili hale getirmek i¢in hiperparametre
degerlerini ayarlamay1 icermektedir. Learning Rate (Ogrenme Orani), Batch Size
(Goriintii Biiyiikliigii), Number of Epochs (Iterasyon), Architecture Specifics (Mimari
Ozellikleri) gibi bazi hiperparametreler yapisal ayarlardir. Sekil 2.15 ile drnek bir

hiperparametre ayarlama gorseli sunulmustur [49].

config:Ir_decay.value config:category.value config:Ir.value summary:iou
0.040 — 11—

0.035 -\
0.030 -]
0.025 |

0.020 H

Sekil 2.15. Hiperparametre ayarlama.

Hiperparametreleri optimize etmek icin genetik algoritma kullanmaktadir. Genetik
algoritmalar, evrimsel prensipleri kullanarak popiilasyon icindeki bireylerin genetik
materyallerini ¢esitlendirme, c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorlerle
yeni ¢oziimler iiretmeyi amaclamaktadir. Biyolojik evrim siireclerini taklit ederek,
cesitlilik ve uygunluk ilkesini algoritmik bir baglamda uygulayarak, hiperparametre
optimizasyonunda etkili sonuglar elde etmeyi hedeflemektedir. Ultralytics YOLO
kapsaminda mutasyon, kii¢iik rastgele degisiklikler uygulanarak hiperparametre uzayinin

aranmasini saglamaktadir.
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Caprazlama algoritma teknigi en c¢ok kullanilan tekniklerden birisi olmasina ragmen
Yolo da kullanilmamaktadir. Hiperparametreleri olusturmak icin mutasyon asil olarak
kabul edilmektedir. Hiperparametre ayarlarina baslamadan 6nce modelin performans
degerlerini belirlemek f1 skoru orani gibi degerler ayarlanmalidir. Modelin fonksiyon
yontemi ile YOLOv8’nin hiperparametrelerini ayarlamak i¢in kullanilan bir Tuner sinifini
tanimlamak iizere optimize edici olarak AdamW’yi kullanmaktadir. Bu siire¢, COCO8
veri kiimesi tizerinde 30 epok boyunca gergeklestirilmektedir. Bu ayarlamalar, YOLOv8
modelinin COCOS8 veri kiimesi lizerinde daha iyi bir performans elde edilmesi i¢in
tasarlanmistir. Ilgili adimlardan bahsetmek gerekirse; varsayilan ayarlardan farkli olarak
oncelikle hiperparametre kiimesi tretilir. Egitim degistirilmis hiperparemetre ayarlari ile
gerceklestirilir. Modelin performanst AP50, F1-skoru gibi metrikler ile degerlendirilir.
Belirlenen iterasyondaki en iyi performans degerine ulagilana kadar tekrarlanir. Islemler
sonucunda birka¢ dosya dizini elde edilmektedir. Olusan bu dosyalardan YAML
dosyas1 degerleri ayarlamada en iyi performans gosteren hiperparametre degerlerini
gostermektedir. En iyi uygunluk gorseli ise genetik algoritmanin iterasyon siiresinde ne
kadar iyi performans gosterdiginin sonucudur. Iterasyonun ayrintili sonucunu iceren ve
hiperparametreleri de iceren yineleme bagsina kullanilan sonug .csv formatinda kaydedilir.
Dagilim grafikleri gorsel ¢iktist ise hiperparametreler ve performans metrikleri arasinda
iligkileri gostermektedir.Sonug olarak en iyi elde edilen sonu¢ kaydedilmektedir. Boylece
hiperparametre ayarlama siiresince mutasyona odaklanan genetik taban Ultralytics YOLO
adresindeki hiperparametre ayarlama siireci, mutasyona odaklanan genetik algoritma

tabanli yaklagimi sayesinde basitlestirilmis ancak gii¢liidiir.
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2.3. Deneysel Kurulum

2.3.1. Donamim Altyapisi

[HA’lar, orman yangim tespitinde kritik bir rol oynamaktadir. Hizli ve etkili gozetim
kabiliyetleri, zorlu kosullarda ¢alisma adaptasyonu, siirekli izleme olanagi ve yiiksek
coziiniirliikte goriintiileme kapasitesi, bu teknolojinin orman yanginlariyla miicadeledeki
etkinligini artirmaktadir. THA’larla elde edilen verilerin gercek zamanl iletilmesi, hizl
miidahale imkani saglamaktadir. Yiiksek c¢Oziiniirlik, mobilite ve esneklik, cesitli
sensorlerle entegrasyon ve maliyet etkinligi gibi avantajlar, bu teknolojinin orman
yanginlarina karg1 kullanimina yonlendirmektedir. Orman yangini tespit sistemi i¢in veri
toplamada ve orman yangini tespiti canli izleme sistemi icin kullanilan Drone Modeli
Autel Robotics Evo II Pro V3 diir. Sekil 2.16 ile drone modeline ait bir gérsel sunulmustur

[50].

S
w

L ‘“’l‘l‘ 1
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®

Sekil 2.16. Evoll pro v3.

Autel Robotics Evo II Pro V3 kamerasi, 1 ing CMOS goriintii sensoriiyle donatilmis
olup genis dinamik aralig1, etkili giiriiltii bastirma ve 6K ¢oziiniirliikte video kayd: yapma
yetenegi sunmaktadir. Degisken diyafram ayarlari (f/2.8-f/11) ve yiiksek maksimum ISO
degeri saglamaktadir. EVO II Pro V3, Moonlight Algorithm 2.0 ile gece fotografciliginda
iist diizey performans sergilemektedir. 4K HDR video kaydi, netlik, renk ve detaylar
miikemmel bir sekilde birlestirmektedir. Ayrica, 12-Bit DNG ile fotograflar1 cekme

avantaj1 sunmaktadir.
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Hiper Atlamali fotografcilik 6zelligi sayesinde 6K video kaydi hizli bir sekilde disa
aktarilabilir ve kullanicilara daha fazla esneklik sunmaktadir. SkyLink 2.0 Video
Iletimi teknolojisi, 9 mil mesafeye kadar HD video aktarimi yapabilme yetenegi
ile kullanabilirlifi 6ne cikmaktadir. QHD ekran coziiniirligii ve ti¢ banth iletisim
destegi,360° Engelden Kaginma 6zelligi, 12 gorsel sensor, ana kamera, ultrason, IMU’lar
ve diger sensorlerin entegrasyonuyla birlikte gercek zamanl ii¢ boyutlu haritalarin ve yol
planlamasinin olusturulmasini saglamaktadir. Bu sayede drone, cevresindeki engelleri
giivenli bir sekilde algilamaktadir. Sekil 2.17 ile veri aktarim cihazina ait bir gorsel

sunulmustur [50].

Sekil 2.17. Veri aktarim istasyonu.

Veri aktarim istasyonu olarak tercih edilen LiveDeck2, Autel Robotics EVO II drone
serisiyle uyumlu bir canli yaym {nitesidir. Bu 0zellikli aparat, EVO II dronunun
goriintiistini HDMI, ethernet veya USB araciligiyla istenilen kaynaga aktarabilme
kabiliyetine sahiptir. LiveDeck, 1080P 60FPS ¢oziiniirliigiinde Full HD video aktarimi
yapabilir ve 4 saatlik uzun pil omrii ile uzun siireli kullaniom imkani sunmaktadir.
Giiclii iletim giicii ve genigletilmis anten baglantisi, 7 km’ye kadar uzaklikta giivenilir
video iletimini desteklemektedir. EVO drone modelleri ile entegre edilebilen LiveDeck,
2,4 GHz iletim giiciiyle 7 km’ye kadar video iletimi saglamaktadir.  Uzaktan
kumandayla eszamanli calisabilir ve HDMI araciligiyla Full HD video cikist ile biiyiik
ekranlarda, televizyonlarda ve izleme cihazlarinda yiiksek kaliteli goriintiileme deneyimi

sunmaktadir. Ayrica, 60 Hz’de 1080p goriintii girisi ve ¢ikisini desteklemektedir.
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2.3.2. Yazihm Altyapisi

Derin 6grenme egitimleri asagidaki donanim 6zelliklerine sahip bir bilgisayar iizerinde

gerceklestirilmisgtir.

¢ CPU (Intel Xeon 2.20GHz)
* 16 GB RAM

e "cul21" CUDA Toolkit siirim 12.1°

Egitimler gerceklestirildikten sonra ise model yiiklenip visual studio iizerinde bir
form araciligiyla video formatinda gercek sisteme yakin denemeler yapilmigtir.
Bu denemelerin gerceklestirildigi sistem asagidaki ozellikler bulunan bilgisayarda

gerceklestirilmisgtir.

* Intel(R) Core(TM) i5-3210m @ 2.50GHz (4 CPUs), 2.4GHz
* 8§ GB RAM

¢ GeForce GT 635M 6GB

2.4. Gercek Zamanh Orman Yangim Tespit Sisteminin Olusturulmasi

Bu calismada, EVO II Pro V3 drone modelinin entegre kamerasini kullanarak elde edilen
IHA goriintiileri lizerinde derin 6grenme yontemlerini kullanilarak gercek zamanli yangin
tespiti sistemini gelistirme hedeflenmektedir. IHA tarafindan toplanan verileri analiz
ederek yangin tespiti konusunda etkili bir ¢c6ziim sunmay1 amaclamaktadir. Bu baglamda,
derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak elde edilen goriintii verileri, nceden belirlenmis
yangin Ozellikleri ve desenleri acisindan incelenecek ve tez konusu olan gercek zamanl
yangin tespiti sistemi olusturulacaktir. Gelistirilen sistem, IHA teknolojisinin yangin
tespiti alaninda nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostererek, acil durumlarda hizli

ve dogru miidahalelerin gerceklestirilmesine katki saglamay1 amag¢lamaktadir.
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EVO II Pro V3 otonom ucarak kamera entegeresinden alinan goriintiileri LiveDeck2
canli yayin iinitesi iizerinden anasunucuya aktarilmaktadir. Anasunucu da kurulu olan
0grenilmis model ile arayiizde tespit edilebilir canli izleme sistemi olusturulacaktir. Bu

yapidaki sistem sematigi agagidaki gibi verilmigtir.
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2.5. Degerlendirme Metrigi: Confusion Matrix ve Dogruluk Oram

Makine 0grenmesi modellerinin performansin1 degerlendirmek icin confusion matrix
(kanigiklik matrisi) siklikla kullanilmaktadir. Bu matris, modelin gercek ve tahmin
edilen smiflar arasindaki iligkiyi gorsellestirir ve performans: degerlendirmek icin TP
(true positive), FP (false positive), TN (true negative) ve FN (false negative) gibi
degerleri icermektedir.Makine 6grenmesi ve istatistiksel siniflandirma problemlerinde, bir

siniflandiricinin performansini gorsellestirmek icin gelistirilen bir tablo diizenidir [51,52].

True Positive (TP): Gercek pozitif 6rneklerin sayisi, yani modelin dogru sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi 6rneklerdir. Orman yangini tespitinde, bu modelin yangin oldugunu

dogru bir sekilde tespit ettigi 6rnekler olmaktadir.

False Positive (FP): Ger¢ekte negatif olan ancak modelin pozitif olarak yanlis sekilde
tahmin ettigi orneklerdir. Yangin olmayan ancak modelin yanliglikla yangin oldugunu

tahmin ettigi 6rnekler bu kategoriye girmektedir.

True Negative (TN): Ger¢ek negatif 6rneklerin sayisi, yani modelin dogru sekilde negatif
olarak tahmin ettii orneklerdir. Yangin olmayan ve modelin dogru bir sekilde yangin

olmadigini tespit ettigi ornekler bu kategoriye girmektedir.

False Negative (FN): Gergekte pozitif olan ancak modelin negatif olarak yanlis sekilde
tahmin ettidi Orneklerdir. Yangin olan ancak modelin yanlislikla yangin olmadigini

tahmin ettigi 6rnekler bu kategoriye girmektedir.

Tablo 2.1. Ikili stmmflandirma confusion matrix

Gergek Pozitif (Yangin) | Gergek Negatif (Yangin Degil)

Tahmin Pozitif (Yangin) TP FP

Tahmin Negatif (Yangin Degil) | FN TN
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Dogruluk orani, dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Formiilii

su sekildedir:

R TP +TN 0
ccuracy =
Y TPYTN+FP+FN

Ornegin, orman yangini tespiti icin bir modelin confusion matrix’i tablo 2.2 gibi olabilir:

Tablo 2.2. Ornek yangin tahmin tablosu

Gercek Yangin | Gergek Yangin Degil
Tahmin Yangin 100 20
Tahmin Yangin Degil 10 1000

Bu matriste, modelin 100 yangimi dogru sekilde tahmin ettigi, 1000 yangin olmayan
ornegi dogru sekilde tahmin ettigi, 10 yangin yanls sekilde tahmin ettii ve 20 yangin
olmayan ornegi yanlis sekilde tahmin ettigi goriilmektedir. Bu durumda, modelin

dogruluk orani su sekilde hesaplanir:

100 + 1000
A = =0.97 2
COMEEY = 100 + 1000 + 10 + 20 )

Bu sekilde, confusion matrix ve dogruluk orani kullanilarak modelin performansi objektif

bir sekilde degerlendirilebilmektedir.

Kesinlik, pozitif olarak dogru tahmin edilen bir durumun bagarisin1 gostermektedir.

TP
Kesinlik — ——— 3
SR = TP FP )

Duyarlilik, pozitif durumlarin ne kadar bagarili bir sekilde tahmin edildigini
gostermektedir.
TP

Duyarlilik = ——— 4
WA = TP I PN @)

F1 Skoru, dogruluk gibi bir degerlendirme oOlciitii olarak kullanilabilir. Kesinlik ve

duyarhlik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak bulunmaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1=2x
Kesinlik + Duyarlilik

®)



3. BOLUM

DENEYSEL SONUCLAR

Tez calismasinda orman yangini goriintiilerinden tespit yapilmasi amaciyla CNN
modellerinde ResNet50, VGG19,YOLOvS8 ve genetik algoritma ile optimize edilmis
YOLOv8 modelleri kullanilmisti. Bu calismada, orman yanginlarim tespit etmek
amacityla smiflandirma (classification) teknigini kullanmigtir.  Bu teknik, goriintii
verilerini analiz ederek orman yangini igeren goriintiileri ve yangin icermeyen goriintiileri
ayr kategorilere siniflandirmak iizere uygulanmigtir. Modellerin test asamasinda orman
yangin tespiti i¢in yeni bir veri seti ERUFORESTFIRE ve acik erisimli olan FIRE Dataset

tizerinde de deneysel ¢calismalar yapilarak kiyaslama iglemi yapilmustir.

3.1. Fire Dataset Uzerinde Onerilen Yontemler ile Elde Edilen Sonuclar

Ikinci boliimde, Fire dataset hakkinda detayl bilgi sunulmustur. Veri kiimesi, yangin
iceren goriintiilerin yani sira doga goriintiilerini icermektedir. Toplamda, 755 yangin
iceren goriintii ve 244 doga goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri seti iizerinde yiiriitiilen

calismada, Onerilen yontemlerin performansi detayl bir sekilde incelenmistir.
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3.1.1. Onerilen Metot:1 ile Elde Edilen Sonuclar

Ik adimda, Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangim iceren ve
icermeyen goriintiileri iki ayrn kategoriye smiflandirilmistir.  Ardindan, siiflandirma
modeli egitimi icin TensorFlow ve Keras kiitiiphanelerini VGG19 mimarisi lizerine insa
edilmistir. Veri setinin bulundugu dizin yolu path degiskenine atanmistir. Egitim sirasinda
kullanilacak mini-batch boyutu belirlenmistir. 32 6rneklik mini-batch’ler kullanilmagtir.
Veri setindeki goriintiilerin boyutlari, 224 x 224 piksel olarak kullanilmigstir. Veri setinin
%20’s1 test seti icin kullanilmigtir. Veri kiimesi iizerinde 20 epoch (iterasyon) boyunca
egitilmistir. Ayrica, ModelCheckpoint ve EarlyStopping geri cagrilari, e8itim sirasinda
modelin durumunu kontrol etmek ve en iyi performans gosteren modeli kaydetmek
icin kullanilmistir. VGG19 mimarisini onceden egitilmis agirhiklart transfer 6grenme
icin kullanarak, iizerine eklenen katmanlarla 6zellestirilmis bir siniflandirma modeli
olusturulmustur. Elde edilen test kayb1 (loss) ve dogruluk (accuracy) degerleri, modelin
genel basarisini 6lcen 6nemli metriklerdir. Egitim (Train) ve dogrulama (validation)

dogrulugu metrik degerleri Sekil 3.1 sunulmustur.

— Train_Loss 1.00 — S
-
12 Validation_Loss

1.0 4
0.8 1
0.6 4
0.4 0.92 4

0.21

0.04 —_—— Validation_Accuracy

0 2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10

Sekil 3.1. VGG19 egitim ve dogrulamanin kayip ve dogruluk degerleri.

Test verilerini model iizerinde sonug¢larini gérmek i¢in hangi siniflart ne kadar dogru veya
yanlis tahmin ettigini anlamak i¢in kullanilmistir. Sonuglarini gostermek adina Karisiklik
Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin degerlendirme metrigi olan gercek ve

tahmin etiketleri Sekil 3.2 ile sunulmugtur.
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Confusion Matrix
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Sekil 3.2. FIRE dataset icin VGG19 tabanli modelin karigiklik matrisi.

Orman yangim olan 46 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 153 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan ve orman yanginit olan gorsellerde yanlis tahmin yapmadigi

goriilmiistir. Degerlendirmelerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak

%100’liik bir bagar1 elde edilmistir.
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3.1.2. Onerilen Metot:2 ile Elde Edilen Sonuclar

Veri seti, Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangini iceren ve
icermeyen goriintiileri iki ayn kategoriye siniflandirmak icin baglangic adimi olarak
atilmistir.  Bu smiflandirma modeli egitimi i¢in TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilmagtir. Veri setinden TensorFlow’un "image dataset from directory" fonksiyonunu
kullanarak egitim (train) ve dogrulama (validation) veri setlerini olusturan bir dizi
islem gerceklestirilmistir. Bu islemde, veri setinin bulundugu dizini belirten "path"
degiskeni kullanilarak egitim ve dogrulama veri setlerini olusturacak olan dizin yolu
tanimlanmugtir. Her bir egitim ve dogrulama veri setindeki mini grup (batch) boyutunu
belirten "batch size" degiskeni 32 olarak ayarlanmistir. Bu degisken, bir seferde islenen
gorlintii sayisini ifade etmektedir. Goriintiilerin hedef boyutunu belirten "target size"
degiskeni (224, 224) olarak ayarlanmistir. Bu boyut, ResNet50 modelinin egitimi
sirasinda kullanilan uygun boyuttur. Veri setinin ne kadarinin dogrulama seti olarak
kullanilacagini belirten "validation split" degiskeni, veri setinin %?20’sini test seti olarak
ayrilacak sekilde ayarlanmistir. Toplam egitim epoch sayist "epochs=20" parametresi
ile belirlenmistir. Modelin egitimi sirasinda en iyi performans gosteren agirliklar
kaydederek, asir1 6grenmeyi onleyen ve egitimi belirli bir durumda durduran dizin
islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen test kaybi (loss) ve dogruluk (accuracy) degerleri,
modelin genel basarisin1 6l¢cen Onemli metriklerdir. Egitim (Train) ve dogrulama

(validation) dogrulugu metrik degerleri Sekil 3.3 ile sunulmustur.

057 —— Train_Loss 1.00
Validation_Loss

0.99 4
0.4

0.98 +
0.3 9 0.97 4
0.96
0.24

0.95 4

0.1 0.94 4

0.93 1 —— Train_Accuracy
0.0 Validation_Accuracy

T T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Sekil 3.3. ResNet50 egitim ve dogrulamanin kayip ve dogruluk degerleri.
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Test verilerini model iizerinde sonuglarini gérmek i¢in hangi siniflar1 ne kadar dogru veya
yanlig tahmin ettigini anlamak i¢in kullanilmistir. Sonuglarini géstermek adina Karisiklik
Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin degerlendirme metrigi olan gercek ve

tahmin etiketleri Sekil 3.4 ile sunulmugtur.
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Sekil 3.4. FIRE dataset icin ResNet50 tabanli modelin karigiklik matrisi.

Orman yangim olan 44 goriintli, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 152 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan bir goriintii, model tarafindan yanlis bir sekilde orman yangim
olarak tahmin edilmigtir. Orman yangini olan iki goriintii, model tarafindan yanlis bir
sekilde orman yangini olmayan olarak tahmin edilmigstir. Dogruluk oraninda %98.49,

kesinlikte %97.78, duyarhilikta %95.65 ve F1 skorunda yaklasik %96.70 seklinde elde

edilmisgtir.

3.1.3. Onerilen Metot:3 ile Elde Edilen Sonuclar

Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangini iceren ve icermeyen
goriintiileri siniflandirmak icin YOLOv8 modeli kullanilmistir.  TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilen bu uyarlamada, Ultralytics kiitiiphanesi

araciligityla TensorFlow ve PyTorch tanimlamasi ile egitilmis ve kullanilmagtir.
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Veri seti egitim icin %72, dogrulama icin %8 ve test icin %20 oraninda bir boliinme
kullamlmisti. YOLOvV8 modeli, 5 epoch siiresince egitilmisti. Ogrenme hizi (Ir0),
momentum ve agirhk azalma oram (weight decay) gibi hiperparametreler default
olarak belirlenmis, atanmistir. Egitim sirasinda olusan en iyi model yiiklenmistir.
Resimler karistirilmig, tek tek test edilmisgtir. Modelin tahminlerini gergek etiketle
karsilagtirarak bir ¢oziim dataframe olusturulmustur. Olusturulan ¢oziimii bir CSV
dosyasina kaydedilmigstir.  Test verilerini model {izerinde sonuclarim1 gormek igin
hangi siniflar1 ne kadar dogru veya yanlig tahmin ettigini anlamak icin kullanilmigtir.
Sonuclarimi gostermek adina Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin

degerlendirme metrigi olan gercek ve tahmin etiketleri Sekil 3.5 ile sunulmustur.
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Sekil 3.5. FIRE Dataset i¢cin YOLOVS tabanli modelin karisiklik matrisi.

Orman yangii olan 46 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 153 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangi olmayan ve orman yangini olan gorsellerde yanlis tahmin yapmadi8i
goriilmiistir.  Degerlendirmelerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak

9%100’liik bir basar elde edilmistir.
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3.1.4. Onerilen Metot:4 ile Elde Edilen Sonuclar

Veri seti Google Drive’da bulunan veri seti kullanilarak, orman yangini iceren ve
icermeyen goriintiileri siniflandirmak amaciyla YOLOvV8 modeli kullanilmistir.  Bu
uyarlamada, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmis olup,
Ultralytics kiitiiphanesi araciligiyla TensorFlow ve PyTorch tanimlamasi ile egitilmis ve
kullanilmistir. On egitimli model yiiklenmistir. Modelin parametrelerinin ayarlanmasinda
hiperparametreleri optimize etmek icin genetik algoritma kullanilmistir. Veri seti, egitim
icin %72, dogrulama i¢in %8 ve test icin %20 oranlarinda boliinmiistiir. YOLOvS8 modeli,
COCOS veri kiimesi tizerinde hiperparametre ayarlamasi icin 30 epoch boyunca toplamda
10 iterasyon olacak sekilde, tiim iglemlere sifirdan baglanarak 5 kez egitilmigtir. Egitim
sirasinda elde edilen en 1yi model se¢ilerek kullanilmistir. Ardindan, resimler tek tek test
edilmis ve modelin tahminleri gercek etiketlerle karsilastirilarak bir ¢6ziim dataframe’i
olusturulmustur. Son olarak, olusturulan ¢6ziim bir CSV dosyasina kaydedilmistir. Test
verilerini model iizerinde sonuclarim1 gormek i¢in hangi siniflar1 ne kadar dogru veya
yanlis tahmin ettigini anlamak i¢in kullanilmistir. Sonuglarini gostermek adina Karisiklik
Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin degerlendirme metrigi olan gercek ve

tahmin etiketleri Sekil 3.6 ile sunulmustur.

Orman yangint olan 46 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 153 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangi olmayan ve orman yangini olan gorsellerde yanlis tahmin yapmadi8i
goriilmiistir.  Degerlendirmelerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak
%100’liik bir basar1 elde edilmistir. Ogrenme modelinin epok veya iterasyon boyunca

modelin en 1yi performansini dlgen ¢izim Sekil 3.7 ile sunulmusgtur.

Hiperparametrelerin konfigiirasyon edilmesi ve modelin egitim siiresince performansini

etkileyen degerler Tablo 3.1 ile sunulmustur.
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Sekil 3.6. FIRE Dataset i¢cin GA-YOLOVS8 tabanli modelin karisiklik matrisi.
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Sekil 3.7. Performans gorsellestirme.
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3.2. ERUFORESTFIRE Dataset Uzerinde Onerilen Yontemler ile Elde Edilen

Sonuclar

Ikinci boliimde, bu veri kiimesi hakkinda kapsamli bilgi sunulmustur. Veri kiimesi, yangin

iceren goriintiilerin yani sira orman goriintiilerini icermektedir. Toplamda, 3.000 yangin

iceren goriintii ve 3.000 orman goriintiisii bulunmaktadir.
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Tablo 3.1. GA tarafindan secilen hiperparametreler ve degerler.

Hiperparametre Degerler

Ir0 0.01
Irf 0.01

momentum 0.937

weight_decay 0.0005
warmup_epochs 3.0
warmup_momentum 0.8
box 7.5
cls 0.5
dfl 1.5

hsv_h 0.015
hsv_s 0.7
hsv_v 0.4
degrees 0.0
translate 0.1
scale 0.5
shear 0.0
perspective 0.0
flipud 0.0
fliplr 0.5
mosaic 1.0
mixup 0.0

Bu sayisal dagilim, onerilen yontemlerin test edilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi
icin uygun bir zemin olusturmustur. Yangin iceren ve icermeyen goriintiilerin esit
sayida olmasi, yontemlerin dengeli bir sekilde degerlendirilmesine imkan tanimistir.
ERUFORESTFIRE veri kiimesi lizerinde yiiriitillen calismada, Onerilen yontemlerin

performansi detayl bir sekilde incelenmistir.

3.2.1. Onerilen Metot:1 ile Elde Edilen Sonuclar

Ik adimda, Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangimi iceren ve
icermeyen goriintiileri iki ayr1 kategoriye siiflandirilmistir.  Ardindan, siniflandirma
modeli egitimi i¢in TensorFlow ve Keras kiitiiphanelerini VGG19 mimarisi lizerine inga
edilmigtir. Veri setinin bulundugu dizin yolu path degiskenine atanmistir. Egitim sirasinda
kullanilacak mini-batch boyutu belirlenmistir. 32 6rneklik mini-batch’ler kullanilmigtir.
Veri setindeki goriintiilerin boyutlari, 224 x 224 piksel olarak kullanilmistir. Veri setinin

%20’s1 test seti i¢cin kullanilmigtir. Veri kiimesi iizerinde 20 epoch (iterasyon) boyunca
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egitilmistir. Ayrica, ModelCheckpoint ve EarlyStopping geri cagrilari, e8itim sirasinda
modelin durumunu kontrol etmek ve en iyi performans gosteren modeli kaydetmek
icin kullanilmigtir. ' VGG19 mimarisini onceden egitilmis agirhiklart transfer 6grenme
icin kullanarak, iizerine eklenen katmanlarla 6zellestirilmis bir siniflandirma modeli
olusturulmustur. Elde edilen test kaybi1 (loss) ve dogruluk (accuracy) degerleri, modelin
genel basarisin1 Olcen Onemli metriklerdir. Egitim (Train) ve dogrulama (validation)

dogrulugu metrik degerleri Sekil 3.8 ile sunulmustur.

—— Train_Loss 1.00 4 e —
—
Validation_Loss
1.2 4
0.98 1
1.0+
0.96 -
0.8 1
0.6 1 0.94
0.4 0.92 4
027 0.90
—— Train_Accuracy
0.0 4 e ———— Validation_Accuracy
T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Sekil 3.8. VGG19 egitim ve dogrulamanin kayip ve dogruluk degerleri.

Test verilerini model iizerinde sonuglarini gormek i¢in hangi siniflar1 ne kadar dogru veya
yanlis tahmin ettigini anlamak i¢in kullanilmistir. Sonuglarini gostermek adina Karisiklik
Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin degerlendirme metrigi olan gercek ve

tahmin etiketleri Sekil 3.9 ile sunulmugtur.
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Sekil 3.9. ERUFORESTFIRE dataset icin VGG19 tabanli modelin karigiklik matrisi.

Model tarafindan orman yangini i¢ceren 600 goriintii dogru bir sekilde tespit edildi. Model
tarafindan orman yangini olmayan 598 goriintii dogru bir sekilde tespit edildi. Orman
yangini olmayan iki goriintii orman yangini olarak siniflandirilmis ve iki hatali tahmin
vermigtir. Dogruluk oraninda %99.83, kesinlikte %99.67, duyarlilikta %100 ve F1
skorunda yaklasik %99.83 olarak seklinde elde edilmistir.

3.2.2. Onerilen Metot:2 ile Elde Edilen Sonuclar

Veri seti, Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangini iceren ve
icermeyen goriintiileri iki ayr kategoriye siniflandirmak icin baglangi¢c adimi olarak
atilmistir.  Bu smiflandirma modeli egitimi i¢in TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilmagtir. Veri setinden TensorFlow’un "image dataset from directory" fonksiyonunu
kullanarak egitim (train) ve dogrulama (validation) veri setlerini olusturan bir dizi iglem
gerceklestirilmigstir. Bu islemde, veri setinin bulundugu dizini belirten "path" degiskeni
kullanilarak egitim ve dogrulama veri setlerini olugturacak olan dizin yolu tanimlanmugtir.
Her bir e8itim ve dogrulama veri setindeki mini grup (batch) boyutunu belirten "batch

size" degiskeni 32 olarak ayarlanmisgtir.
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Bu degisken, bir seferde islenen goriintii sayisini ifade etmektedir. Goriintiilerin hedef
boyutunu belirten "target size" degiskeni (224, 224) olarak ayarlanmistir. Bu boyut,
ResNet50 modelinin egitimi sirasinda kullanilan uygun boyuttur. Veri setinin ne kadarimin

dogrulama seti olarak kullanilacagini belirten "validation split" degiskeni, veri setinin
%20’sini test seti olarak ayrilacak sekilde ayarlanmistir. Toplam egitim epoch sayisi
"epochs=20" parametresi ile belirlenmistir. Modelin egitimi sirasinda en iyi performans
gosteren agirliklar1 kaydederek, asir1 68renmeyi 6nleyen ve egitimi belirli bir durumda
durduran dizin islemi gerceklestirilmigstir. Elde edilen test kaybi (loss) ve dogruluk

(accuracy) degerleri, modelin genel basarisini 6lgen 6nemli metriklerdir. Egitim (Train)

ve dogrulama (validation) dogrulugu metrik degerleri Sekil 3.10 ile sunulmustur.

b L 1.000 A
016 rain_Loss —
Validation_Loss
0.14 1
0.995 4
0.12 9
0.10 4
0.990 1
0.08 1
0.06
0.985 1
0.04 4
0.02 A
0.980 —— Train_Accuracy
0.00 4 \-\‘_—————__ Validation_Accuracy
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 05 10 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Sekil 3.10. ResNet50 egitim ve dogrulamanin kayip ve dogruluk degerleri.

Test verilerini model tizerinde sonuglarint gérmek icin hangi siniflar1 ne kadar dogru veya
yanlis tahmin ettigini anlamak i¢in kullanilmistir. Sonuglarini gostermek adina Karigiklik
Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin degerlendirme metrigi olan gercek ve

tahmin etiketleri Sekil 3.11 ile sunulmustur.



48

Confusion Matrix

True labels
Mon fire

fire

1
Mon fire fire

Predicted labels

Sekil 3.11. ERUFORESTFIRE dataset icin ResNet50 tabanli modelin karigiklik matrisi.

Orman yangini olan 600 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 598 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan iki goriintii, model tarafindan yanlis bir sekilde orman yangini
olarak tahmin edilmistir. Orman yanginm olan hicbir goriintiide hata yapmamis O olarak
tahmin edilmistir. Dogruluk oraninda %99.83, kesinlikte %99.67, duyarlilikta %100 ve
F1 skorunda yaklasik %99.83 olarak seklinde elde edilmistir.

3.2.3. Onerilen Metot:3 ile Elde Edilen Sonuclar

Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangim iceren ve igermeyen
goriintiileri siniflandirmak i¢in YOLOv8 modeli kullanilmistir. TensorFlow ve Keras
kiitiphaneleri kullanilarak gerceklestirilen bu uyarlamada, Ultralytics kiitiiphanesi
araciligryla TensorFlow ve PyTorch tanimlamasi ile egitilmis ve kullanilmigtir. Veri
seti e8itim i¢in %72, dogrulama i¢in %8 ve test icin %20 oraninda bir boliinme
kullamlmistir. YOLOvV8 modeli, 5 epoch siiresince egitilmisti. Ogrenme hizi (Ir0),
momentum ve agirlik azalma oram1 (weight decay) gibi hiperparametreler default

olarak belirlenmig, atanmistir. Egitim sirasinda olusan en iyi model yiiklenmigtir.
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Resimler karistirilmig, tek tek test edilmistir. Modelin tahminlerini gergek etiketle
kargilagtirarak bir ¢6ziim dataframe olusturulmustur. Olusturulan ¢oziimii bir CSV
dosyasina kaydedilmigstir.  Test verilerini model {izerinde sonuclarin1 gormek igin
hangi siniflar1 ne kadar dogru veya yanlig tahmin ettifini anlamak icin kullanilmigtir.
Sonuclarinmi gostermek adina Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde bu matrisin

degerlendirme metrigi olan gercek ve tahmin etiketleri Sekil 3.12 ile sunulmustur.
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Sekil 3.12. ERUFORESTFIRE dataset i¢in YOLOvV8 tabanli modelin karigiklik matrisi.

Orman yangini olan 599 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 599 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangim olmayan ve orman yangini olan gorsellerde yanlis tahmin yapmadigi
goriilmiistir. Orman yangini olmayan bir goriintii, model tarafindan yanls bir sekilde
orman yangini olarak tahmin edilmistir. Orman yangini bir goriintii, model tarafindan
yanlis bir sekilde orman yangini olmayan olarak tahmin edilmistir. Dogruluk oraninda
%99.83, kesinlikte %99.83, duyarlilikta %99.83 ve F1 skorunda yaklasik %99.83 olarak

elde edilmistir.
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3.2.4. Onerilen Metot:4 ile Elde Edilen Sonuclar

Google Drive iizerindeki veri setini kullanarak orman yangini iceren ve igermeyen
goriintiileri siniflandirmak icin YOLOv8 modeli kullanilmistir.  TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilen bu uyarlamada, Ultralytics kiitiiphanesi
araciliglyla TensorFlow ve PyTorch tanimlamasi ile egitilmis ve kullanilmustir.
On egitimli model yiiklenmistir. Modelin parametrelerinin ayarlanmasinda
hiperparametreleri optimize etmek icin genetik algoritma kullanilmigtir.  Detayh
anlattimi Bolim2 de gerceklestirilmistir. Veri seti egitim i¢in %72, dogrulama igin
%8 ve test i¢in %20 oraninda bir boliinme kullanmilmigtir. ' YOLOvV8 modeli, COCOS8
veri kiimesi iizerinde hiperparametre ayarlamasi i¢cin 30 epoch boyunca toplamda 10
iterasyon olacak sekilde, tiim islemlere sifirdan baglanarak 5 kez egitilmistir. Bu siire¢
sonunda elde edilen sonuglar incelenmigtir. Egitim sirasinda olusan en iyi model
yiiklenmigtir. Resimler karigtirilmis, tek tek test edilmistir. Modelin tahminlerini gercek
etiketle karsilagtirarak bir ¢oziim dataframe olusturulmustur. Olusturulan ¢oziimii bir
CSV dosyasina kaydedilmistir. Test verilerini model tizerinde sonuglarin1 gormek igin
hangi siniflar1 ne kadar dogru veya yanlig tahmin ettigini anlamak icin kullanilmagtir.
Sonuclarim gostermek adina Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix) tizerinde bu matrisin

degerlendirme metrigi olan gercek ve tahmin etiketleri Sekil 3.13 ile sunulmustur.
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Sekil 3.13. ERUFORESTFIRE dataset icin GA-YOLOvS8 tabanli modelin karisiklik
matrisi.

Orman yangini olan 600 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangini olmayan 600 goriintii, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmistir.
Orman yangi olmayan ve orman yangini olan gorsellerde yanlis tahmin yapmadi8i
goriilmiistir. Degerlendirmelerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak
%100’liik bir basar1 elde edilmistir. Ogrenme modelinin epok veya iterasyon boyunca

modelin en 1yi performansini 6lgen ¢izim Sekil 3.14 ile sunulmusgtur.

En 1yi modele ulagan Hiperparametre sonug degerleri asagidaki 3.2. tabloda sunulmustur.
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Fitness vs Iteration
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Sekil 3.14. Performans gorsellestirme.

Tablo 3.2. GA tarafindan secilen hiperparametreler ve degerler.

Hiperparametre Degerler

1r0 0.01

Irf 0.01
momentum 0.87

weight_decay 0.0006

warmup_epochs 3.0
warmup_momentum 0.8
box 6.7
cls 0.6
dfl 2.1

hsv_h 0.012
hsv_s 0.8
hsv_v 0.4
degrees 0.0
translate 0.7
scale 0.5
shear 0.0
perspective 0.0
flipud 0.0
fliplr 0.5
mosaic 1.0
mixup 0.0

3.3.  Onerilen Modelle Yapilan Gercek Zamanh Testler

Bu tez calismasinda orman yangini tespiti i¢in derin 6grenme tabanli ydntemler
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Onerilmistir. ~ Gercek zamanli bir yazilim olusturulmasi hedeflenmistir.  Gergek
zamanlh bir yazilimin tepki siiresi, uygulamanin tiiriine ve gereksinimlerine bagh
olarak degisebilmektedir. Ancak, genel olarak bir yazilimin "gercek zamanli" olarak
kabul edilmesi icin, islemleri kullaniciya hissedilir bir gecikme olmadan hizli bir
sekilde gerceklestirmesi beklenmektedir. Orman yanginlar i¢in yapay zeka tabanli
tespit sistemlerinde ideal tepki siiresi genellikle saniyeler i¢cinde olmalidir. Bu siire,
yanginin erken evrelerde tespit edilmesini ve hizli bir sekilde miidahale edilmesini
saglamaktadir. Orman yangim tespitinin gercek zamanli yapilabilmesi i¢in bu tez
calismasinin 2. asamasinda gelistirilen yazilim esliginde tepki siireleri videolar ile test
edilmis sekillerde sunulmustur. Bu yazilim sistemi PyQt5 kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmus GUI (Grafiksel Kullanici Arayiizii) uygulamasidir. Program, resim veya
video secilmesine ve secilen dosya iizerinde dort farkli derin 68renme modeli ile
tahmin yapmasini saglamaktadir. Bu tahminler gorsel olarak ekrana yansitilmaktadir.
Arayiizde bir ana pencere ve tahmin yapma modellerin secilmesi iglemleri i¢in butonlar
olusturulmustur. Bu butonlar sayesinde secilen videoyu secenekler arasinda olan
VGG19, ResNet50,YOLOv8 ve GA-YOLOvV8 modellerinde kontrol saglanabilmektedir.
Modellerin agirliklarindan en iyi dogruluk orani sonucu verdigi agirlik dosyasi iizerinden
tespit islemlerinin gerceklesecegi sekilde kodlar yazilmistir. ~ Bodylece modellerin
performansini kargilastirmasi saglanmig ve canli sistemde kullanilacak en uygun model

belirlenmistir. Calismanin sonuclar1 asagidaki sekiller ile sunulmustur.

VGG19 modelinin test edilmesi i¢in ayni videolar yiiklenmistir, ortalama tahmin siiresi

110 milisaniyedir. Sekil 3.16 ile sunulmustur.
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B LIVE FOREST FIRE DETECTIOM INTERFACE - X

Selected File:C:/Users/Lenovo/Desktop/Local Proje/test/Forest VVideo.mp4

a)Yangin tahmin modeli. b)Yangin olmayan tahmin modeli.

Sekil 3.16. VGG19

ResNet50 modellenin test edilmesi i¢in yliklenen videoda ortalama tahmin siiresi 33

milisaniyedir. Sekil 3.17 ile sunulmustur.

YOLOv8 modelinin test edilmesi icin de aym videolar yiiklenmigstir, ortalama tahmin

stiresi 5 milisaniyedir. Sekil 3.18 ile sunulmustur.

GA-YOLOVS, genetik algoritma ile optimize edilmis ve diger modeller ile ayni test
islemine tabi tutulmustur. Ortalama tahmin siiresi degismemistir.  Sekil 3.19 ile

sunulmustur.
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a)Yangin tahmin modeli. b)Yangin olmayan tahmin modeli.

Sekil 3.17. ResNet50
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a)Yangin tahmin modeli. b)Yangin olmayan tahmin modeli.

Sekil 3.18. YOLOVS
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a)Yangin tahmin modeli. b)Yangin olmayan tahmin modeli.

Sekil 3.19. GA-YOLOv8
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Tablo 3.3. Orman yangini siniflandirma modellerinin performansi.

Dataset ResNet50 VGG19 YOLOvE GA-YOLOvVS
FireDataset 98.49 100 100 100
ERUFORESTFIRE 99.83 99.83 99.83 100

Tablo 3.4 incelendiginde, literatiirdeki en bilinen ¢alismay1 geride birakarak dnerdigimiz

GA-YOLOVS tabanli yontemle %100’e en 1yi dogruluk oran1 veren ¢aligmadir.

Tablo 3.4. FIRE veri seti ve dogruluk oranlarina iligkin karsilagtirma.

Makale Kullanilan Yontemler Dogruluk oram(%)
Yazarlarn

Aksoy et al. [26]  SqueezeNet 96,0

Hindarto et CNN 96,0

al. [33]

Hindarto et VGGI16 98,0

al. [33]

Onerilen GA-YOLOVS 100,0

Yontem

Yukaridaki 3.3 tabloda elde edilmis sonuglara istinaden YOLOVS’ in genetik algoritma
destekli hiperparametre optimizasyonlu modeli gercek sisteme entegre edilmek iizere
karar verilmistir. Canli izleme sistemi en hizli ve dogruluk orani en iyi sonu¢ veren
model kontrol merkezi bilgisayarina kurulmugtur. Drone lizerindeki goriintiilerin aktarim
modiilii ile dogrudan gelip kontrol merkezi ekraninda goriintiilendigi ve sonuclarmin
ekrana yazdirildig: test islemi gerceklestirilmistir. Bu test islemi ait gorsel Sekil 3.20

ile sunulmustur.
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Sekil 3.20. GA-YOLOv8 modelinin gercek zamanl test goriintiisii.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

4.1. Tartisma-Sonug ve Oneriler

Bu tez ¢alismasinda orman yanginlarinin erken tespiti ve hizli miidahale saglanabilmesi
icin yapay zeka tekniklerinin etkinligi degerlendirilmistir. Oncelikle literatiirde yapilan
geleneksel calismalar daha sonra THA ile yapilan calismalar ve son olarak calismada
karsilagtirma saglanmasi i¢in kullanilan agik erisimli veri setinin kullanildig1 ¢alismalar
incelenmistir. Ikinci faz olarak yeni bir veri seti mevsimsel degisiklikler ve agac
tipleri farkli olmasi kayd: ile olusturulmustur. Ugiincii fazda ise orman yangim
tespitinde kullanilacak Onerilen derin 6grenme temelli modeller siniflandirma metodu ile
gelistirilmis testlere tabi tutulmustur, bulgular acikca gosterilmistir. Onerilen modeller
tizerinde dogruluk orani ve tahmin siiresi dikkate alinarak en iyi model kullanilmak
tizere secilmistir. Model seciminden sonra hiperparametreleri optimize etmek igin
genetik algoritma kullanilmistir. Genetik algoritmalar, evrimsel prensipleri kullanarak
caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorle iyilestirme saglanmistir. Olusturulan
model egitim sonucunda iki farkli verisetinde de %100 dogruluk sonucu elde edilerek
bagarili bir sonu¢ elde edilmistir. Son fazda, donanimsal ve yazilimsal bilesenlerin
bir araya getirilmesi ile gercek zamanli orman yangini tespit sistemi olusturulmustur.
Ilerleyen siirecte yapilacak calismalarda veri setinin genisletilmesi, daha hassas ve
giivenilir bir sistem olusturulmasi adina kritik bir 6neme sahiptir. Bununla birlikte,
otonom drone devriye filosu kullanimiyla birlikte birden fazla orman alaninin etkin bir
sekilde kontrol edilmesi ve yine ana bir kontrol merkezinden izlenmesi miimkiin olacaktir.
Bu da orman yanginlariyla miicadelede daha etkili ve hizli bir yanit saglayarak dogal

yasamin ve insanlarin giivenligini artiracaktir.
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