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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

UZAKTAN ALGILAMA SiSTEMLERI ILE YANGINA HASSAS BOLGELERIN
TAHMIN EDILMESI

Semanur COKEKOGLU

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih Ahmet SENEL

Bu tez calismasinda, Tirkiye'de 28 Temmuz 2021 ile 12 Agustos 2021 tarihleri
arasinda meydana gelen orman yanginlar1 lizerine odaklanmis ve makine
O0grenimi ile derin 6grenme yontemlerini kullanarak orman yangini tahmini
gerceklestirmistir.

ilk asamada, 2021 yilinda etkilenen iller ve ilgeler tespit edilerek bir veri seti
olusturulmustur. Bu bélgelerin gecmis hava kosullari, yani hava sicakligi, bagil
nem ve rizgar hiz1 verileri toplanmis ve analiz edilerek veri setine dahil
edilmistir. Ayn1 zamanda, Landsat 8 uydu goriintileri indirilmistir. Landsat 8
uydu goruntiileri elde edildikten sonra Python programlama dili kullamilarak
Normallestirilmis Fark Bitki Ortii Indeksi (NDVI) ve Yiizey Sicakhg (LST)
analizleri gerceklestirilmis ve elde edilen sonuclar da veri setine eklenmistir.

Veri seti olusturulduktan sonra, ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak orman yangini tahminleri yapilmistir. Bu makine
O0grenimi ve derin 6grenme yontemleri olarak yapilan deney ve c¢alismalar
sonucunda Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Uzun Kisa Donemli Hafiza (LSTM) ve
Rastgele Orman (RF) algoritmasi sec¢ilmistir. Daha sonra makine 6grenimi ve
derin o6grenme algoritmalar1 olusturulan veri setinde {izerinde tahmin
performanslar1 degerlendirilmistir. Bu tahmin degerlendirilmesi yapilirken her
bir algoritmanin kendi igerisinde en iyi tahmin sonuglarini elde edebilmesi i¢in
Grid arama modeli kullanilarak; CNN algoritmasinda epoch ve kernel size'ina,
LSTM algoritmasinda epoch ve units’e ve RF algoritmasinda ise derinlik ve karar
agac sayilarina farki degerler denilerek en yiiksek dogruluk oranlarinin tespiti
saglanmistir.

Elde edilen tahmin sonugclar1 detayh bir sekilde analiz edilerek tablolar halinde
sunulmustur. Yapilan karsilastirmalar sonucunda, tiim algoritmalar arasinda en
iyi tahmin performansini Rastgele Orman (RF) algoritmasinin gosterdigi
gorilmiistiir. Derin 6grenme algoritmalar icerisinde ise Uzun Kisa Donemli
Hafiza (LSTM) yontemi en basarili sonuglari elde etmistir.
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Bu ¢alismanin sonucunda, Tiirkiye'deki orman yanginlarinin tahmininde makine
o0grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin etkin bir sekilde kullanilabilecegi ortaya
konmustur. Rastgele Orman (RF) ve Uzun Kisa Donemli Hafiza (LSTM) gibi
yontemlerin 6ne ¢ikmasi, gelecekteki yanginlarin tahmin edilmesinde bu
algoritmalarin tercih edilmesi gerektigini gostermektedir.

Bu sayede, erken uyar1 sistemlerinin ve yangin Onleme stratejilerinin
gelistirilmesi yoluyla, orman yanginlarinin olumsuz etkileri en aza indirgenebilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Goriiniirliik Analizi,
Yangin Risk Haritasi, Uzaktan Algilama, Orman Yangini.

2023, 82 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

FORECASTING FIRE PRONE REGIONS UTILIZING REMOTE SENSING
SYSTEMS

Semanur COKEKOGLU

Siileyman Demirel University
School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fatih Ahmet SENEL

In this thesis, the focus was directed towards forest fire prediction in Turkey
during the period spanning from July 28, 2021, to August 12, 2021, employing
both machine learning and deep learning methodologies.

The initial phase encompassed the construction of a comprehensive dataset,
achieved by identifying the provinces and districts affected throughout the year
2021. Pertinent historical weather metrics, including temperature, relative
humidity, and wind speed, were meticulously collected and subsequently
subjected to rigorous analysis, facilitating their seamless integration into the
dataset. Furthermore, the acquisition of Landsat 8 satellite images ensued, and
through the utilization of the Python programming language, the Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) and Land Surface Temperature (LST) were
effectively derived. These derived indices were then thoughtfully incorporated
into the burgeoning dataset.

Upon the establishment of this dataset, the forecasting of forest fires ensued,
employing a diverse array of machine learning and deep learning algorithms.
Following a series of methodical experiments and analyses, the Convolutional
Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Random Forest
(RF) algorithms emerged as the focal points for predictive modeling.
Subsequently, an exhaustive evaluation of prediction performance ensued, with
each algorithm undergoing a thorough optimization process through the
utilization of the Grid Search approach. This involved the fine-tuning of
hyperparameters such as epoch and kernel size for CNN, epoch and units for
LSTM, and depth and quantity of decision trees for RF, all geared towards
attaining the utmost accuracy.

The culmination of these efforts materialized in a robust presentation and
analysis of the prediction results, elegantly synthesized in the form of
comprehensive tables. Comparative analyses notably underscored the superior
predictive capacity of the Random Forest (RF) algorithm, transcending all others.
Among the ambit of deep learning methodologies, the Long Short-Term Memory



(LSTM) algorithm demonstrated exceptional predictive prowess, warranting its
recognition.

Collectively, the outcomes of this study underscore the potent applicability of
machine learning and deep learning techniques in the context of forest fire
prediction within the Turkish landscape. The resounding prominence of
methodologies such as Random Forest (RF) and Long Short-Term Memory
(LSTM) resonates with their potential as formidable tools for imminent fire
forecasting endeavors. In effect, these findings further advocate for the
augmentation of preemptive warning systems and fire abatement strategies,
constituting a pivotal step towards the minimization of the deleterious
consequences precipitated by forest fires.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Visibility Analysis, Fire Risk Map,
Remote Sensing, Forest Fire

2023, 82 pages
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1.GIRIS

Ormanlar, diinya tUzerindeki en énemli ekosistemlerden biridir. Genis alanlara
yayilan agaclar, bitkiler, hayvanlar ve diger canli organizmalarin bir araya gelerek
olusturdugu bu yasam alanlari, bir¢cok ekolojik siirecin merkezinde yer

almaktadir (FAO, 2020).

Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) tarafindan yapilan bir rapora gore,
diinya genelinde ormanlik alanlar toplamda yaklasik 4,06 milyar hektarlik bir
alan1 kaplamaktadir (FAO, 2020).

Ormanlar, atmosferdeki karbondioksiti kullanarak oksijen iiretirler ve iklim
diizenlemesine katki saglamaktadir. Ayrica su dongusiini duzenleyerek su
kaynaklarinin stirdiirilebilirligini desteklemektedirler. Ormanlar ayni zamanda
biyolojik cesitliligin korunmasi, toprak erozyonunun onlenmesi ve habitat
saglanmas1 gibi ekosistem hizmetleri sunmaktadir (FAO, 2020). Diinya
genelindeki ormanlarin cesitlilik gosterdigi bircok ekosistem bulunmaktadir. Bu
ekosistemler arasinda tropikal yagmur ormanlari, boreal ormanlar, subtropikal
ormanlar, maki ormanlar1 ve ova ormanlari gibi farkl tiirler bulmakta ve her bir
ekosistem, kendine 6zgii bitki ve hayvan tiirlerine ev sahipligi yapar ve benzersiz

bir biyolojik cesitlilik sunmaktadir (Lewis ve Maslin, 2015).

Ormanlar, karbon depolama ve karbon emilimi agisindan biiyiik bir rol
oynamaktadir. Agaclar, atmosferde bulunan karbondioksiti kullanarak oksijen
uretmektedir. Bu siire¢, fotosentez olarak bilinir ve ormanlar tarafindan
gerceklestirilen birincil tiretim stirecidir. Bliyiik miktarlarda karbonu depolarlar
ve atmosferdeki karbondioksit miktarinin diismesine yardimci olurlar. Bu
nedenle, ormanlarin tahrip edilmesi veya ormansizlasma, atmosferdeki karbon
miktarinin artmasina ve iklim degisikliginin hizlanmasina neden olabilir (Bonan,

2008).

Ormanlar, ayni zamanda ekonomik a¢idan da biiytik bir degere sahiptir. Ahsap ve

orman Urunleri, insaat malzemeleri, mobilya, kagit ve enerji kaynaklar1 olarak



kullanmakta, yerel topluluklar icin istihdam ve gecim kaynagi olusturmaktadir.
Ayrica, turizm ve rekreasyon faaliyetleri i¢in popiiler mekanlar olarak hizmet
verir ve ormanlarda doga ytriyitsleri, kampgilik, avcilik, kus gozlemciligi gibi
bircok aktivite aktivite gerceklestirilebilmektedir. Bu turistik faaliyetler, yerel
ekonomilere katki saglamakta ve ormanlarin siirdiiriilebilir yontemlerine tegvik
edilebilmektedir (Mackey vd., 2015). Diinya genelindeki orman alanlari, ne yazik
ki, stirekli olarak azalmaktadir. Tarim, yerlesim, endtistriyel faaliyetler, asir1 odun
kesimi ve ormansizlasma gibi insan faaliyetleri, ormanlarin tahrip olmasina ve

orman alanlarinin azalmasina yol agmaktadir.

Bu durum, biyolojik cesitlilik kaybina, toprak erozyonuna, su kaynaklarinin
azalmasina ve iklim degisikligi gibi bir dizi olumsuz etkiye sebep olmaktadir.
Sonug olarak, diinyadaki ormanlar, biyolojik ¢esitlilik, iklim diizenlemesi, su
kaynaklarinin korunmasi, toprak erozyonunun énlenmesi ve sosyo ekonomik
faydalar gibi 6nemli ekosistem hizmetlerini saglayan yasamsal éneme sahip
ekosistemlerdir. Ormanlarin korunmasi ve strdiirilebilir yonetimi, insanligin

gelecegi icin biiyiik bir 6neme sahiptir.

1.1. Tiirkiye’ deki Orman Varhgi

Tirkiye, zengin, genis orman kaynaklarina sahip olan bir tilkedir ve ormanlar,
ekolojik, ekonomik ve sosyal agidan biiyiik bir 6neme sahiptir. Orman Genel
Miudirligi'nin 2022 verilerine goére, Turkiye'nin toplam yiizolclimiiniin

%?29,6's1 agaclarla kapl ormanlik alanlardan olusur (OGM, 2022).

Turkiye' deki orman varhigindaki artis Sekil 1.1’de de gosterildigi gibi yillar
icinde hektar kilometre olarak biiyiik 6l¢tide artmaktadir. Bu ormanlarin biyiik
bir bélimi devlet ormanlaridir ve yonetimi Orman Genel Miidurligi tarafindan
gerceklestirilir. Ozel miilkiyetli ormanlar ise toplam ormanlik alanin ¢ok kiiciik

bir kismini olusturmaktadir (OGM, 2020).



Turkiye'nin ormanlari, biyolojik cesitlilik, ekosistem hizmetleri, toprak ve su
kaynaklarinin korunmas;, iklim diizenlemesi, ahsap tirtinler ve turizm gibi bir¢ok

alanda 6nemli katkilar saglamaktadir (OGM, 2022).

TOPLAM ORMAN ALANI

B Toplam Orman Alani

23500000 23245000
C
B 23110000
23000000 B 22933000
B 22740297
29500000 B-22621935
B 22342935
22000000
W 21678134
21500000 B 21537091
21000000
20500000
2010 2012 2015 2018 20189 2020 2021 2022

Sekil 1.1. Tirkiye’ toplam orman alanindaki artis grafigi (OGM, 2022)

Turkiye, zengin orman kaynaklarina sahip olan bir tilkedir ve ormanlar, ekolojik,
ekonomik ve sosyal agidan biiyiik bir 6neme sahiptir. Ormanlar, biyolojik
cesitlilik, iklim diizenlemesi, su kaynaklarinin korunmasi, erozyon kontroli,
habitat saglama ve ahsap tirtinlerin temini gibi bircok 6nemli ekosistem hizmetini

yerine getirmektedirler.

Turkiye’deki ormanlar bolgesel olarak farkli dagilimlara sahiptir. Karadeniz
Bolgesi, Tiirkiye’'nin en buyiik orman varligina sahip olan bélgedir. Burada nemli
iklim ve yiiksek yagis miktari, yogun orman oOrtiisiiniin olusmasini saglar.

Karagam, kayin, glirgen ve kdknar gibi agac tiirleri bu bolgede yaygindir.

Marmara Bolgesi, Tirkiye'nin ikinci en biliyik orman varhigina sahip olan
bolgedir. Bu bolge, farkl iklim o6zelliklerine sahip alt bolgelerden olusur.
Marmara Bolgesinde mese, karagcam, sedir ve ¢inar gibi agag tiirleri yaygindir.
Ormanlar, boélgenin su kaynaklarinin korunmasi, erozyonun énlenmesi ve yerel

ekonomiye katki saglama agisindan biiyiik bir éneme sahiptir.



Ege Bolgesi, Akdeniz ikliminin etkisi altinda olan ve orman varlig1 agisindan
onemli bir bolgedir. Bu bélgede ¢am, ardig, mazi, defne ve zeytin gibi agac tiirleri
bulunur. Ege Bolgesi'ndeki ormanlar, turizm ve tarim faaliyetleri i¢in biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Ayn1 zamanda biyolojik cesitlilik acisindan da zengindir ve

endemik bitki ve hayvan tiirlerine ev sahipligi yapar.

Akdeniz Bolgesi, kiy1 seridi boyunca uzanan iklimi ve bitki ortiist ile taninir. Bu
bolgede cam, sedir, sandal ve zeytin gibi agac¢ tiirleri yaygindir. Akdeniz
Bolgesi'ndeki ormanlar, iklim diizenlemesi, erozyon kontroli ve tarimsal
faaliyetler icin biliylik bir 6neme sahiptir. Ayni zamanda turizm sektoriine de

katki saglar.

i¢c Anadolu Bolgesi, kara iklimi etkisi altinda olan ve kuraklikla miicadele eden bir
bolgedir. Bu bolgede karacam, saricam, mese, kavak ve sogiit gibi agac tiirleri
bulunur. ig Anadolu Bolgesi’'ndeki ormanlar, erozyon kontrolii, toprak korumasi

ve su kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetimi i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir.

Dogu Anadolu ve Gilineydogu Anadolu bélgeleri, daha kuru ve yar1 ¢ol iklimine
sahip olup orman varlig1 daha sinirhdir. Bu bolgelerde genellikle karacam, mese,
ardi¢ ve saricam gibi agag tiirleri bulunur. Bu ormanlar, erozyonun 6nlenmesi,
toprak korumasi ve su kaynaklarinin siirdiirtlebilir yonetimi i¢in biiylik bir

Oneme sahiptir.

Tiirkiye’deki orman varliklarinin korunmasi ve strdiirtlebilir yonetimi,
ormansizlasma, plansiz kentlesme, tarim faaliyetleri ve yanginlar gibi tehditlere
karsi muicadele gerektirir. Ormancilik politikalarinin gelistirilmesi, agaglandirma
ve rehabilitasyon c¢alismalarinin  artirilmasi, ormancilik  sektoriinde
stirdiirtilebilir ekonomik biliyiime tesvik edilmesi ve ormancilikla ilgili bilgi,

farkindalik ve egitim faaliyetlerinin gliclendirilmesi 6nemlidir.



1.2. Orman Yanginlari

Orman yanginlari, diinya genelinde biiyiik bir tehdit olusturan dogal afetlerden
biridir. Bu yanginlar, orman ekosistemlerine ve biyolojik cesitlilige ciddi zararlar
verirken, ekonomik kayiplara, insan sagligina ve yasam alanlarinin yok olmasina

da sebep olabilmektedir (Cruz ve Alexander, 2010).

Yanginlarin orman ekosistemlerine etkileri oldukga ¢esitlidir. Yanginlar, orman
bitki ortlistuniin zarar gormesine ve habitat kaybina neden olarak biyolojik
cesitlilik tizerinde olumsuz etkiler yaratabilmektedir. Ayrica, toprak erozyonunu
artirabilir, su kaynaklarini kirletebilir ve iklim degisikligiyle iliskili olan karbon
emisyonlarini artirarak atmosferdeki sera gazi seviyelerini yiikseltebilir (Keeley

ve Syphard, 2021).

iklim degisikligi ve insan faaliyetlerinin etkisiyle orman yanginlarinin sikhig ve
siddeti diinya genelinde artmaktadir. Bu nedenle, siirdiiriilebilir ormancilik
politikalarinin  gelistirilmesi, yangin risk analizlerinin yapilmasi, yangin
guvenligiyle ilgili altyapinin gliclendirilmesi ve bilimsel arastirmalarin
desteklenmesi gibi uzun vadeli stratejilerin uygulanmasi biiyiilk ©6nem
tasimaktadir (Doganay vd., 2004; Tiirkiye Cumhuriyeti Tarim ve Orman Bakanlhigi
,2011).

Bu ylizden orman yanginlarinin 6énlenmesi ve etkilerinin azaltilmasi i¢in ¢esitli
stratejiler ve 6nlemler alinmaktadir. Bunlar arasinda yangin 6nleme ¢alismalari,
yangin izleme ve erken uyari sistemlerinin gelistirilmesi, ormancilik personelinin
egitimi, yangin sondiirme ekiplerinin hazirhigi, yangin giivenlik seritlerinin
olusturulmasi ve halkin bilinglendirilmesi gibi 6nlemler yer almaktadir (Cruz ve

Alexander, 2010; Tirkiye Cumhuriyeti Tarim ve Orman Bakanligi, 2021).

Tlrkiye’de orman yanginlarina karsi sik sik miicadele etmek zorunda olan bir
tilkedir. Yanginlar, 6zellikle yaz aylarinda ytiksek sicaklik, diisiik bagil nem ve

riizgar gibi faktorlerin etkisiyle hizla yayilabilir.



Turkiye'nin cografi konumu, iklim 06zellikleri ve orman varlhigl, orman

yanginlarinin siklig1 ve siddeti tizerinde etkili olmaktadir (Abay vd., 2021).

Orman Genel Midiirligiiniin yayinlamis oldugu 2022 Orman Yanginlari faaliyet
raporundaki sonuclara gore olusturulan Sekil 1.2’de ormanda ¢ikan yanginlarin
yillara gore sayis1 gosterilmektedir. Bu yanginlar en ¢ok 2020 ve 2021 yillarinda
biiytik capl ve ¢ok sayida yangin ¢cikmistir (OGM, 2022).
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Sekil 1.2. Tiirkiye’de yillara gére orman yanginlarinin sayisi (OGM, 2022)

Turkiye’de buyiik capl yanginlarin meydana gelmesinin bir¢ok cesitli faktori bir
araya gelmesiyle olusmaktadir. Yanginlarin ¢ikmasina sebep olan faktorlere
bakildiginda ise insan kaynakl faktorler, iklim degisikligi ve kuralik, orman
yonetiminde yapilan hatalar, dogal ve yapay tehlikeler neden oldugu

gorilmektedir (Gilinsen ve Atmis, 2019).

2022 yilinda Orman Genel Miudirligiintn yayinlamis oldugu orman yanginlari
raporunda Sekil 1.3’te de gosterildigi gibi bu yanginlarin biiyiik ¢cogunlugunun
nedenlerine bakildiginda %40’nin sebebi bilinmeyen nedenlerden, %38’ i
ihmalden, %17 dogal nedenlerden ve %4’ti kasithh olarak ormanlarin

yakilmasindan kaynaklandigi goriilmektedir.
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Sekil 1.3. 2022 y1li orman yanginlarinin nedenleri (OGM, 2022)

Hangi sebeple olursa olsun meydana gelen orman yanginlarinin Tirkiye'ye
cevresel, ekonomik ve sosyal acilardan ciddi zararlara yol agmakta ve yikici

etkilere sahiptir (Sen ve Giingor, 2018).

Cevresel zarar acisindan orman yanginlari, dogal ekosistemleri yok eder ve
biyolojik cesitlilik tizerinde ciddi bir etkiye sahiptir. Aga¢larin, bitki érttisiiniin ve
habitatlarin yakilmasi, dogal stireglerin uzun yillar boyunca yarattig1 zengin
kaynaklarin kaybolmasina, endemik tiirlerin habitatlarinin ve ekosistemlerinin
denge kaybina ve tahribatina yol agmaktadir. Bunun sonucunda ekosistem

hizmetleri azalmakta ve ekolojik denge bozulmaktadir (Kala, 2023).

Orman yanginlarinin ekonomik zararlarina bakildiginda ise ormanlarin tahrip
olmasindan kaynakli odun ve kereste rezervlerin azalmasina neden olmaktadir.
Ayrica yanginlar orman alanlarina yakin turistik bolgeleri ve tarim arazilerini de
etkilemektedir. Tarim arazilerinin yanmasindan dolay1 {retilen tarim
Urlnlerinin yok olmasina ve iireticinin maddi kayip yasamasina neden
olmaktadir. Turizm bolgelerinde ise yanginlarin meydana gelmesi tatil i¢in gelen
kisilerde korku ve endise yasatmasindan dolay1 turizm oraninda azalma
gorilmektedir. Bu ylizden ¢ikan orman yanginlar1 bolgelerde is kaybina ve

ekonomin zarar gérmesiyle sonuglanmaktadir (Bayazit ve Kog, 2022).



Orman yanginlar1 sosyal acidan da biiylik zararlar olusturmaktadir. Yanginlar

insanlarin yasadig1 kent ve yerlesim yerlerini de etkilemektedir.

insanlarin yangindan dolay evlerini ve calistiklar1 yerleri terk etmesine neden
olmaktadir. Bu sonuglardan kaynakli kisilerde psikolojik travmalara ve kalici
sorunlara neden olmaktadir. Bu sorunlar sadece psikolojik a¢idan degil ayrica
yangindan kaynakli havanin kirliligine sebep olmakta ve bundan kaynakli hava
kalitesinin bozulmasindan dolay1 insanlarda bir¢ok sagliksal sorunlara neden

olmaktadir (Kala, 2023).

Tirkiye’deki orman yanginlarinin neden oldugu biiyik ¢aphh hasarlardan
kaynakli gelisen zararlardan ¢ok fazla etkilenmektedir. Bu ylizden uzun vadeli
onlemler alinmasi gerekmektedir (Tariq vd., 2023). Onlemlerin alinabilmesi i¢gin
yangin oncesi ongoriilebilen analizler lizerine ¢alisilmasi ve tahmin gelistirilmesi

ve yayginlastirilmasi gerekmektedir.

1.3. Uzaktan Algilama Yontemleri

Teknolojinin gelismesiyle birlikte diinyada uzay ¢ag1 da baslamistir ve teknolojik
ilerlemeler meydana geldikce uzaktan algilama yontemlerinin gelistigi

gorilmektedir (Shahabi vd., 2020).

Uzaktan algilama dedigimiz kavram ytizeydeki nesnelerin sensorler yardimiyla
goruntiilenip, verilerin kaydedilerek analiz edilmesi ve sonuclandirilmasidir

(Thakur vd., 2020).

Uzaktan algilamada kullanilan araglar ise uydular, insanl veya insansiz hava
araclarindir. Bu araglarda yerlestirilen farkli elektromanyetik dalga
boyutlarindan veri toplayan sensorlerin gelistirilip, yerlestirilmesiyle istenilen

veriler toplanabilmektedir (Mountrakis vd., 2011).



Uzaktan algilama araclarinda kullanilan sensérlere birka¢ érnek verilirse optik,
termal, radar, mikrodalga, ultraviyole, 151k algillama ve hiperspektral sensorler

kullanilmaktadir (Woodhouse, 2005).

Uzaktan algima araglarinda kullanilan sensoérler 2 farkl algilama yontemiyle
verileri elde etmektedir. Bu yontemler aktif ve pasif algilama olarak ikiye

ayrilmaktadir (Wang vd., 2004).

Aktif algilama yontemi, yeryliziindeki canli veya cansiz nesnelerden yansiyan
kendisine ait enerji kaynagi veya sinyallerin 6l¢iilmesiyle nesnenin 6zellikleri ve
uzakligl analiz edilebilmektedir (Wang vd., 2004). Aktif algilama tekniklerine
Radyo algilama (RADAR) ve Isik algilama (LIDAR) 6rnek olarak gosterilebilir
(Wang vd., 2004).

Pasif algilama yontemi ise kendi enerji kaynagi olmadan canli veya cansiz
nesnelerden yayilan elektromanyetik dalgalarin sensorler tarafindan
radyasyonu olciilerek nesneler hakkinda verileri elde etme yontemidir (Wang
vd., 2004). Pasif uzaktan algilama yonteminde nesnelerin kendi enerji kaynaklari
olmadigl icin glines 15181 gibi dogal kaynakli olusan radyasyonu kullanmasindan
dolay1 genel olarak giinduiz veriler toplanmaktadir (Mountrakis vd., 2011). Bu
yontemde kullanilan sensérlere 6rnek olarak; kizilétesi, termal, mikrodalga ve

spektral bant araligina sahip sensorler kullanilmaktadir (Wang vd., 2004).

Uzaktan algilama araglarin kullanilmaya baglanmasiyla diinyanin her bir
yerinden biiyiik 6lgekli veriler kolay bir sekilde toplanabilmektedir. Bu veriler
sayesinde diinyanin her bir yerindeki c¢evresel degisimleri tespit etmeyi ve
analizlemeyi miimkiin kilmaktadir (Nagendra, 2001). Uzaktan algilamayla elde
edilen veriler cografi bilgi sistemleri, giivenlik, tarim, ormancilik, sehir planlama,
iklim degisikligi ve daha bir¢ok alanda kullanilmasina olanak saglamaktadir
(Weng, 2009). Bu sayede genis alanlar1 kapsayan ve ulasilmasi zor yerlere de

erisim saglanmasi miimkiin kilmistir.



Ayrica uzaktan algilama yontemlerinin kullanilmasiyla hizh veri toplayabilmesi,
analiz etme potansiyeli, yliksek ¢oziintirligi, siirekli ve tekrarlanabilir gézlem

imkani sunmasi sayesinde insanlara biiyiik avantajlar saglamaktadir.

1.4. Tezin Amaci

Basta iilkemiz olmak ilizere tiim diinya i¢in ¢ok biiyiik bir sorun olan orman
yanginlar1 her alanda c¢alisma konusu olmaktadir. Tiirkiye’de 2021 yilinda
temmuz ve agustos aylarinda Ege, Marmara ve Akdenizde meydana gelen orman
yanginlarindan kaynakli maddi ve manevi ¢ok biiyliik hasar almistir. Orman
yanginlarin ¢ok biiyiik zarar ve felaketlere sebep olmasindan dolayi, bu yanginlar
sonucu olusan hasarlarin boyutunu en aza indirebilmek, 6nlenebilmesi veya
tedbir alinabilmesi amaciyla uzaktan algilama, derin 6grenme ve makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilebilirligi amacglanmistir. Bu
calismada; Tiirkiye’de 28 Temmuz 2021 ve 12 Agustos 2021 tarihleri arasinda
meydana gelen orman yanginlarinda Manavgat, Milas, Fethiye, Akseki, Bilecik,
Datca, Denizli, Kavaklidere, Yatagan, Tasagil ve Koéycegiz’de yanan alanlar
incelenmistir. Bu yerlerdeki orman yanginlarinin sonucunda meydanana gelen
incelemeleri elde edebilmek icin uzaktan algilama tespitinde Landsat 8
uydusundan elde edilen gortntiiler indirilerek, goriintii isleme yontemleriyle
veriler elde edilip, kullanilmistir. Elde edilen gortintiilere ek olarak bolgelerdeki
orman yanginlar1 zamaninda havadaki bagil nem, sicaklik, riizgar hiz1 verileri de

elde edilip, calismaya dahil edilmistir.
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2. LITERATUR OZETi

Ganteume vd. (2007), Akdeniz bolgesindeki ¢ikan orman yanginlarinin nedenleri
hakkinda yaptiklar1 ¢calismada Amerika ve Kanada da ¢ikan orman yanginlariyla
karsilastirma yapilarak, nedenleri bulunmaya calisilmistir. Yapilan ¢alismada
Avrupa ve oOzellikle Akdeniz havzasinda ¢ikan yanginlarin nedenleri; insan
kaynakli, yildirim diismesi sonucuna ve daha ¢ok hava ve iklim kosullarindaki
degisimden kaynaklandigin1 sonucuna varilmis. Inceledikleri bélgedeki orman
yanginlarinin ¢ogunlukla 6gleden sonra ve hava durumuna bagh oldugu

gorilmiistir.

Prasad vd. (2013), Orman yanginlarinin ¢evresel ve ekonomik acidan ¢ok biiytiik
zararlara sebep olmasindan dolayi, bu yanginlarin hizli bir sekilde yayilim
gostermeden yanginlarin engellenebilmesi icin ¢alisma yapmislardir. Yaptiklari
bu calismada orman yanginlarinin tespitinin 6nemli oldugunu savunmuslar ve bu
tespit icin duman hiz dagilimi, sensorler ve sondaj sistemlerinin kullanilmasiyla
ilgili bircok teknik denenmis lakin basar1 oranini disiik olmasindan kaynakl
olarak, uydu goriintilerinden arazi yiizey sicakliginin gercek zamanl olarak
tespitinde arastirilmasi ve ¢alisilmasini daha etkili bulmuslardir. Calismalarinda
orman yanginlarinin ¢iktig1 cevredeki anormal sicaklik dagilimlarina ve dalga
boylarina bakarak k-mean kiimeleme yaklasimi kullanilarak %90’a yakin yangin

tahminini analiz etmislerdir.

Blackett (2014), Volkanik aktivitiler tizerine yapmis oldugu ¢alismasinda uzaktan
algilama yontemlerinden Landsat 8 uydusundan elde ettigi goriintiilerle ¢calisma
yapmayi1 tercih etmistir. Sebebinin ise Landsat 8 termal kizil6tesi sensorlerinin
termal emisyonlarinin iyi bir sekilde gosteriyor olmasindan kaynaklanmaktadir.
Landsat 8 uydusunun termal kizilotesi sensorlerin veri tespitindeki basarisini
gostermek icin ayrica NASA'nin Diinya Gozlem Sistemi orta ¢ozintrlikli
gorintileme spektroradyometrisinin termal gozlemleriyle karsilastirma
yapmistir ve bu karsilastirma sonucunda goriintiileme ve verilerden elde edilen

sonuglarin ayni dogruda oldugu sonucuna ulagmistir.
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Vhengani vd. (2015), yangin ¢cikmis alanlarin tespitinde Landsat 8 kullanarak ¢ok
zamanli yanmis alanlar1 haritalandirarak, birden fazla yanmis alan endeks
hesaplamasiyla karsilastirma yapmislardir. Calismalarinda Python programlama
dilini kullanmislardir. Hesaplamalarinda Pyhon kiitiiphanesinde numpy, scipy,
GDAL kitapliklarini eklemislerdir. Yangin ¢ikan bdlgelerin hesabini yaparken
goruntideki bulutlugu maskelemek icin FMASK algoritmasini uygulamislardir.
Yanmis bolgelerin endekslerini hesaplamak icin Normallestirilmis Yanma
Orani(NBR), Kisa Dalga Kizilotesi(SWIR) ve Orta Kizilotesi Yanma
indeksi(MIRBI) kullanmislardr.

Wuvd. (2015), 2013 yilinda ¢ikan San Carlos Apache’de ¢ikan Creek yanginindaki
bitki Ortiisiinii kullanarak yanma siddetini tahmin etmek icin Landsat 8 ve
WorldView-2 uydularini ¢alismalarinda kullanmislardir. Uydulardan elde edilen
goriintiileri Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (NDVI) hesaplamasini
kullanarak bitkilerin yanma siddeti tahmin edilmis ve her iki uydunun sonuglari
calismalarinda karsilastirlmistir. WorldView-2 uydusunun %80 iizerinde
dogrulugu hesaplandig1 ancak Landsat 8 uydusundan elde edilen gortintiilerdeki
verilerin NDVI degeri hesaplandiginda WorldView-2 uydusu gibi yliksek diizeyde

dogruluk ve uyum sagladigi calismalarinda gorilmiistiir.

Chowdhury ve Hassan (2015), yaptiklar: ¢alismalarinda 2009 - 2011 yillarinda
Kanada'nin Alberta eyaletininde meydana gelen yanginlarin giinliik 6lgekte
orman yangini tehlike tahmini sistemi (FFDFS) gelistirmis ve uygulanmistir. Bu
orman yangini tehlike tahmini sisteminde uzaktan algillama yontemleri
kullanmiglardir. Bu calismada sistemi gelistirirken giinliik olarak olciimler
alinarak Diisiik Coziintrliklic Goriintileme Spektrofotometresi (MODIS)
gelistirilmis ve dort farklh giris degerleri olusturulmustur. Bu degiskenler yiizey
sicaklhigl kompoziti (TS), normalize edilmis ¢cok banth kuraklik indeksi (NMDI),
havadan giinliik verisi alinan su buhar1 (PW) ve normalize edilmis bitki indeksi
(NDVI) hesaplanilarak, birlestirilmis ve model gelistirilmistir. Bu degerler
hesaplatilirken bes farkli siniflandirilmaya ayrilmistir. Bu siniflandirmalar “asiri

ylksek, cok yiliksek, yliksek, orta ve diisiik “ olarak ayrilmistir. Orman yangini
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tahmini sistemlerinde hesaplanan degerler asir1 yiiksek ve orta siniflandirma

sonuglarinin tehlikeli oldugu sonucuna ulagmislardir.

Littell vd. (2016), orman yanginlarinin hem bitki ortiistine hem de topraga olan
zararlar1 hakkinda ¢alismalar yapmislardir. Calismalarinda orman yanginlardan
sonra olusan sonuglarin topragin, nemin ve sicaklik faktorlerine bagh olarak
sonuglarin degistiginin ve buna bagli olarak incelenmesi gerektiginin sonucuna

varmislardir.

Baranovskiy vd. (2017), yaptiklar1 ¢alismada iklim kaynakli yanginlarda ¢ayir
alanlarda yanginin yayilma hizini tahmin etmek i¢in bitki 6rtiisti indeksi (NDVI)
ve uzaktan algilama verilerini kullanmiglardir. Calismada verilere giindiiz hava
sicakligl, ¢iy noktasi, riizgdr yonu ve rizgar hizi, ginlik yagis hacmi ve
yogunluklar1 da tahmin modellerine dahil etmislerdir. NDVI hesaplamak igin
MODO09GQK’ ya ait kirmizi ve yakin kizilotesindeki 1-6 kanallarindan elde

ettikleri gortintiileri kullanmislardir.

Reddy ve Prasad (2018), NDVI zaman serisi verilerini kullanarak bitki ortiisi
dinamiklerinin tahmini icin yapay sinir aglarindan RNN mimarisine ait uzun kisa
sureli bellek (LSTM) algoritmasi kullanarak tahmini gerceklestirilmistir. MODIS
NDVT'a ait 500’den fazla veri setleri kullanmiglardir. LSTM aginin dogrulugunu
O0l¢mek icin kok kare hatasini hesaplamiglardir. Ve sonuclar ek veri saglanmadan

iyi bir dogrulukla tahmin etmeyi basarmislardir.

Vega-Nieva vd. (2018), Meksika’daki bitki tiirleri ve bélgedeki birikmis yakit
kurulugu indeksi ile yangin sayisini tahmin etmede uzaktan algilama yontemleri
kullanarak c¢alismalarini gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada tahmin modelleri
olusturulurken uzaktan algilanan hava durumu ve NDVI bilgileri kullanilarak,
beklenilen sicaklik degerleri hesaplanmistir. Yapilan ¢calismada on giin boyunca
gozlemlenmis ve Orta Coziintrliikli Gorlintiileme Spektroradyometresi (MODIS)
tahmin etmek icin aktif olan yangin sayisini Yangin Sicak Nokta Yogunluk indeksi
(FHD) ve Birikmis Yakit Kuruluk indeksi (AcFDI) gelistirmislerdir. Modelde 2011

ve 2015 yillan arasindaki donemler ele alinarak 17 farkli ana bitki oOrtiisiini
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incelemislerdir. Elde edilen veriler hesaplanirken dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon modelleriyle test etmislerdir. Modellerin test edilmesi sonucu ¢ok iyi

bir oranda R2 degerlerine ulasilmistir.

Maffei vd. (2018), orman yanginlarinda yanan alanlari anomali siiresinin
iliskilendirmek i¢in arazi yiizey sicakligi (LST) hesaplayarak calismiglardir. Sicaklik
degerlerini hesaplayabilmek icin verileri termal kizil6tesi bant ile uzaktan algilama ile
tespit etmislerdir. 2003-2011 yillarinda Italya’min  Campania’da ¢ikan orman
yanginlarindan bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri dizisini olustururken Zamansal
Serilerin Harmonik Analizi algoritmast (HANTS) ile eksiksiz veri kiimesini
olusturmuslardir. Daha sonra calismalarinda yaptiklar1 giiven testlerinde su sonuca
varmiglardir; Arazi yiizey sicakligim1 hesaplandiginda asir1 olaylarin olasilik
kosullartyla pozitif ve artan dogrultuda sapmalarin oldugu gérmiislerdir. Bu da arazi
yiizey sicakligmin orman yanginlarinda yakilan alani ve siiresini etkiledigi
hipotezlerini dogrulamislar ve LST nin yangin tehlikesi ve zaman serileri hakkinda

bilgilendirici oldugunu belirtmislerdir.

Kalantar vd. (2020), orman yangini duyarhlik tahmini icin uzaktan algilama
verileri tlizerinde yeniden Orneklendirir, algoritma ve makine 06grenme
modellerine dayali tahmin modeli gelistirmislerdir. Calismalarinda ti¢c makine
o6grenmesi modeli kullanilarak tahminleme yapmislardir. Bunlar; ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon cizgileri (MARS), artirllmis regresyon agaci (BRT) ve
destek vektor makinesi (SVM) modelidir. Makine 06grenmesi modelleri
karsilastirildiginda MARS ve SVM’nin en iyi performans gosterdigi sonucuna

ulagmislardir.

Mohammed vd. (2020), cografi bilgi sistemi haritalarin1 kullanarak orman
yanginlarinin etkilerini en aza indirebilmek icin makine 6grenme algoritmalari
ve karar verme modelleri ile calismalarini gerceklestirmislerdir. Calismalarinda
makine 6grenme modellerinden Random Forest, SVM ve KNN algoritma
modellerini kullanmislardir. Bu modelleri karsilastirdiklarinda Random forest

modelinin hem biiytik hem de kii¢iik yanginlari diger modellere gore daha dogru
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bir sekilde tahmin ettigi sonucuna ulasmislardir. Modellerin performanslarini

dogru bir sekilde degerlendirmek icin ROC egirisini kullanmiglardir.

Majid vd. (2022), dinya tizerindeki yangin goruintiilerini algilamak ve tespit
etmek i¢in derin 6grenme algoritmalarindan olan CNN modelini kullanmislardir.
Veri setlerini yangin gorsellestirilmesi ve yerlestirilmesi icin Grad- Cam yontemi
kullanmigtir. Secilen veri setlerine CNN algoritmasi uygulandiginda yangin

tespitindeki dogruluk oraninin %95 oldugunu calismalarinda gostermislerdir.

Zheng vd. (2022), orman yanginlarinin dumanindan gercek zamanl tespit i¢in
evrisimli sinir agina dayal tespit modeli gelistirmislerdir. Calismalarinda orman
yanginlarinin neden oldugu olumsuz etkileri azaltmak ve erken tespit ve uyari
icin calismislardir. Gortintiilerde birden ¢ok derin evrisimli sinir ag1 kullanmislar
ve bunlardan birisi CNN algoritmasidir. CNN algoritmasinin orman yanginin
oldugu farkhh karmasik goriintiilerde yangin oOzelliklerini otomatik olarak
hesaplayip, sonuclandirdigini goéstermislerdir. %85 {lizerinde dogruluk elde

etmislerdir.
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3. MATERYAL VE KULLANILAN METOTLAR

Tezin bu béliimiinde calismamizda gergeklestirmek icin kullandigimiz materyal

ve yontemler hakkinda genel bilgiler verilmistir.

3.1. Landsat 8 Uydusu

Amerikan Uzay ve Havacilik Dairesi (NASA) ve ABD Jeoloji Arastirma Merkezi
(USGS) tarafindan 1972 yilinda baslatmis olduklar1 Landsat programi uzay
tabanli bir uzaktan algilama programidir. Landsat programinin amaci, Diinya
yluzeyinde diizenli zamansal stirekli araliklarla yer yiiziint tarayarak yiiksek

kalite ve siirekli veri saglamaktir (Francis ve Rothery, 1987).

Landsat 8 uydusu NASA ve USGS is birligi ile gelistirilen bir uydu olup, 2013
yilinda uzaya gonderilmistir. Landsat 8 uydusunun gorevi; yerytliziindeki
degisimleri izlemek, ormancilik, tarim, su kaynaklari, ¢evresel degisimler ve
dogal afetler hakkinda goriintiiler elde edilerek bilgi toplamasini saglamaktir
(Morfit vd., 2015).

Sekil 3.1. Landsat 8 uydusu (Vikipedi, 2012)
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Uydunun tasarimi Locheed Martin tarafindan tasarlanmis ve iiretilmistir.
Uydunun diger adi ise Landsat Data Continuity Mission (LDCM) olarak
bilinmektedir. Bu uydunun cesitli goriintiiler elde edilmesini saglayan cesitli
sensorler vardir. Bu sensorler; Operasyon Arazi Goriintileyici (OLI) ve Termal

Kizilotesi Sensor (TIRS) leri kullanilmaktadir (Roy vd., 2014).

Operasyon Arazi Gortintiileyici (OLI); Landsat 8 uydusunun en énemli sensordiir.
Yuksek ¢oziintrlikli gorintiiler elde etmek aamaciyla tasarlanmistir. OLI dokuz
spektral banttan olusmaktadir. Cizelge 3.1’de gosterilmektedir (Anejionu vd.,
2014).

Cizelge 3.1. Landsat 8 uydusu OLI bant araliklar: ve 6zellikleri

Bant Merkez Dalga Bant Genisligi Aciklama
Numarasi Boyu (nm) (nm)

1 433-453 20 Gortntr Yesil

2 450-515 60 GOrtntr Mavi

3 525-600 75 Gortntr Kirmizi

4 630-680 50 Kizil6tesi Kirmizi
5 845-885 40 Kizil6tesi Kirmizi
6 1560-1660 100 Kizil6tesi Kisa Dalga
7 2110-2290 180 Kizil6tesi Orta Dalga
8 500-680 180 Pankromatik

9 1360-1390 30 Kizil6tesi Su Buhar

Termal Kizilotesi Sensor (TIRS); Landsat 8 uydusununikincil sensorudir. Bu
sensor termal kizilotesi bantlarindaki verileri toplamaktadir. Iki termal kizil6tesi

banda sahiptir ve yiizey sicakliklarini 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir.

Landsat 8 uydusu giinese baghh senkronize bir yoriingede dolasmaktadir.
Yerytziindeki her bir periyodunu 16 giinde tamamlamaktadir. Landsat 8 uydusu
diinya ytizeyindeki farkli bolgeleri kapsayacak sekilde goriintiiler cekerek veri
toplar ve hafiza birimine kaydetmektedir. Topladiklar1 bu veriler yiiksek
cozuntrlikli ve spektral goriintiilerdir. Daha sonra verileri diinya lizerindeki
uydu istasyonlarina aktarmaktadir ve daha sonra goriintiilere 6n veri isleme

yapilmaktadir.
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Burdaki amac¢ gortintiler diizeltilip, spektral kalibrasyon ayarlarinin yapilip
kullanicilar i¢in yiliksek Kkaliteli hazir veri elde edilebilmesi amaciyla

calisilmaktadir (Iron, Dwyer ve Barsi, 2012).

Toplanan bu veriler USGS tarafindan islenerek iicretsiz olarak herkese acik
erisimli bir sekilde sunulmaktadir. Bu veri arsivlerini bilim insanlari,
arastirmacilar tarafindan c¢ogunlukla kullanilmaktadir. Verilere erisim USGS
EarthExplorer veya GloVis gibi ¢evrimici erisim saglanabilen araglar yardimiyla
kullanilarak saglanir. USGS nin saglamis oldugu veri arsivi gegmisten giiniimiize
kadar genis bir koleksiyon icermektedir. Verilerin uzun vadeli bir sekilde
tutulmas1 sayesinde uzun vadeli analizler ve degisikliklerin izlenebilirligi

saglanabilmektedir.

Landsat 8 uydusunda elde edilen goriintii verileri bir¢cok farkli uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir. Bu kullanim alanlari su sekilde siniflandirarak

aciklanmaktadir.

e Tarim alanlarinda kullanimi: Tarim alanlarinin izlenilmesi ve yonetiminde
onemli bir aractir. Uydudaki sensorler sayesinde bitki sagligi ve biiytimesi
hakkinda degerlendirebilmek icin bitkilerin aktif radyasyonunu
fotosentetik olarak Ol¢iilmesini saglamaktadir. Bu o6l¢iimler sayesinde
tarim arazilerindeki bitkilerde meydana gelen hastaliklari, bitkinin
stresini, sulama ihtiyacini ve hasat zamanlanmasi gibi cesitli faktorlerin
takibini anlamamizda yardimci olmaktadir. Buna ek olarak arazi ve tarim
parsellerin belirlenmesini ve izlenmesini saglamaktadir ( Loveland ve

Dwyer, 2012).

e Ormancilik yonetimi ve orman alanlari izleminde kullanimi: Ormanlk
alanlarin biyiikligiini, yogunlugunu ve degisimlerini izleyebilmek icin
yuksek c¢oziiniirlikli gorinti verileri saglamaktadir. Bu veriler
ormancilik yonetimi ve siirdiirtilebilirligi acisindan temel bilgileri saglar.
Ayn1 zamanda ormanlarin tahrip edilen ve yanan alanlarin

belirlenmesinde veri saglamaktadir (Lehman vd., 2013).
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e Su kaynaklarinin yonetimi ve su kalitesinin izlenmesi: Landsat 8 uydusu
su yuzeylerini, gollerin, nehirlerin ve barajlarin durumlarin gézlemleme
olanagi saglamaktadir. Elde edilen veriler su kaynaklarindaki degisimi,
hacmini, su diizeylerinde ve kuruklagin etkilerini izlemek icin
kullanilmaktadir. Bu  ozelliklerine ek olarak su kalitesinin
degerlendirilebilmesi i¢in su renkleri, cokelme duizeyleri ve kirlilik izlerini

belirlemek i¢in spektral veriler kullanilmaktadir (Williams, 2006).

e C(Cevresel degisiklikler ve dogal afetleri takibi: Uydudan elde edilen
goruntiilerle toprak erozyonu, kiy1 erozyonu, volkanik faaliyetler,
buzullarda meydana gelen erimeler, dogada meydana gelen degisimleri ve
cevresel faktorleri takip edilebilmesi icin kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda
Orman yangini, sel , deprem ve kasirga gibi dogal afetlerin izlenebilmesi
icin de kullanilmasi tercih edilmektedir. Bu veriler erken uyar1 tahmin
sistemleri gelistirilmesine, risk analizi ve afet yonetimi i¢cin 6nemli bilgi

kaynagi olarak kullanilmasini saglamaktadir (Oppenheimer, 1991).

3.1.1. Landsat 8 uydusunun avantajlari

Landsat programi 1972 yilindan itibaren wuzun streli veri siirekliligi
saglamaktadir. Bu sayede zamana dayali degisikliklerin izlenebilmesi ve analiz
edilebilmesi acgisindan biiyik bir firsat saglamaktadir. 30 metrelik yiiksek
cozlnlrligi sayesinde yiizeysel alanlar1 detayli ve hassas bir sekilde
goruntiilenebilmesine imkan sunmaktadir. Ayrica 11 spektral banda sahip
olmasindan dolay1 kapsaml analizler yapilabilmektedir (Zhu vd., 2012; Thome
vd., 2011). Bu sayede tarim, ormancilik, su kaynaklari ve cevresel degisiklikler
hakkinda veriler toplanabilmektedir. Landsat 8 tarafindan toplanan veriler agik
erisim imkani saglamasindan dolay1 diger uydulara gore kullanicilara avantaj

saglamaktadir.
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3.2. USGS Earth Explorer

Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirmasi (USGS) Amerika Birlesik

Devletleri federal hiikiimetine bagli olan bilimsel bir arastirma ajansidir (Frankel

vd., 2000). Dogal kaynaklarin yonetilmesi, deprem, volkanik faaliyetler, cografi

ve biyolojik bilimler sistemleri gibi konularda hizmet ve arastirma

sunmaktadirlar (Clark vd., 2003).

Temel gorevleri ise su sekildedir (Interface ve Documentation, 2000);

Jeolojik ve Dogal Kaynak Arastirmalari; USGS, hidroloji, mineral, enerji,
jeoloji ve diger dogal kaynaklar alanlarinda arastirmalar yapmaktadirlar.
Bu arastirmalar madencilik, petrol ve gaz endiistrisinde ayrica su ve
cevresel kaynaklarin siirdirtlebilirligi ve yonetimi alanlarinda da bilgi

saglamaktadir.

Deprem ve Volkan Arastirmalari; Dogal tehlikeler, deprem, volkanik ve
yer kabugundaki etkinligi hakkinda c¢alisma yapmaktadirlar. Bu
calismalarda deprem tahminleri, volkanik hareketlilik izleme, afetlere
karst o6nlem ve risk degerlendirmesi gibi konularda bilgilendirme ve

koruma onlemlerinin gelistirilmesinde yardimci olmaktadirlar.

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS); CBS teknolojileri kullanilarak verilerin
toplanmasi saglanir ve analizler yapilarak ¢alismalar yayinlanmaktadir.
Cografi bilgi sistemleri haritalama, arazi kullanimin planlanmasi, afet
miidahale ve cevresel analizler gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir.
USGS bu yapilan ¢alismalar alaninda veri tabanlari, haritalar ve cografi

bilgiler saglayip, sunmaktadir.

Biyolojik Bilimler; USGS, habitat yonetimi, cevresel faktorler ve
ekosistemler {izerine c¢alismalarini yiriitmektedirler. Calismalarinda
ama¢ ise ekosistemin korunmasi, tiirlerin izlenmesi, iyilestirme

saglanarak doganin siirekliliginin saglanmasidir.
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USGS, sadece bilimsel arastirmalar icin degil ayni zamanda herkese acgik
erisim imkani sunmaktadir. Toplanilan veriler veri tabaninda depolanilarak,
arastirmacilar, miihendisler, hiikiimet kurumlar1 ve calisma yapan herkes
tarafindan kullanilabilmektedir (Faundeen vd., 2002). Bu veriler sayesinde
iklim degisikligi, afet riskleri, arazi ve dogal kaynaklarin kullanimi gibi bir¢ok

konuda analiz etme ve karar verme stireglerine yardimci olmaktadir.

3.2.1. USGS earth explorer tarafindan Landsat 8 verilerine erisim

USGS Earth Explorer tarafindan Landsat 8 goriintiilerine erisim {icretsiz ve
herkese saglanmaktadir. Bu goriintiilere erisimin saglanmasi icin Sekil 3.1'de
gosterildigi gibi USGS’ nin web arayiiziinden erisim saglanmaktadir. Landsat 8

verilerinin indirilebilmesi yapilmasi gereken adimlar sunlardir;

e USGS EarthExplorer'a Erisim: Internet tarayicimizda  USGS

EarthExplorer'a gidilmesi gerekmektedir.

e Hesap Olusturularak veya Oturum A¢ma kismindan: USGS
EarthExplorer'a erismek icin bir hesap olusturmaniz veya mevcut bir

hesabiniza giris yapmaniz gerekecektir.

e Alan Secimi: Ust meniide "Arastirma Alanim Se¢" diigmesine tiklandiktan
sonra istenilen bdlgeyi harita {izerinden secilebilmektedir. Alan

belirledikten sonra, "Alan Se¢imi" diigmesine tiklanmasi gerekmektedir.

e Veri Seti Se¢imi: Sol taraftaki meniide "Veri Setleri" sekmesinden
"Landsat" bashg1 altinda "Landsat 8 OLI/TIRS" secenegini secilmeli ve

tizerine tiklanmaldir.
e Zaman Aralig1 ve Bulut Ortiisii Ayarlar:: indirmek istediginiz verilerin

zaman araligini ve maksimum kabul edilebilir bulut o6rtiistii yiizdesini

belirlenmesi gerekmektedir.. Daha sonra istenilen zaman ve tarih
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araligindan verilerin bulutluluk diizeyine goére filtreleme yapmanizi

saglamaktadir.

e On izleme ve Secenekler: Veri seti secildikten sonra, 6n izleme penceresi
acilacaktir. Agilan sayfada veri setinin 6n izlemesi goriintiilenmektedir.
Daha sonra istenilen bolgedeki verinin indirme segeneklerini belirlemek

icin sag iist kosedeki "Veri Indir" diigmesine tiklanilmasi gerekmektedir.

e Indirme Secenekleri: Burada, indirmek istediginiz bantlari, format,

koordinat sistemini ve diger 6zellikleri belirlenebilmektedir.

e indirme Isleminin Tamamlanmasi: istenilen verilerin indirme islemi
tamamlandiginda, USGS EarthExplorer size bir indirme baglantisi

saglayacak veya indirme islemi tamamlandiginda bildirim génderecektir.
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Sekil 3.2. Landsat 8 verilerinin indirilmesi icin USGS web araytizii (USGS, 2023)

3.3. Uydu Goériintiilerin islenmesinde Kullanilan Yéntemler
3.3.1. Normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi (NDVI)

Bu boliimde orman yanginlarini derin 68renme yontemleriyle tahmin etmek icin
veri setine eklenilen, bitki ortiisiiniin varligi, yogunlugu ve durumu hakkinda bilgi

edinmek i¢in ekledigimiz NDVI uzaktan algilama indeksi tanimlanmistur.
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Normallestirilmis fark bitki 6rtiisii indeksi (NDVI) bitki ortiisiintin yogunlugu ve
saghginm 6lgmek icin gelistirilen uzaktan algilama indeksidir (Benek ve Sahap,
2017). NDVI ilk olarak 1970’li yillarin sonlarinda Jordan (1969) ve Pearson
(1970) gibi arastirmacilar tarafindan bitki 6rtiistintin miktarinin 6l¢iilmesinde
yakin kizil6tesi ve kirmizi bantlardaki yansima oraninin kullanilmasinin basarih
oldugunu calismalarinda gostermislerdir. Bu NDVI indeksi, bitki ortisiiniin
fotosentetik olarak yapraklarin aktif yesil ve yakin kizilotesi spektrumlarindan
gelen yansimalarin farkini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir (Perry ve

Lautenschlager, 1984).

NIR — RED (3.1)

NDVI = ST RED

Bu formiilde;
e NIR (Near Infrared / Yakin Kizilotesi): Bitki ortiisii tarafindan yansitilan
veya saclilan yakin kizilotesi 1sinlar1 temsil etmektedir.
e RED (RED / Kirmuzi): Bitki ortiisii tarafindan yansitilan veya sacilan

kirmizi 1sinlar1 temsil etmektedir.

Oncelikle NIR ve RED bantlarinin yansima degerlerinin farki alinir. Daha sonra
bitki ortiisiinlin yansittig1 kizilotesi 1sinlarinin yogunlugunu ve bitki tarafindan
sacilan kirmizi 1sinlarin yogunlugu karsilastirilir. Bu fark degeri NIR ve RED

bantlarindaki yansima degerlerinin toplamina béliinmektedir.

Landsat 8 uydu goriintiilerinde NDVI hesaplamasini elde edebilmek i¢in bant 5
(NIR) ve bant 4 (RED) kullanilmasi gerekmektedir. Daha sonra bu farki bant 5 ve
bant 4’tin toplamina béltintr. Bu islem sonucunda ise ¢ikan deger bitki ortiistintin

miktarinin 6l¢iisiinii hesaplayip, elde etmemizi saglamaktadir.
NDVI analizinde ¢ikan sonuclar genellikle -1 ve +1 arasinda 6l¢eklendirilmistir.

Bu olgekler ve aralik degerleri yapilan ¢alismaya gore istenilen aralikta

ayarlanabilmektedir. (Hatfield vd., 1985).
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NDVI deger araliklari su sekilde yorumlanabilir;

e -lile 0: Genellikle su veya kar gibi diisiik bitki értiisti yogunlugunu temsil

etmektedir.

e (Oile 0.1: Bu araliktaki degerler genellikle a¢ik alanlari, kismi bitki orttisi
veya karmasik arazi kosullarini temsil etmektedir. Bu degerler, bitki
ortisi olmayan alanlar veya bitki ortiisi ¢ok diisik yogunlukta

oldugunda gostermektedir.

e 0.1 ile 0.3: Bu araliktaki degerler, iliman boélgelerdeki tipik bitki ortiist
yogunlugunu temsil etmektedir. Ormanlar, tarim alanlar1 veya dogal
otlaklar gibi orta diizeyde yogun bitki ortiisii iceren alanlarin hasarl veya

sagliksiz bitki ortiistintin varligini temsil etmektedir.

e 0.3ile 0.6: Bu araliktaki degerler, yiiksek bitki 6rtiisti yogunlugunu temsil
etmektedir. Genellikle ormanlar, yagmur ormanlar1 veya yogun tarim
alanlar: gibi alanlarda gorilmekte olup, saglikli ve yogun bitki ortiistini

gostermektedir.

e 0.6 ile 1: Bu araliktaki degerler genellikle yapraklarin ¢ok yogun oldugu
veya cok kalin bitki ortiisiine isaret edebilir. Bu tiir alanlar, ormanlarda
yogun yaprakli agaclarin bulundugu boélgelerde veya tropikal yagmur

ormanlarinda gostermektedir.

NDVI degerleri, bitki oOrtiisiiniin izlenmesi, su kaynaklar1 ydnetimi, ¢evre
degisikliklerinin izlenilmesi ve iklim degisikligi analizi gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu degerler, bitki ortiisii saghigi, bliyiime potansiyeli ve bitki

ortiistiniin ¢evresel etkileri hakkinda bilgi saglamaktadir (Yildiz vd., 2012).
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3.3.2. Kara yiizey sicaklig: (LST)

Kara yiizey sicaklig (LST - Land Surface Temperature), Diinya'nin kara yiizeyinin
sicaklik durumunu ifade eden bir o6l¢iimdiir. Bu 6l¢lim, uzaktan algilama
teknikleriyle elde edilen veriler kullanilarak hesaplanmaktadir (Butuc ve

Moldovean, 2012).

LST, atmosferden etkilenmeden sadece yeryiiziiniin sicaklik durumunu gosterir.
Uydu tabanli LST olctimleri, 1970'lerden itibaren c¢esitli uydu gorevleriyle
gerceklestirilmeye baslanmistir. Bu gorevler, farkli dalga boylarinda (kizilotesi,
termal) sensorler kullanarak yilizey sicakligi verilerini elde etmek igin

tasarlanmistir (Sobrino vd., 2004).

LST verileri, termal goriintiilerin islenmesi ve analiziyle elde edilir. Bir¢ok farkl
yontem ve algoritma kullanilarak LST hesaplanabilir, ancak genellikle yaygin
olarak kullanilan bir formiil vardir. Bu formiil, 1s1nim dengesi prensibine
dayanmaktadir (Markham and Barker, 1986; Thome vd., 1997).

Lyax — Lyin (3:2)

"~ QCALpyax — QCALyiy

L (DN — QCALyjy) + Lyin

Burada Landsat TM/ETM termal sensodrlerden aldig1 sinyallerin sayisal
degerlerle temsil edilmektedir. Bu sayisal degerler sensorler tarafindan o6lg¢tilen
yansima veya atmosfer tstii (TOA) birimlerine dontstirmek icin
kullanilmaktadir.

L,: Bu deger, sensoriin agikligindaki spektral yansimay temsil etmektedir.

QCALpyax: Sayisal degerlerdeki yansimanin en yiiksek noktasini temsil

etmektedir. Olgeklenmis yansima degerleri DN cinsinden ifade edilmektedir.

QCALyiy: Sayisal degerlerdeki yansimanin en diisiik noktasini temsil etmektedir.

Olgeklenmis yansima degerleri DN cinsinden ifade edilmektedir.
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Lyax: Budeger, QCALy4x'a 6lceklenen TOA yansimasini temsil etmektedir.

Lyin: Bu deger, QCALyiy'e Olceklenen TOA yansimasini temsil etmektedir

(Chavez, 1996).

m*(Ly— Lp) * d? (3.3)
SUN, * cosbs T

PP=

Bu parametreler, atmosferik etkilerin diizeltilmesi i¢in kullanilan bir modelin
bilesenlerini temsil etmektedir. Pp, yerylziinden yansiyan elektromanyetik

15181n atmosferdeki etkilesimlerden arindirilmis gezegen yansimasini ifade eder.

L,, sensor tarafindan odl¢iilen spektral yansimay1 temsil etmektedir. Ly, atmosfer
bilesenlerinin neden oldugu yansimay: temsil etmektedir. d, Diinya ile Giines
arasindaki ortalama mesafeyi ifade etmektedir. SUN,, Glinesin atmosfer disi
1sinim miktarini belirtir. 85, Giinesin genis agisini temsil etmektedir ve atmosferik

iletimliligi olan T ile birlikte kullanilmaktadir (Chavez, 1996).
Ly = Lm — Ly (3.4)

Bu degerler, Landsat goriintiilerinin kalibrasyonu ve atmosferik diizeltmesi i¢in
kullanilir. L,,, karanlik nesnelerin yansima degerini temsil ederken, L;o, teorik
degerin yiizde biridir ve referans degeri olarak kullanilmaktadir. Bu referans
degeri, Landsat goriintiilerinin atmosferik etkilerden arindirilmasi ve
kalibrasyonu icin oOnemlidir. Karanlik nesnenin yansimasini bilerek, diger
nesnelerin yansima degerleri dogru bir sekilde hesaplanabilir ve goriintiilerin

karsilastirilabilirligi ve analizi artirmaktadir.

Lyax — Lyin 3.5
Ly = Linin + DNmin(QCA—LMAX) (3-5)

Bu ifade, karanlik bir nesnenin sayisal degerine karsilik gelen yansimay1 (L,,)

hesaplamak i¢in kullanilan bir formiildiir.
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£ = 0.004 * Pv + 0.986 (3.6)

g, yuzey yayinimini temsil eder ve yilizeyin 1sinim1 emme yetenegini ifade

etmektedir (Sobrino vd., 2004).

p— ( NDVI — NDVlpip , (3.7)
"~ NDVInay — NDVI i

Bu denklem, NDVI degerlerine dayali olarak bitki ortiisi yiizdesini (P,)
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu sekilde, NDVI degerlerini kullanarak bitki
ortiisii ylizdesini tahmin etmek, arazi kullanimi analizleri, bitki bliytime izleme,
degerlendirmeleri gibi uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Carlson ve

Ripley, 1997).

Ly— Lyt(1—¢)xLg (3.8)

L+ =
T T*E

Bu denklem, kinetik sicakligi t 'ye sahip bir siyah cismin yaydig: radiyans L ile

temsil etmektedir (Barsi vd., 2005).

K

T = - 2 (3.9)
84

In( I +1)

Bu denklemde kullanilan degiskenler 6nceden belirlenen kalibrasyon sabitleri

(K; ve K;), enstriiman kalibrasyon siirecinde belirlenen spesifik parametrelerdir.

Belirtilen K, belirsizlik, 6zellikle acik atmosfer kosullarinda, elde edilen ylizey

sicakliginin olasi hata payini gosterir (Chander and Markham, 2003).

3.4. Verilerin Tahmininde Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemleri

Rosenblatt (1957) ve digerleri 1950°li yillarin sonlarina dogru insan zekasi gibi
hesaplama yapabilecek ve sistemlerin hesaplama zekasini gelistirmek icin
calismislardir. Rosenblatt’in ileri siirdiigii “perceptron” sistemlerde hesaplama

yapabilecek zekanin temellerini saglamistir. Perceptron, ¢cok katmanli derin
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ogrenme aglarinin temelidir ve Derin Ogrenme kavraminin ¢ikisini saglamistir.
Son zamanlarda derin O6grenme diinya tzerinden gercek veri setleri
olusturularak karmasik yapilar1 6grenmek i¢in kullanilan bir bilim daldir. Derin
o0grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Kavramin ortaya ¢ikmasinin
sebebi ise makine 6grenme mekanizmalarinin, sadece verileri ham haliyle isleme
yetenegine sahip olmasidir. Bundan dolay1 6zellik ¢ikarici olusturmak i¢i uzun
suren ¢alismalar sonucunda derin 6grenme kavrami ortaya ¢ikmistir. Bu kavram
cok katmanli, insan beynine benzeyen bir sekilde giris ve ¢ikislar1 bulunan sinir
aglarindan olusmaktadir. Derin 6grenme, geri yayilim algoritmasini kullanarak,
makinelerin her katmanda bir onceki katmandan c¢iktiy1 dogru bir sekilde
hesaplamak icin parametrelerin hangi oranda degismesi gerektigini
belirlemektedir. Veri girisine yakin olan alt katmanlarda 6zellikleri basit olanlari
Ogrenirken, list katmanlarda ise daha karmasik 6zelleriklere sahip olan verileri

o6grenmektedir.

Derin 6grenmenin en énemli 6zelliklerden biri ise, insanlar tarafindan 6gretilip
tasarlanmadigl halde kendi basina 6grenme prosediirii ile otomatik olarak
6grenmesidir (Bengio, 2009). Bundan dolay1 derin 68renme diger yapay zeka
teknolojilerinde makine 6grenmesi gibi kavramlardan daha 6nemli basarilar

saglamistir (Chen, Xu, He ve Wang, 2017).

Derin 6grenme modelinin kullamildigi bir¢cok farkli kullanim alaninda
kullanilmaktadir. Bu alanlar tekrarlayan aglar, konusmacidan bagimsiz konusma
tanima, el yazisi tanima, derin inang¢ aglari, otomatik kodlayicilar, nesne
siniflandirma, yiiksek diizeyde 6zellik algilayicilari, model optimizasyonu,
imageNet, insan tanima, dil ve gorsel veri arasinda ara model iliskisi gibi daha

bir¢ok farkli kullanim alani bulunmaktadir.

3.4.1. Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)

Derin 68renme yontemlerinden olan konvoliisyonel sinir agi (CNN), gorsel
verilerin analizinin yapilmasi ve islenmesi icin 6zel olarak tasarlanmis bir sinir

ag1 tiridir (Makantasis, 2015). CNN’ler nesne algilama, yliz tanima, goriintii

28



tanima ve segmentasyon gibi gorsel isleme ve analizlerinde basarili bir sekilde
sonu¢ elde edilmektedir. CNN’ler ozellikle goriintiiler iizerine c¢alisirken
konvoliisyon yontemini kullanmaktadir. CNN’ler konvoliisyon katmanlarindan
sonra aktivasyon fonksiyonu, havuzlama (pooling) ve tam baglanti katmanlardan

olusan bir yapiya sahiptir (Krizhevsky, 2017).

Aktivasyon fonksiyonlari, ¢cikt1 ve esik degerlerine gore sinirlayarak sinir aginin
daha karmasik ozellikleri 6grenmesini saglamaktadir. Havuzlama katmani,
haritalarin 6zellikle boyutunu kiiciiltmek ve o6zelliklerin 6lgeklendirilmesini
saglamak icin kullanilmaktadir (Guisti vd., 2013). Havuzlama katmanlar1 sinir
aginin hesaplamasini kolaylastirmaktadir. Sinir aginin asir1 6grenmesini veya
uydurmasini engellemektedir. Havuzlama katmani; maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama diye iki tiire ayrilmaktadir. Havuzlama katmani performansi
iyilestirirken ayni zamanda boyut azaltma, 6lcek degismezligi ve enformasyon

koruma avantajlarina sahiptir (Guisti vd., 2013).

Olgek degismezligi, bir nesnenin farkli boyutlara sahip goriintilendigi
zamanlarda, o6zdes oOzellikleri tanimlayabilir ve o6lcek degisikliklerine karsi
degismezlik saglamaktadir. Bu sayede gortntiiler farkl boyut ve 6l¢ceklerde olsa

bile sinir aginin tutarh sonuclar elde etmesini saglamaktadir.

Enformasyon koruma, islenen verilerin énemli 6zelliklerinin bazi kisimlarinin
genel oOzetini alir ve bilgilerin korunmasini saglamaktadir. Bu sayede
degisikliklere karsi 6nlem alarak gerekli olmayan ayrintilara karsi hassasiyetini

azaltmasini saglamaktadir ( Ji vd., 2012).

Tam baglant1 katmani, sinir aginin sonunda yer alan bir katmandir. Bu katman
her bir 6zellik haritasindaki her bir nérona tam baglantili bir ag yapisina sahiptir.
Her néronun biitiin 6zelliklerini degerlendirerek ¢ikti liretmesini saglamaktadir.
Tam baglanti katmani girdileri diizlestirilmis 06zellik vektoriinii kullanarak
siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Bu islem sayesinde goriintiiniin
hangi sinifa ait oldugu tahmin edilebilmektedir. Tam baglanti katmanindaki

aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan analiz kullanilarak siniflandirma islemi
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yapmaktadir. Bu fonksiyon sayesinde tam baglanti1 katmanindaki ¢iktilar, sinirlar
ve daha karmasik esnek karar sinirlar1 olusturabilmektedir. Tam baglanti
katmaninda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar ise; sigmoid
fonksiyonu, diizlestirilmis dogrusal birimi (RELU) ve hiperbolik teget (Tanh)
fonksiyonlaridir (Sharma vd., 2017).

1 (3.10)

f(x)=0(x)=1+Tp(_x)

Sigmoid fonksiyonu, herhangi bir say1 degerini 0 ile 1 arasinda degere
doniistiirmektedir. Bu fonksiyon oOzellikler ¢oklu siniflandirma islemlerinde

kullanilmaktadir (Sharma vd., 2017).
f(x) = ()* = max(0,x) (3.11)
RELU fonksiyonu ise derin 6grenme modellerinde en ¢ok kullanilan bir

aktivasyon fonksiyonudur. Pozitif degerleri dogrusal degere doniistiiriirken ayni

zamanda negatif degerleri 0’a esitlemektedir (Nwankpa vd., 2017).

exp(x) — exp(—x) (3.12)
exp(x) + exp(—x)

tanh(x) =

Tanh fonksiyonu, gercek sayir degerlerini -1 ile 1 arasindaki degerlere
dontstirmektedir. Bu fonksiyon regresyon ve siniflandirma problemlerinde

kullanilmaktadir (Nwankpa vd., 2017).

Sinir aglar1 egitimi bu fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ farkhh sekilde
gerceklestirmektedir. lleri yayihm, geri yayilhm ve agrhk giincelleme
islemleridir. Ileri yayilimda girdi verisi CNN’in ilk konvoliisyon katmaninda
egitilir. Giris verisinin haritalanmasi ¢ikarilmaktadir. Cikan 6zellik haritalari
aktivasyon fonksiyonunda islemi yapilir. Daha sonra havuzlama katmaninda

islem gordiikten sonra bir sonraki ¢iktiya yonlendirmektedir (Ma, 2015).
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Geri yayilhm isleminde ilk basta giris yapilan veriler ileri yayilim ile hesaplanir
daha sonra c¢ikti alinarak hata hesaplama islemi yapilmaktadir. Hata, ¢ikti
katmanindaki her bir néronun degeri ve hedef ¢iktinin degeri arasindaki farki
temsil eden bir vektordiir. Daha sonra hata vektdriinden geriye dogru zincir
kurali kullanilarak iletimi saglanir. Bu islem, her bir agirhga katkida bulunan
noronlarin ¢iktilarina gore hesaplanmaktadir (Zhang, 2017). Agdaki her bir
agirligin hatasi ve katkisi belirlenmektedir. Geri yayilim sonucunda elde edilen
her bir agirligin hata turevi elde edilir. Tirevleri alinarak gradient yontemiyle
glincelenir. Yani hata 6grenme oranina bagh olarak azaltilir ve arttirilmasi
saglanmaktadir. Bu islemler her bir agin egitilmesi siliresi boyunca tekrar
etmektedir. Bu sayede hedef c¢iktilara daha yakin ve dogru oram yliksek

tahminler yapabilmektedir.

Agirlik giincelleme islemi aslinda geri yayilim isleminin bir pargasidir. Agdaki
hata miktarini azaltir ve tretilmek istenen ¢ikti degerlerinin agirhiklarini

hesaplamaktadir.

3.4.2. Uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM)

Uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM) derin 6grenme algoritmalarindan olan
Ozyinelemeli bir yapay sinir agidir. LSTM o6zellikle zamansal uzun ve
bagimliliklari olan veri dizilerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. LSTM diger
yapay sinir aglarina gore daha karmasik bir yapiya sahiptir (Zhang vd., 2019).
LSTM, onceki girdi ve ¢iktilar1 hatirlayarak uzun siireli bagimliliklari tespit eden
bir hafiza mekanizmasina sahiptir. LSTM’'nin ana bilesenleri hiicre durumu,
unutma kapisi, giris kapisi, ¢ikis kapisi bilesine sahiptir. Bu bilesenler su

formiillerle hesaplanmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997);
fe = o9(wp X x; + Upx hy_y + by) (3.13)

f;, unutma kapisinin hesaplanmasini saglayan formiildiir. Ge¢misten gelen

verilerden hangilerinin tututalacagina karar vermektedir.
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i, = O'g(Wi XXy +u; X he_q + bl) (314)

i;, giris kapisinin hesaplanma formiiliidir. Gecerli zamanda ne kadar yeni
bilgilerin alinacagini kontrol etmektedir. Yeni bilgilerden ne kadarinin hafizaya
kaydedilecegini belirlemektedir. 0,Sigmoid fonksiyonu, degerleri 0 ile 1 arasina
sikistirarak aktivasyon islemi icin kullanilmaktadir. Bu formiilde agirhk

“ ”»

matrisleri “w” ile biaslar1 ise “b “ile gosterilemektedir (Gers vd., 2000).

0y = ag(Wy X x¢ + Uy X he_q + by) (3.15)
0;, ¢1kis kapisinin hesaplandigi kisimdir. Burada mevcut durumdaki gizli durum
ne kadarinin ¢ikisa yonlendirilecegini belirlemektedir (Graves, 2013, Greff vd.,
2017).

¢ = 0.(We X x¢ +ue X hy_q + b,) (3.16)

¢, ic durum adayidir yani yeni giris bilgisinin hafizaya eklenmeden 6nce ne kadar

onemli oldugunu belirlemektedir.

Ct = ft . Ct—l + it . ét (3.17)
¢t, i¢ durumdur. Burada ge¢mis adimdan gelen hafizann ne kadarinin
korunacagint ve yeni Dbilgilerinin kacinin hafizaya kaydedilecegini
belirlemektedir.

hy = o; - a(ct) (3.18)

h¢, gizli durumdur. Bu adimda gelen bilgi disariya ¢ikisi yapilir. LSTM’nin son
hiicre ¢ikisidir.

LSTM’nin aglarinda kullanilan bu bilesenler sayesinden bagimliliklar1 olan

ardisik modellerle ilgi bir¢ok problemin ¢6ziimiini saglamaktadir.
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Bu 6zellikleri sayesinde dil isleme, metin analizi, konusma tanima ve zaman serisi

gibi cesitli alanlarin tahmininde basarilidir.

3.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, programlarin belirlenen gorevlerini yerine getirmek icin veri
ve deneyimlerinden 68renme yetenegi kazanmasini saglamak icin ¢alisilan bir
yapay zeka dalidir. Makine 6grenmesi yontemi algoritmalarin veriler iizerinde
analizler yaparak gelecekteki olaylarin tahmin etmesini saglamaktadir. Makine
ogrenmesi algoritmalar1 lic ana kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar giudimsiiz,

gidimli ve yari giidiimli 6grenme olmak tizere siniflandirilmaktadir.

Gudimsiiz 6grenme, etiketlenmemis veriye gore desenleri ve yapilarda gizli
iliskileri kesfetmeyi amaclamaktadir. Veri setindeki yapilar1 tanmimlamak icin

kullanilmaktadir.

Gudimli 6grenme, etiketli verilerle 6grenme yontemidir yani; bir ajanin belirli
bir ortamda bir gorevi yerine getirirken deneyimlerine goére 6grenmesini
icermektedir. Ajan, ¢evresiyle etkilesim halindeyken, dogru veya yanlis geri

bildirimler alir ve bu geri bildirimlere goére en iyi eylemleri se¢cmeyi 6gretir.

Yar1 giidiimlii 6grenme, algoritma, veri setindeki etiketli veya etiketlenmemis
verilerle islem yapilarak egitilmektedir. Etiketlenmis verileri dogru tahmin
edebilir, etiketlenmemis verileri ise giris yapilan verilerin benerliklerini ve

yogunluklarinin 6grenilmesini saglamaktadir.

Makine oOgrenmesi, veri sorunlarini ¢ézmek icin bir¢ok farkl algoritma

icermektedir.

Yaygin olarak kullanilan bazi algoritmalar sunlardir;

o Karar Agaclari (Decision Trees)

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
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e Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

o Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

o K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

e K-Means Kiimeleme (K-Means Clustering)

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)
o Rastgele Ormanlar (Random Forests)

« Derin Ogrenme (Deep Learning)

Bu algoritmalardan hangisinin kullanilacagi, problemin tiirtine, veri setinin

ozelliklerine ve ¢ozllmek istenen sorunun gereksinimlerine gore degismektedir.

3.5.1. Random forest (RF)

Random forest algoritmasi makine 6grenmesi yontemlerinden karar agaci
ailesine, algoritmasina aittir. RF yontemi genellikle regresyon problemleri ve
siniflandirma yapmak icin kullanilmaktadir. Karar agaci modeli gibi agac
yapisiyla temsil edilmektedir. Agaca ait her bir diiglim ve girdi verisindeki bir
degeri temsil etmektedir. Her bir dal karar noktasini ve yapraklar ise degerin

karsilig1 olan ¢iktiy1 temsil etmektedir (Breiman, 2001).

Karar agaclari kolay olusturulup uygulanabilmektedir. Ancak, karar agaclari yeni

verilere uyarlandiklarinda giivenlik eksikligi gostermektedirler. Bunun nedeni
ise tiim ornekleri egitim setinde tamamen uydurma egiliminde olmalaridir. Bu
karar agacindaki sorununa ¢6ziim ise RF yontemidir (Lannace vd., 2019). RF’de
her agac¢ zayiftir ¢linkii veriye tam erisimleri yoktur. Ancak hepsi bir araya
geldiklerinde siniflandirmada ¢ogunluk oylamasi yapilarak veya regresyonda
ortalama alinarak karar verme toplulugu olustururlar. Bu, ormanda tek basina
agaclarin potansiyel hatalarini telafi eder ve modelin gercek degerlere daha uzak
sonuglar tiretme olasiligini azaltir (Peters vd., 2007). RF'lerin bir¢ok uygulamasi
genellikle 100 ile 500 arasinda agac¢ boyutlar1 kullanir. Uygulamalarinda ¢ok
yliksek kaliteye sahip olduklar1 kanitlanmistir.
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3.5.2. K-fold capraz dogrulama yontemi (KF)

K-fold ¢apraz dogrulama yontemi, makine 6grenmesi modellerinin egitimini,
dogrulugunu ve performansini degerlendirmek icin kullanilmakta olan bir
yontemdir. Egitim veri setindeki tiim degerler dogrulama i¢in kullanilmaktadir.
Bu KF yontemi modelin tek bir egitim ve test bolimlenmesine bagh olarak
performansinin degisebilecegi durumlarda kullanilmaktadir (Tamilarasi vd.,
2020). Bu durumun yanui sira veri setindeki degiskenlerin sinifsal dagilimlarinda
veya Ozelliklerindeki tutarsizlik oldugu gibi durumlarda da kullanilabilir olmasi
kolaylik saglamaktadir. Modelin egitim verisindeki performansini test verisine

bagimli olmadan da genel bir fikir edinilmesini saglamaktadir (Wong vd., 2019).

K-fold capraz dogrulama, modelin dogrulugunu, hatasini veya istenilen diger
performans Ozelliklerini hesaplamak i¢in kullanilan istatiksel hesaplama
yontemidir (Jung vd., 2018). Ayrica, hiperparametrelerin ayarlanmasi ve modelin
optimizasyon streglerinde de kullanilabilmektedir. K-fold ¢apraz dogrulamay:
hesaplama stireci Sekil 3.1’de gortildiigl gibi su asamalardan gegmektedir (Wong
vd., 2017);

1. Tum ornekler veri setinin 6zellik degerlerine gore artan/azalan sirayla
siralanir.

2. Swralanmis Ornekler i esit biuiytklikteki alt kiimeler E;, E,, .., E; olarak
bolintr.

3. Ikinci alt kiime E,'den baslayarak, E, dogrulama seti olarak belirlenir ve ilk
alt kiime E; egitim seti olarak belirlenir. E; iizerinde bir model egitilir ve E,
lizerinde performansi degerlendirilir.

4. Sonraki turda, liglincii alt kiilme E5 dogrulama seti olarak belirlenir ve E;'ten
onceki tiim alt kiimeler egitim verisi olarak belirlenir, yani E; ve E, lizerinde
bir model egitilir ve E; lizerinde performansi degerlendirilir.

5. Adim 4 tekrarlanir ve E,'den E;'ye kadar tiim alt kiimeler degerlendirilir.

Tiim modellerin genel performansi hesaplanir.
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Sekil 3.3. K-fold algoritmasi capraz dogrulama

Kullanilan veri setinin artan veya azalan 6zellik degerlerine gore siralanmasi,
modelin hangi tarafta ytliksek veya diisiik tahmin etmesini bekledigimize baghdir.
Nispeten biiyiik bir i degeriyle, egitim setinin boyutu baslangi¢ta ¢ok kiiciik
olabilmektedir. Bu sorunun sonuglariyla bozulmasini engellemek i¢cin minimum
bir egitim veri boyutu belirlenmesi daha iyi sonuclar elde edilmesini

saglayacaktir (Anguita vd., 2012).

3.6. Orman Yanginlar1 Tahmini i¢in Kullanilan Program ve Kiitiiphaneler

3.6.1. Python programa dili

Python programlama dili projesi 1990’h yillarda Hollanda’da Guido Van Rossum
tarafindan baslatilmistir. ABC programlama diline alternatif olarak gelistirilmisir.
Daha sonra python laboratuvarlar: olusturuldu ve devaminda python yazilim
enstitiisii kurularak ac¢ik kaynakl olarak kullanilmasi i¢in sunulmustur (Tulchak

ve Msrchuk, 2016).
Python, esnek ve basit bir programlama dilidir. Python, genel amacli olup, ytiksek

seviyede dinamik, islevsel, nesne yonelimli ve yorumlayici bir programlama

dilidir (Summerfield, 2007). Bu sayede genis bir uygulama alanina sahiptir .
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Yapisal ve nesne yonelimli bir programlama dili olmasindan kaynakh bagska
programala dili stillerini de destekleyebilmektedir. Kisaca baska bir dilde yazilan
bir programin, python’a modil olarak eklenip kullanilmasina imkéan

saglamaktadir (Warsaw vd., 2011).

Python programlama dili herkes tarafindan kullanilabilmesi ve anlasilabilmesi
icin kolay bir sekilde tasarlanmistir. Bu dil giiniimiizde bir¢ok kullanic1 ve
programlamay yeni 6grenmeye baslayanlarin dostu olarak kabul edilmektedir
(O’Grady, 2013). Diinya ¢apinda yillarca poptiler olan Java dilinin yerini almis ve
bu 6zellikleri sayesinde popitiler olmustur. Dinamik ve esnek yazilabilen bir dildir

ve ayrica hatalara kars1 hosgoritlidiir.

Bu programlama dili kullanicilar i¢in bir¢ok avantaja sahiptir. Python’in ¢ok basit
bir s6z dizimi vardir bu sayede kolay ve eglenceli hale getirmektedir. Buradaki
amag programlamada sézciik yazilimina degil, sadece ¢oztimlere odaklanilmasini
amagclamaktadir (Tulchak ve Msrchuk, 2016). Python tasinabilir bir programlama
dilidir. Bir¢ok farkl isletim sisteminde kullanilabilir ve herhangi bir degisiklik
veya kurulum yapilmasina gerek kalmamaktadir. Python tlicretsiz ve herkese acik
bir kaynak koduna sahip olmasindan dolay1 herhangi bir kisitlama yoktur. Hatta
kullanicilar isterlerse kaynak kodlarini degistirebilmektedir (Sievert vd., 2019).
Python digere dillerden farkli olarak bellek yonetiminde de ¢ok fazla avantaji
vardir. Gerek olmayan bilgilerle ve karmasik gorevlerle ugrastirmaz ve otomatik

olarak kodu bilgisayarin anlayacag dile dontistiirmektedir.

Python nesne yonelimli ve yorumlanabilir bir dil olmasindan kaynakli MATLAB,
R programalama gibi yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin O6grenme
yontemlerinde de kullanilmaya baslanmistir (Pedrogosa vd., 2011). Nesne
yonelimli programlamasi diger dillerden daha kolay ve kullanighdir. Bunun
nedeni ise python programlama dilinin verimliligini arttirmak icin gelistirilirken

derlenmis kodlarin tasarlanmis olmasindan kaynaklanmaktadir.

Hesaplamali bilimler i¢in python paralel programlama ve genis kiitliiphane

ozellikleri vardir. Bunlardan bazilar1 TensorFlow, Pytorch, Keras, NumPy,SciPy
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ve Scikit-learn kiitiiphaneleridir (Raschka ve Mirjalili, 2019). Bu kiitliiphaneler
bilimsel hesaplamalar, lineer cebir, optimizasyon, istatiksel analiz ve sinyal

isleme gibi bircok matematiksel islemlerde kullanilmaktadir.

3.6.2. Keras kiitiiphanesi

Keras, python da hizli bir sekilde modelleme ve verilerin egitiminin yapilmasini
saglamak icin olusturulan itcretsiz ve acik kaynakli bir derin 6grenme

kiittiphanesidir ( Lee vd., 2019).

Hizli deney ve prototip yapilmasini saglamaktadir. Modellerin analizleri igin
sadece veriseti hakkinda kullanilmak istenilen 6zel siniflandirmalara ve analizi
icin egitimin tekrar sayilarinin belirtilmesi yeterli olmaktadir. Derin 6grenme
uygulamasinda kod yazim yiikiimliliigiiniin azaltilmasini saglayarak modellerin

uygulanabilirligini kolaylastirmaktadir (Moolayil ve Moolayil, 2019).

Keras, bagimsiz bir derin 6grenme kiitiiphanesi degildir. Baska bir kiitiiphanenin
alt yapisini igerisindedir. Kerasin ara ytzi kullanimi da iyi bir sekilde optimize
edildiginden kolaydir. Genisletilmesi icin kullanicilar tarafindan 6zel bloklar
yazilabilmektedir. Keras TensorFlow modiilii igeriginde de kullanilabilmektedir
(Chico ve Sallow, 2021). Bu sayede TensorFlow iceriginde yapilacak olan uzun
ve karmasik kodlamalari, birka¢ satirda yazilmasina imkan saglamaktadir ve
basit ve tutarli bir yap1 saglayarak, kullanicilarin islem sayisini azaltmaktadir
(Ramasubramanian, 2019). Ayrica, hata olusmasi durumunda anlasilabilir ve
uygulanabilir geri bildirim saglayarak, kullanici i¢in hatalarin tespitinde kolaylik

saglamasi biiytk bir avantajdir.

3.6.3. Pandas kiitiiphanesi

Pandas, python’a ait a¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphanenin amaci
gercek diinya veri setlerinin tablolu ve zaman serisi verilerini analiz etmek icin
olusturulan bir kiitiiphanedir (McKinney, 2010). Pandas’in kullanimi basit ve

kolaydir, ayrica yiiksek performans saglamaktadir (McKinney, 2015).
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Pandas dataframe nesnelerini etiketleme mantigiyla calismaktadir. Bu ytizden
her stitun bir isim siniflandirmasi yapilmaktadir. Bu isimler tizerinden islemler

yapilabilmektedir.

Kullanicilar tarafindan pandas kiitiiphanesinin ¢ok sik tercih edilme nedeni ise
verileri boolean olarak indeksleme yapabilir ve veri kiimelerinde NaN kontroli
yaparak hatalarin olusmasini engelleyebilmektedir (Lemenkova, 2019). Ayni
zamanda olusturulan stitunlar déngi kullanilmadan rahat bir sekilde se¢gme ve

gonderme islemleri yapilabilmektedir.

Kisacasi pandas kiitliphanesi ile verileri dosyalara yiikleme filtreleme, eksikleri
doldurma, indeksleme, se¢gme ve doniistiirme islemleri yapilabilmektedir (Chen,

2017).

Bu ozelliklerinden dolay1 pandas kiitiiphanesi bir¢ok veri bilimi goérevlerinde

kullanilabilmektedir.

3.6.4. NumPy Kkiitiiphanesi

1990’Ih yillarda Jim Hugunin tarafindan temeli atilan, zamansal ve sayisal
hesaplamalarin yapilabilmesini saglayan bir python kiitiiphanesidir (Oliphant,
2007)

Aslinda acilimi Sayisal (Numerical) Python’dir. Bilimsel ve sayisal hesaplamalar
yapmak icin ¢ok boyutlu diziler ile calismaktadir (NumPy community, 2019).
Matematiksel islemler, trigonometriye, istatiksel ve lineer hesaplamalara kadar
bir¢ok islevi gerceklestirmektedir (Van Der Walt ve Varoquaux, 2011). Pandas,
SciPy, Matplotlib gibi popiiler veri analizi ve gorsellestirme kiitiiphaneleri,

NumPy icermektedir ve birlikte kullanilmaktadir.

Numpy kiitiiphanesinin icerigini iyi bir sekilde bilmek programin performansini
biiyiik bir oranda arttirilmasini saglar. Kisaca NumPy, bilimsel hesaplamalar, veri

analizi, makine 6grenmesi, goriintii isleme ve daha bir¢ok alanda yaygin olarak
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kullanilan temel bir kiitiiphanedir. Yiiksek performans, verimli veri isleme ve
genis islevsellik sunmasi nedeniyle bilim insanlar1 ve veri analistleri tarafindan

tercih edilen bir aractir.

3.6.5. TensorFlow Kkiitiiphanesi

TensorFlow, Google tarafindan yonetilen bir arastirma ekibi tarafindan
gelistirilmistir. TensorFlow, makine 6grenmesi ve derin 6g8renme icin acik
kaynakli giiclii bir kiitiiphanedir (Abadi vd., 2016). Ancak TensorFlow sadece
derin 6grenme ve makine 6grenmeyle sinirl degildir. Ayn1 zamanda yapay sinir

aglar icinde kullanilmaktadir.

Bu kiitiiphane sayesinde dogal dil isleme, goriintti isleme, tekrarlayan sinir aglari
gibi alanlarda da egitimi ve analizi i¢in kullanilmaktadir (Bergstra vd., 2010).
Kullanicilar istediginde kendileri veri akis grafigi olusturabilme imkani
saglamaktadir. Grafik digiimlerden olusmaktadir ve bu diigiimler aslinda
matematiksel islemlerdir. Dligiimler arasindaki kenarlar tensor adinda c¢ok
boyutlu bir veri dizisini olusturmaktadir. Tensér, n boyutlu dizilerdir. Ve bu
dizilerin veri tiirleri int32, float32 veya string olarak tutulmaktadir (Learning,
2017). Bu tensorlerin grafikler araciigiyla veri akisini temsil etmesiyle

TensorFlow adini1 almaktadir.

TensorFlow da diigiimler islem yapmaktadir. Bu islemlerde giris sifir veya daha
cok olabilir ve bundan dolay1 ¢iktilar sifir veya daha fazla olabilmektedir
(Kavukcuoglu, 2016). Bundan dolay islem, matematiksel bir denklemi, degiskeni

veya bir dosyanin islemlerini bile temsil edebilmektedir.

TensorFlow ytiksek performansli, ¢oklu platform destegi ve uygulama esnekligi
sayesinde gilicli bir makine 6grenme ve derin 6grenme model ¢ozimi
sunmaktadir. Bu sayede kullanicilar bir¢ok farkli uygulama alaninda karmasik

modeller olusturabilir ve veri setlerinin analizlerini gerceklestirebilirler.
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3.6.6. Scikit - learn kiitiiphanesi

Scikit- learn Google tarafindan gelistirilen genel amagh bir makine 6grenmesi
kiitliphanesidir. Bu kiitiiphane yliksek performans elde edilebilmek i¢in cython
ve python programlama dilleri ile yazilmistir (Pedregosa vd., 2011). Scikit- learn
kiitiiphanesi iceriginde bircok denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarinin

kullanilmasini saglamaktadir.

Scikit-learn kiitiiphanesinin icerigi yiiksek seviyeli bir ara birimde tamaminin
sunulamayacag1 kadar genis icerige sahiptir. Bu kiitiiphane tiim algoritmalar,
nesneleri veya iki boyutlu diziler seklinde giris verisi olarak kabul etmektedir. Bu
ylizden bagimsiz ve genel bir kiitiiphane olmasini saglamaktadir (Abraham vd.,,

2014).

Scikit-learn kiitiiphanesinin igeriginden denetimli ve denetimsiz 6grenme

algoritmasi iceren bir¢ok 6grenme modelini icermektedir (Pedregosa vd., 2011).

Denetimli 68renme, egitim verisindeki hedeflenen tahminin elde edilmesi i¢cin
istenilen nitelikleri veri setinde bulunduran yontemdir. Bu sayede girdiye yeni
bir test kiimesi verildiginde benzer deger sonuglar1 elde edilmesini
saglamaktadir. Denetimli 6grenme modeline su 6rnekler verilebilir (Abraham

vd., 2014);

e Iris Veri Kiimesi kullanarak Siniflandirma
o K-En Yakin Komsu Siniflandiricisi

e Destek Vektor Makineleri (SVC)

e Dogrusal Regresyon

o Destek Vektor Makineleri (SVR)
Denetimsiz 6grenme ise veri setinin herhangi bir etiketlenen veri degeri olmadan

verilen giris verisiyle deger sonucu olusturan bir modeldir. Denetimsiz 6grenme

modeline su 6rnekler verilebilir;
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e Kiimeleme (Clustering)
e Boyut azaltma (Dimensionality Reduction)
¢ Yogunlastirma (Densification)

e Ozellik cikarma (Feature Extraction)

Scikit- learn genis algoritma kiitiiphanesi, yliksek performansi ve verimliligi, veri
on isleme ve veri 6zellik ¢cikarmasi, modellerin performansini degerlendirme ve
dogrulamasiyla kullanim kolaylig1 sayesinde makine 6grenimlerini kolaylastirir

ve kullanicilara genis bir model sunmaktadir.

3.6.7. Rasterio kiitiiphanesi

Cografi Bilgi Sistemi (GIS), cografi verilerin toplanmasi, depolanmasi, yonetimi,
analizi ve gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bir bilgi sistemidir (Gillies, 2019).

Cografi veriler, diinya lizerindeki nesnelerin konumunu ve 6zniteliklerini temsil
etmektedir. Rasterio kiitliphanesi, cografi bilgi sistemleri alaninda raster
verilerini erismek ve islemler yapmak i¢in python ptogramlama diline entegre bir

kiitiphanedir (Wasser vd., 2019).

Rasterio, cografi veri isleme icin kullanilan 6nemli bir ara¢ olarak kabul
gormektedir. Bu kiitiiphane raster veri formatlarini desteklemektedir. Bu sayede
verileri kolayca okunmasini ve lizerinde islem yapilarak kaydedilmesini

saglamaktadir.

Rasterio kitliphanesi GeoTIFF, Erdas Imagine, ArcIinfo ASCII Grid gibi yaygin
kullanilan formatlar1 desteklemektedir. Biiyiik boyutlu raster verilerini islemede
iyi bir performansa sahiptir. Cografi verileri 6lceklemede ve veri isleme stiresini

optimize etmede biiytlik bir avantaj saglamaktadir (Rey ve Anselin, 2007).

Rasterio, verilerini numpy dizileri kullanarak temsil etmektedir. Bu sayede
cografi veriler lizerinde yapilan matematiksel islemlerin analizlerinin iyi bir
sekilde hesaplanmasini saglamaktadir. Bu yiizden veriler tlizerinde istatiksel

veriler hesaplanabilmektedir.

42



Rasterio kiitiiphanesi, verilerin koordinat sistemleri, projeksiyon bilgileri,
boyutlari, ytlikseklik bilgileri gibi veri o6zelliklerini ayarlamaya imkan
saglamaktadir. Ayrica rasterio acik kaynakl bir kiitiiphanedir. Bu ytizden cografi
bilgi sistemlerinde verilerin etkili kolay ve dogru bir sekilde islenmesi ve

yoOnetilebilmesi icin tercih edilmelidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boélumde, yaptigimiz tez calismasindaki orman yangini ¢ikan boélgelerin
belirlenmesini, belirlenen bolgelere ait verilerin toplanma yontemi ve siirecini,

analiz ve dogruluk oranlarinin sonuglarinin karsilastirilmasini igermektedir

(Sekil 4.1).

Belirlenen
bélgelerin uydu
goruntalerinin
elde edilmesi

Secilen
bolgelerin yangin
oncesi ve
sonrasi hava
durumu
verilerinin elde
edilmesi

Tam verilerin
birlestirilip, derin
ogrenme ve
makine ogrenme
yontemlerinin
uygulanmasi

Orman yangini
cikan bolgelerin
belirlenmesi

Uydu
goruntalerinin
NDVI ve LST
analizinin
yapilmasi

Sekil 4.1. Is akis semasi

4.1. Orman Yangini Cikan Bolgelerin Belirlenmesi

Turkiye’de 2021 yilinda ¢ikan orman yanginlar1 28 Temmuz 2021 tarihinde
Manavgat'ta orman yangini ¢ikmis ve diger yanginlarin baslangi¢c nedeni
olmustur. Manavgat'ta ¢ikan bu orman yangini Akdeniz, Ege, Marmara ve
Glineydogu Anadolu’ya kadar yayilmis ve sondiiriilmesi giinler stirmiistiir. Bu
orman yanginlar1 12 Agustos 2021 tarihinde Mugla ilinin Kdycegiz ilgesinde

yanginin sonduriilmesiyle kontrol altina alinmistur.

2021 y1li gikan orman yanginlar biiyiik bir felakete yol agmistir. Ulkeye maddi ve
manevi bliylik zararlara ve kayiplara neden olmustur. Bu yilizden orman
yanginlarinin ¢ikmadan 6nce tahmin edilebilmesi ve 6nlem alinabilmesi icin

calismamizda bu sorun ¢alisma konumuzu olusturmaktadir.

Oncelikle 2021 yilinda 28 Temmuz 2021 ve 12 Agustos 2021 tarihleri arasinda
cikan orman yangininda hasar alan il ve ilceler belirlenmistir. Orman Genel
Midiirliigiiniin yayinlamis oldugu 2021 orman yanginlari veri raporundan illerin

tespiti saglanmistir (Cizelge 4.1).
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Cizelge 4.1. 2021 y1l1 en ¢ok orman yangini meydana gelen iller (OGM, 2021)

Sehir Adet Hektar
Antalya 294 60366,56
izmir 148 672,01
Adana 126 4919,26
Manisa 115 153,56
Balikesir 89 117,66
Mersin 89 9661,2
Aydin 77 1596,51
Canakkale 74 103,57
Osmaniye 66 3149,79
Hatay 64 334,63

Daha sonra bu illerdeki Orman Bolge Miidiirliiklerinin yayinladigi Orman
Yanginlar1 Degerlendirme raporunda ilcelerinde meydana gelen yanginlarin

nerelerde oldugu ve biiytikliigii arastirilarak, incelenmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. 2021 y1li orman yangini meydana gelen ilceler (Mugla Orman Bolge
Midirligi, 2021)

llgeler Yanmis Hektar Alani

Fethiye 18,209
Koycegiz 10.745,70
Marmaris 9.102,11
Dalaman 140,12

Nazilli 701,172
Yatagan 3.447,80

Kavaklidere 5.529,22

Arastirmalar sonucunda en ¢ok yangindan etkilenen yerler sunlardir; Manavgat,
Milas, Fethiye, Akseki, Datca, Kavaklidere, Yatagan, Tasagil, Koycegiz, Glindogmus
ve Denizli 28 Temmuz 2021 ve 12 Agustos 2021 tarihlerinde ¢ikan orman
yanginlarindan etkilenen yerlerdir. Tez ¢alismamizda bu il ve ilgelerdeki orman

yanginlarini ve diger kosullari birlestirerek veri setimizi olusturulmustur.
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Sekil 4.2’de secilen yerlerin Tiirkiye haritasinda isaretlenerek gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Tiirkiye haritasinda segilen boélgelerin gosterimi

4.2. Hava Durumu Degerlerinin Toplanmasi

Orman yanginlarinin ¢iktig1 bolgeler tespiti saglandiktan sonra makine
O0grenmesi ve derin 6grenmeyle orman yangini tahmin analizinin yapilabilmesi
icin bolgerin bagil nem, sicaklik ve riizgar hizi yangindan bir hafta 6ncesi ve
sonrasina ait bagil nem, sicaklik ve riizgar1 hiz1 verileri arastirilip, veri setine

eklenmistir.

28 Temmuz 2021 ve 12 Agustos 2021 tarihlerinde ¢ikan orman yanginlarindaki
bolgelere ait bagil nem, sicaklik ve rizgar hiz1 ge¢mise ait verileri hava kayit
altinda ticretsiz bir sekilde kullaniciya sunan hava durumu tahmin sitesinden her

biri glin giin degerleri veri setine eklenmistir (Cizelge 4.3.).

46



Cizelge 4.3. 2021 y1li hava durumu verileri (Freemeteo, 2021)

Sehir Tarih iae%:l : Sicaklik Rulz{iil;;l 1zl
Manavgat 28.07.2021 12% 41°C 15
Milas 28.07.2021 14% 38°C 19
Bodrum 28.07.2021 14% 38°C 19
Fethiye 28.07.2021 17% 39°C 11
Dalaman 28.07.2021 17% 39°C 11
Datca 28.07.2021 49% 34°C 15
Yatagan 28.07.2021 14% 38°C 19
Koycegiz 28.07.2021 17% 39°C 11
Kavaklidere 28.07.2021 14% 38°C 19
Tasagil 28.07.2021 11% 39°C 15
Akseki 28.07.2021 12% 39°C 15
Giindogmus 28.07.2021 12% 39°C 15
Denizli 28.07.2021 30% 30°C 19

4.3. Orman Yangini Meydana Gelen Bolgelerin Uydu Goriintiileri

Orman yangini tahmin veri setimize NDVI, LST degerlerini hesaplayip, eklemek
icin 28 Temmuz 2021 ve 12 Agustos 2021 tarihlerinde ¢ikan orman yangin
bolgelerine ait gorilintiiler USGS Earth Explorer sitesi lizerinden Landsat 8
goruntiileri indirilmistir.

Bu indirilen gortntiiler iceriginde NDVI ve LST hesabinda kullanacagimiz su

bantlari icermektedir;

Bant 4; Lansat 8 uydusunun 4. bandidir. 0.64 - 0.67 mikrometre araliginda kirmizi

(RED) dalga boyunu temsil etmektedir.

Bant 5; Lansat 8 uydusunun 5. bandidir. 0.85 - 0.88 mikrometre araliginda yakin
kizil6tesi (NIR - Near Infrared) dalga boyunu temsil etmektedir.

Bant 10; Landsat 8 uydusunun termal kizil 6tesi (TIR- Thermal Infrared) dalga
boyunu temsil etmektedir. Bu bant 10.60 - 11.19 mikrometre araligindadir.
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Bu bantlara ait goriintiiler indirilirken yer yiiztindeki NDVI ve LST hesabinda
daha hassas ve net bilgiler elde edebilmek i¢in bulutluluk orani %10’un altinda
filtreleme yapilarak segilmistir. Indirilen goriintiler egitim verilerinde
kullanmak ve iyi bir tahmin sonucu elde edebilmek i¢in yangindan bir hafta
oncesi ve 30 Agustos 2021 tarihine kadar icermektedir. Yangin dncesi ve sonrasi
seklinde verilerin indirilme sebebi orman yanginin ¢ikma olasiligl tahmin
edilirken en kiiciik degisimlere daha hassas olmasini ve dogru karar tahminleri

yapabilmesi icin veri setine eklenmistir.

4.3.1. Normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi (NDVI)

Landsat 8 uydusuna ait indirilmis olan uydu goriintiilerini NDVI hesaplamasini
yapilabilmesi i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Python’da NDVI hesabi
yapabilmek i¢in algoritma olusturulup, yazilmistir. Python programlama dilinin

kullanilmasinin amaci daha hizli islem yetenegine sahip olmasidir.

Oncelikle python’a numpy, pandas ve PIL Kkiitiiphaneleri import edilerek
yiklenmistir. Daha sonra calculate_ndvi sinifi adinda fonksiyon olusturulmus ve
bant 4 ve bant 5 goruntileri secilerek NDVI degerleri hesaplanmistir. Bu
hesaplanan veriler veri setine yeni bir boyut olarak eklenmistir.

Bu c¢ikan degerlere gore siniflandirma yapilmistir. Bu siniflandirmada negatif
degerler su ytizeyi olarak, 0 ve 0,1 deger aralig1 bitki drtiisiiniin tamamen yok
oldugu veya toprak ytizeyi olabilecegini, 0,1 ve 0,33 aralig1 hasarl veya sagliksiz
bitkileri, 0,33 ve 0,66 araliginda saglkh bitki ortiistinti, 0,66 ve 1 araliginda ise
cok saglikli ve bitki ortiistiniin ¢ok oldugunu temsil etmektedir (Sekil 4.3)

def calculate ndvi(red_band, nir_band):
red = red_band.astype(float)
nir = nir_band.astype(float)
ndvi = np.true_divide((nir - red), (nir + red), where=(nir + red) != @)
return ndvi
def classify_ndvi(ndvi_data):
classes = [-np.inf, @, 8.1, ©.33, 0.66, 1.0]
labels = ['su yiizeyi', 'bitki &rtisi yok', 'hasarli bitki ortisii', 'saglikli bitki oOrtiisii', ‘cok saglikli bitki ortisi’]

ndvi_classes = np.digitize(ndvi_data, classes, right=True) - 1

Sekil 4.3. Python ile NDVI hesabi
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Daha sonra hesaplanilan her uydu goértintiisiiniin maksimum ve minimum NDVI
degerlerine gore gorlntiiniin sinirlart olarak belirlenip, .tif formatinda
kaydedilmistir. Bu formatta kaydedilmesinin amaci, gorilintiintin cografi sistem

yazilim programlarinda goriintiintin agilabilmesi amaciyla yapilmistir (Sekil 4.4).

# min ve max degerlerini bulma
min_value = np.min(ndvi_result)
max_value = np.max(ndvi_result)

# dosya yolunu secme
output_directory = askdirectory(title='Select Output Directory')

# NDVI gorintisiinii min ve max degerlerine gére kaydetme

ndvi_image = Image.fromarray(ndvi_result.astype(np.float32))
ndvi_image filename = input("Enter the filename for the NDVI image: ")
ndvi_image_path = f"{output_directory}/{ndvi_image_filename}.tif"
ndvi_image.save(ndvi_image_path, compression="'lzw')

Sekil 4.4. Gorlintliiniin min ve max degerlerine gore kaydedilmesi

Elde edilen NDVI goriinttileri ile daha sonra belirlenen NDVI deger araligina gére
renklendirilmesi yapilmistir (Cizelge 4.4). -1 - 0 araligi mavi, 0 - 0.1 aralig
kirmizi, 0.1 - 0.33 aralig sari, 0.33 - 0.66 aralig1 yesil ve 0.66 - 1 deger aralig1
koyu yesil ile NDVI hesaplamasi sonucu olusan .tif formatindaki goriintiiniin

renklendirmesi yapilmistir.

Cizelge 4.4. NDVI deger araligi renklendirmesi

NDVI Deger Araligi NDVI Deger Temsil Renklendirme
Araligi Tanimi

-1-0 Su veya kar yiizeyi Mavi

Acik alanlar veya

0-0.1 cok diistik Kirmizi

yogunlukta bitki
ortusu

Orta diizey bitki

0.1-0.33 ortusu veya Sar1

sagliksiz bitki
ortusu

0.33-0.66 Saglikli ve yogun Acik Yesil
bitki ortiisu

0.66 -1 Cok yogun ve kalin Koyu Yesil
bitki ortiist
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4.3.2. Kara yiizey sicaklig: (LST)

Landsat 8 uydusuna ait indirilmis olan uydu goértntiilerini LST hesaplamasini

yapilabilmesi icin Python programlama dili kullanilmigtir.

Python’da LST hesabini yapabilmek i¢in algoritma olusturulup, yazilmistir.

Kara ytizey sicakligi (LST) hesaplanmasi i¢in numpy, pandas, PIL, tikenter ve
rasterio Kkiitiiphanelerini yiiklenmistir. Landsat 8 uydusundan indirilen
belirlenen bolgenin goruntiisiine ait bant 10 secgilerek LST hesaplanmasi

yapimistir (Sekil 4.5).

# L hesaplama
L = ©.0003342 * band1@_array + 0.1

# BT hesaplama
BT = (k2 / np.log((K1 / L) + 1)) - 273.15

# Pv hesaplama

NDVImin = np.nanmin(NDVI)

NDVImax = np.nanmax(NDVI)

Pv = np.divide((NDVI - NDVImin), (NDVImax - NDVImin), out=np.zeros_like(NDVI), where=(NDVImax + NDVImin) != @)

# £ hesaplama
£ =0.004 * Pv + 0.986

# LST hesaplama
LST = (BT / (1 + ( 0.80341802 * BT / 143809) * np.log(s)))

Sekil 4.5. LST degerlerinin hesaplanmasi

Daha o6nceden yapilan NDVI hesab1 LST algoritmasinin igerigine tekrardan
eklenmistir. Daha sonra LST degerleri ve NDVI degerleri kosullandirilarak fire ya
da no fire olarak her bir kosuldan 20 tane segilerek LST, siniflandirma ve NDVI
degerleri tek bir veri setine eklenmistir (Sekil 4.6). Hesaplanan LST degerinin
goriintiisii normalize edilerek, minimum ve maksimum degerleri sinir araliklari

olarak kabul edilip, .tif formatinda kaydedilmistir.
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# ndvi_values_1 i¢in NDVI degerlerini sec¢me ve karsilik gelen LST degerlerini getirme
ndvi_values_1 = NDVI[(LST > @) & (NDVI >= ©) & (NDVI < 0.1)][:20]
for ndvi in ndvi_values_1:
selected_ndvi_values.append(ndvi)
1st_value = LST[np.where(NDVI == ndvi)][@]
selected_lst_values.append(lst_value)
selected_bitki_ortusu.append('Bitki Ortiisii Yok')
selected fire_values.append('Fire’' if 1lst_value > 35 and ndvi > © and ndvi < ©.33 else 'No Fire')

# ndvi_values_2 i¢in NDVI degerlerini sec¢me ve karsilik gelen LST degerlerini getirme
ndvi_values_2 NDVI[(LST > @) & (NDVI >= ©.1) & (NDVI < ©.33)][:20]
for ndvi in ndvi_values_2:
selected_ndvi_values.append(ndvi)
1st_value = LST[np.where(NDVI ndvi)l[e]
selected_lst_values.append(lst_value)
selected_bitki_ortusu.append(‘Hasarli Bitki Ortiisii')
selected_fire_values.append('Fire' if lst_value > 35 and ndvi > @ and ndvi < ©.33 else 'No Fire')

# ndvi_values_3 i¢in NDVI degerlerini sec¢me ve karsilik gelen LST degerlerini getirme
ndvi_values_3 = NDVI[(LST > ©) & (NDVI >= ©.33) & (NDVI < ©.66)][:20]
for ndvi in ndvi_values_3:
selected_ndvi_values.append(ndvi)
lst_value = LST[np.where(NDVI == ndvi)][o]
selected_lst_values.append(lst_value)
selected _bitki_ortusu.append(‘Saglikly Bitki Ortiisii')
selected_fire_values.append('Fire' if lst_value > 35 and ndvi > @ and ndvi < ©.33 else 'No Fire')

# ndvi_values_4 icin NDVI degerlerini sec¢me ve karsilik gelen LST degerlerini getirme
ndvi_values_4 = NDVI[(LST > ©) & (NDVI >= 0.66) & (NDVI < 1)][:20]
for ndvi in ndvi_values_a:
selected_ndvi_values.append(ndvi)
1st_value = LST[np.where(NDVI == ndvi)][e]
selected_lst_values.append(lst_value)
selected_bitki_ortusu.append('Cok saglikli Bitki Ortiisii')
selected fire values.append('Fire' if lst value > 35 and ndvi > @ and ndvi < ©.33 else 'No Fire')

Sekil 4.6. LST ve NDVI kosullandirma

Kara yiizey sicakliginin hesaplamasinda kullanilan K; ve K, parametreleri

asagida belirtildigi gibi tanimlanmistir;

K, ve K,; bu degerler Landsat 8 verilerini radyometrik ayarin1 diizenlemek icin
kullanilan kat sayilardir. Bu sayilar1 uydu gorintiileri indirildiginde var olan
dosyanin icerisinde var olan metin dosyasinda K1_CONSTANT_BAND_10 ve
K2_CONSTANT_BAND_10 isimlendirmesiyle uyduya ait degerler bulunmaktadir.

4.4. Orman Yanginl Tahmininde Kullanilan Algoritmalar ve Sonuglar:

4.4.1. Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)

Orman yanginlarnt tahmini i¢in olusturulan veri setinde 3218 adet veri
bulunmaktadir. Bu veri setimizin %80’ni egitim i¢in %20’si test verisi olarak
kullanilmistir. Derin 6grenme sinir aglarindan olan konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
modiilii kullanilmistir. Python programlama dilinde CNN algoritmasi yazilmistir.
Bu algoritmada ilk basta dogrulugu, F1 skoru ve ROC AUC degerleri

hesaplanmistir. Bu degerler asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

Dogruluk (Accuracy); istenilen siniflandirma modelinin dogru tahmin edilen
ornek oranini gosteren bir parametredir. Hesaplama mantigi, dogru tahmin ettigi
yangin var ve dogru tahmin edilen yangin yok durumunun tiim dogru ve yanls
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tahmin edilen yangin sonuglarina béltinmesiyle bulunmakta ve yilizde olarak

ifade edilmektedir.

TP +TN (4.1)
TP+ FP + TN + FN

Dogruluk =

e TP (True Positive - (Dogru Tahmin)); modelde pozitif yani yangin var
durumu olarak tahmin edilmesi gercekte yangin var olmasi durumunun

sayisli ifade edilmektedir.

e TN (True Negative - (Dogru Tahmin)); modelde negatif yani yangin yok
durumu olarak tahmin edilmesi gergekte yangin yok olmasi durumunun

say1 ifade edilmektedir.

e FP (False Positive - (Hatali Tahmin)); modelde pozitif yani yangin var
durumu olarak tahmin edilmesi gercekte yangin yok olmasi durumunun

sayl ifade edilmektedir.

e FN (False Negative — (Hatal1 Tahmin)); modelde negatif yani yangin yok
durumu olarak tahmin edilmesi gercekte yangin var olmasi durumunun

sayisi ifade edilmektedir.

Duyarlilik(Recall); siniflandirma modelinde istenilen pozitif sonucun yani dogru
tahmin edilmesi gereken yangin var durumunun ne kadarinin pozitif olarak
tahmin edildigini, yanlis ve dogru yangin var tahmin sonucuna boéliinmesiyle

hesaplanilarak, oransal olarak gosterilmektedir.

TP (4.2)

Duyarlilik = TP+ FN

Kesinlik (Precision); siniflandirma modelinde istenilen pozitif sonucun yani
dogru tahmin edilen yangin var durumunun, yanlis ve dogru yangin var tahmin
sonucuna boliinmesiyle hesaplanilarak, tahmin sonucu oransal olarak

gosterilmektedir.
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TP (4.3)

Kesinlik = m

F1 skoru; siniflandirma modelinin performasinin 6l¢iilmesini saglayan bir
parametredir. Dogruluk ve duyarliligin harmonik ortalamasi hesaplanilarak
bulunmaktadir. F1 skoru 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir ve bu degerler 1’e

yaklastikga iyi bir performans degerine sahip oldugunu géstermektedir.

Kesinlik * Duyarlilik (4.4)

F1=2
i Kesinlik + Duyarlilik

ROC AUC (Receiver Operating Characteristic - Alic1 Calisma Karakteristigi);

Tahmin 1; bu durum yangin olma durumunun pozitif yani yangin var olarak
tahmin edildigi sonuctur. Bu durumu veri setinde algoritmanin anlayabilmesi i¢cin

yangin var yani fire durumuna 1 degeri verilerek tanimlanmaistir.

Tahmin 0; bu durum yangin olma durumunun negatif yani yangin yok olarak
tahmin edildigi sonuctur. Bu durumu veri setinde algoritmanin anlayabilmesi i¢cin

yangin yok yani no_fire durumuna 0 degeri verilerek tanimlanmaistir.

Gergek 1; veri setindeki sonugta yangin durumunun gercgekte yangin var olmasi

durumudur.

Gergek 0; veri setindeki sonugta yangin durumunun gercgekte yangin yok olmasi

durumudur.

Bu hesaplama da ayni zamanda CNN algoritmasinin epochs, filters ve kernel
size'ina da degerler verilerek en iyi performans icin test edilmistir. Epochs 30 a
kadar denenmis ve 30’da, filters 64’te ve kernel size 3’te iyi sonuclar elde
edilmistir. CNN algoritmamizla veri setimizi egittigimiz de dogruluk oraninin
%87, F1 skorunun %84 ve ROC AUC oraninin %86 oldugu tahmin sonucu elde
edilmistir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7. CNN farkli degerlere gore dogruluk analizi

Bu dogruluk oranlarinin tutarliliklarini daha dogru sonuclarin anlasilabilmesi ve
modelin performansini degerlendirme i¢in K-fold ¢apraz dogrulama ile CNN
algoritmasini uygulanmistir. Bu kosulda k degeri bes parcaya bdliiniip her
durumda doért verinin egitim icerigine dahil edilmesinden dolay1 veri setinin

%380’i egitim icin kullanilmistir.

CNN algoritmasina K-fold capraz dogrulama yapildiginda sekil 4.8’de gorildigi
gibi tahmin sonuglarina gére TP tahmini yani yangin var tahmininde bulunmas;,
gercekte ise yangin var olmasi durumu 1216, FN tahmini algoritma yangin yok
tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin var olmasi durumu 310, FP tahmini
yangin var tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin yok olmasi durumu 256
ve TN tahmini yangin yok tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin yok
olmasi durumu ise 1436 olarak algoritma tahmin etmistir. Her bir kiimeleme
adiminda hesaplanan kesinlik ve dogruluk analizi Sekil 4.9’da gosterildigi gibidir.
Bu her kiimelemede elde edilen dogruluk ve kesinlik oraninin toplam
ortalamasini aldigimiz da toplam dogruluk tahmini %82 ve toplam kesinlik

tahmini %85 elde edilmistir (Sekil 4.9).
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Sekil 4. 8. CNN algoritmasi ¢apraz dogrulama toplam tahmin sonuglari
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Sekil 4.9. CNN algoritmasi ¢capraz dogruluma ile dogruluk ve kesinlik analizi

4.4.2. Uzun kisa siireli bellek sinir ag1 (LSTM)

Orman yanginlar1 tahmini i¢in olusturulan veri setinde 3218 adet veri
bulunmaktadir. Bu veri setimizin %80’ni egitim i¢in %20’si test verisi olarak
kullanilmistir. Derin 6grenme sinir aglarindan olan uzun kisa stireli bellek
(LSTM) modiili kullanilmistir. Python programlama dilinde LSTM algoritmasi
yazilmistir. Bu algoritmada ilk basta dogrulugu, F1 skoru ve ROC AUC degerleri
hesaplanmistir. Bu hesaplama yapilirken ayni zamanda LSTM modiiliiniin en iyi
deger ve performansi i¢in gizli katman ve epoch sayisina da bakilmistir. Epoch

sayisina bakilmasinin nedeni veri setindeki veri kiimesinin ka¢ kez
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hesaplanacagini belirtmektedir. Bazen epoch sayisinin yiiksek olmasi modelin

daha iyi 6grenmesini saglayabilmektedir.

Bu katmanlarin sayilarini degistirmek icin grid arama modeli olusturulmustur.
Bu model gizli katman sayilarinin otomatik bir sekilde kombinasyonlarinin
denenmesine olanak saglamaktadir. Grid arama modelini kullanmak icin keras

kiitiiphanesinde sargi (wrapper) sinift kullanilmasi gerekmektedir.

Gizli katmanini units adli parametreyle tanimlanmistir ve 64’e kadar deger
atayarak denenmistir. Epoch sayisi da onar artis saglanarak 30’a kadar
denenmistir. Her gizli katman i¢in epoch degerleri ayarlanmistir. Ve bu
hesaplamalarin sonucunda dogruluk, F1 skoru ve ROC AUC degerlerine
baktigimizda en yiliksek dogruluk performansini gizli katman sayis1 30°da elde

edilmistir.

Bu sayinin asagisi ve yukarisinda dogruluk degerleri diistik ¢cikmaktadir. Epoch
sayimizda 30’da ve units sayist 32’de en iyi Ogrenme performansini

gostermektedir (Sekil 4.10).

DOGRULUK

96% 1 1 -
94% l “/ I 8
92% H ” | 32

|‘ | 15

1010101010101010102020202020202020203030303030303030
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UNITS DEGERLERI

Units

Sekil 4.10. LSTM degerlere gore dogruluk orani

Bu hesaplama sonucunda dogruluk orani %98, F1 skoru %96 ve ROC AUC

oranini %96 olarak tahmin sonucu elde edilmistir.
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Bu dogruluk oranlarinin tutarhiliklarini daha dogru sonuglarin anlasilabilmesi ve
modelin performansini degerlendirme icin K-fold ¢apraz dogrulama ile CNN

algoritmasini uygulanmistir.

Bu kosulda k degeri bes parcaya boluntp her durumda doért verinin egitim
icerigine dahil edilmesinden dolayi veri setinin %80’i egitim icin kullanilmistir.
LSTM algoritmasini K-fold ¢apraz dogrulama yapildiginda Sekil 4.11°de
goruldugi gibi tahmin sonuglarina gére TP tahmini; yangin var tahmininde
bulunmasi, gergekte ise yangin var olmasi durumu 1504, FN tahmini; algoritma
yangin yok tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin var olmasi durumu 22,
FP tahmini; yangin var tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin yok olmasi
durumu 29 ve TN tahmini; yangin yok tahmininde bulunmasi, gercekte ise

yanginin yok olmasi durumu ise 1663 olarak algoritma tahmin etmistir.
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B Tahmin 1 1504 29
Tahmin 0 22 1663

Sekil 4.11. LSTM algoritmasi ¢capraz dogrulama toplam tahmin sonuglari

Her bir kiimeleme adiminda hesaplanan kesinlik ve dogruluk analizi sekil 4.12’de

gosterildigi gibidir.

Bu her kiimelemede elde edilen dogruluk ve kesinlik oraninin toplam
ortalamasini aldigimizda toplam dogruluk tahmini %98 ve toplam kesinlik

tahmini %98 elde edilmistir (Sekil 4.12).
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Sekil 4.12. LSTM algoritmasi ¢capraz dogruluma ile dogruluk ve kesinlik analizi

4.4.3.Rastgele orman (Random forest (RF)) algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritmay:
kullanilmasinin amaci makine 6grenmesi algoritmalari arasinda yiiksek oranda
dogruluga sahiptir. Bu sayede derin 6grenme algoritmalarinin makine 6grenmesi

algoritmalar1 karsisindaki performansini karsilastirmasini saglamaktadir.

Orman yanginlar1 tahmini igin olusturulan veri setinde 3218 adet veri
bulunmaktadir. Bu veri setimizin %80’ni egitim i¢in %20’si test verisi olarak

kullanilmistir.

Python programlama dilinde random forest algoritmasi yazilmistir. Bu
algoritmada ilk basta dogrulugu, F1 skoru ve ROC AUC degerleri hesaplanmistir.
RF modili karar agaclar1 bulunmaktadir ve bunlarin derinlik ve digim
boliinmesi sayilari da modiiliin egitilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Modelin egitiminde
karar aga¢ sayisi 30’a kadar denenmistir. Maksimum derinligi 10’a kadar

denenmistir.

Bu hesaplamda c¢ikan sonucglar degerlendirildiginde karar aga¢ sayisi 30,
maksimum derinlik none oldugu zaman en iyi performansi gosterdigi tespit
edilmistir. En iyi dogruluk tahmini %99, F1 skoru 1 ve ROC AUC degeri 1

sonucuna ulagilmistir (Sekil 4.13).
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Sekil 4.13. RF algoritmasi farkli degerlere gore dogruluk analizi

RF algoritmasi yangin durumunu yiiksek bir oranda tahmin etmistir. Burada asir1
o6grenme olma durumunun kontrolii icin K-fold capraz dogrulama algoritmasi

kullanilarak kontrolti ve performansi tekrar degerlendirilmistir.

RF algoritmasina K-fold ¢apraz dogrulama yapildiginda Sekil 4.14’te goruldugi
gibi tahmin sonuclarina gore TP tahmini; yangin var tahmininde bulunmas;,
gercekte ise yangin var olmasi durumu 1524, FN tahmini; algoritma yangin yok
tahmininde bulunmasi, gergekte ise yanginin var olmasi durumu 0, FP tahmini;
yangin var tahmininde bulunmasi, gercekte ise yanginin yok olmasi durumu 2 ve
TN tahmini; yangin yok tahmininde bulunmasi, gergekte ise yanginin yok olmasi

durumu ise 1692 olarak algoritma tahmin etmistir.
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Sekil 4.14. RF algoritmasi ¢apraz dogrulama toplam tahmin sonuglari
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Her bir kiimeleme adiminda hesaplanan kesinlik ve dogruluk analizi Sekil 4.15’te

gosterildigi gibidir.

Bu her kiimelemede elde edilen dogruluk ve kesinlik oraninin toplam
ortalamasini aldigimizda toplam dogruluk tahmini 0,99 ve toplam kesinlik

tahmini 1 sonucu elde edilmistir.

T 100% o s 2
=
N
=
>_
D
=
c
3 99%
(1
£
]
=
S 98%
a
N
il
o
[11]
&3

97%

cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5
=== Dogruluk 100% 99% 100% 100% 100%
Kesinlik 100% 100% 100% 100% 100%

Sekil 4.15. RF algoritmasi capraz dogruluma dogruluk ve kesinlik analizi

4.5. Karsilagtirma Sonuclari

CNN, LSTM ve RF algoritmalarin sonuglar1 karsilastirilmistir. Sekil 4.16’da
gosterildigi gibi dogruluk oranlari incelendiginde RF algoritmasinin en ytliksek
dogru tahmin etme olasilig1 oldugu gorilmektedir. Derin 6grenme yontemleri
arasinda bakildiginda ise LSTM algoritmast %98 dogruluk oraniyla iyi bir

tahminde bulundugu sonucuna ulasilmistir.
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Sekil 4.16. Karsilastirma sonuglari

CNN, LSTM ve RF algoritmalarin K-fold c¢apraz dogrulama sonuglar

karsilastiriimistir.

Sekil 4.17’ye bakildiginda tahmin edilen sonuglara bakildiginda gercekte yangin
var olmasi durumunu yangin var olarak tahmin eden rastgele orman
algoritmasidir. Lakin sonuglara bakildiginda LSTM modeliyle arasindaki farkin
cok az oldugu goriilmektedir. Gergcekte yanginin olmadigi durumda yangin yok
olarak tahmin eden RF algoritmasidir. Ancak sonuglar incelendiginde derin
6grenme yontemlerinden LSTM modelinin makine 6grenme algoritmasi olan RF

algoritmasina ¢ok yakin sonuclar elde edildigi goriilmektedir.
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m CNN 1216 256 1436 310 0,801215093
mLSTM 1504 29 1663 22 0,983399886
" RF 1524 0 1692 2 0,999348534

Sekil 4.17. Capraz dogrulama karsilastirma sonuglari

61



Modiillerin c¢apraz dogrulama oranlar1 karsilastirildiginda derin 6grenme
yontemlerinden en yiiksek dogruluga sahip LSTM algoritmasi oldugu
gorulmektedir. Makine 6grenme yontemlerinden RF algoritmasi ise makine
o0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri arasinda en yiiksek dogruluk oranina

sahip oldugu hesaplanmistir (Sekil 4.18).
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Sekil 4.18. K-fold ¢apraz dogrulama ile dogruluk tahminleri karsilastirmasi
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Orman yanginlari, gecmisten giinimize dogal ekosistemlere ve insanlara her
daim tehlike olusturan ciddi bir felakettir. Orman yanginlari, ormanlarin tahrip
ve yok olmasina neden olarak kalic1 olarak biyocesitlilik hasarina ve kaybina
neden olmaktadir. Ayrica orman yanginlar1 sirasinda agiga c¢ikan tehlikeli
diizeyde karbon salinimdan dolayr atmosfere zarar vermekte ve iklim

degisikliginin nedenlerinden biri olmaktadir.

2021 yilinda Tirkiye’de temmuz ve agustos aylarinda meydana gelen orman
yangini lilkenin bir¢ok bolgesinde hasara neden olmustur. Bu yanginlar 6zellikle
Akdeniz bolgesini ciddi oranda etkilemistir. Binlerce hektarlik alan tahrip olmus

ve sosyo ekonomik kayiplar yasanmistir.

Sadece orman yanginlar1 dogay1 degil ayni zamanda yanginin meydanda geldigi
bolgelerde yasayan insan ve hayvanlari da etkilemistir. Bircok ev, is yeri, tarim
arazisi tahrip olmustur. Yanginlardan dolay: bir¢ok insan saglik sorunu yasamis
veya yasamini kaybetmistir. Bu ac1 olay orman yanginlarinin ciddi ve 6nemli bir

konu oldugunu bir kez daha hatirlanmasina neden olmustur.

Bu tez ¢alismasinda orman yanginlarinin 6énceden tahmin edilebilirligi ve 6nlem
alinabilmesi icin makine ve derin 6grenme yontemleriyle analiz yapilmistir.

Oncelikle calismaya Orman Genel Miidiirliigiiniin yayilamis oldugu 2021 orman
yangini raporu incelenmistir. Buradaki verilere goére orman yanginindan
etkilenen il ve ilgeler belirlenmistir. Bu bdlgelerin yangin dénemine ait gegmis
hava durumu verileri sicaklik, bagil nem ve riizgar hiz1 toplanmis ve veri setine

eklenmistir.
Belirlenen bu bdlgelerin Landsat 8 uydusundan goriintiileri indirilmistir. Bu

goruntiiler python programlama diliyle NDVI ve LST analizi yapilmistir. Bu analiz

sonuclari da veri setine eklenmistir.
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Olusturulan bu veri setiyle derin 6grenme yontemlerinden CNN ve LSTM, makine
O0grenmesi yontemlerinden ise rastgele orman algoritmasiyla analiz yapilarak,

incelenmistir.

Bu analiz sonuclarina gore derin 6grenme yontemi olan CNN algoritmasi1 orman
yanginlar1 tahmininde 3218 verinin %80’i egitilmistir. Dogruluk oraninin %87,
F1 skorunun %84 ve ROC AUC oraninin %86 oldugu tahmin sonucu elde
edilmistir. CNN modiliimiiziin performansini degerlendirmek icin K-fold ¢apraz
dogrulama algoritmasi kullanilmistir. Capraz dogrulama sonrasin elde edilen
toplam dogru tahmin sayis1 2652 oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu dogruluk
orani ise %85’tir. Ayrica algoritmalarla analiz yapilirken en yiliksek dogruluk
oranini elde edebilmek i¢in derin 6grenme katman sayilarina da bakilmistir. Gizli

katman sayisinda 32’de en yiiksek dogruluk elde edilmistir.

LSTM algoritmasinda orman yanginlar: tahmininde 3218 verinin %80’i egitilmis
ve gizli katman sayisinda 30’da en yiiksek dogruluk elde edilmistir. Epoch sayisi
da 30’da en iyi dogrulugu oldugu saptanmistir. Cikan sonucta toplam dogru
tahmin sayist 3167 oldugu sonucuna ulasilmistir. Dogruluk orani
hesaplandiginda %97, F1 skoru %96 ve ROC AUC oranini %96 olarak tahmin
sonucu elde edilmistir. LSTM modiilimiiziin performansini degerlendirmek icin
K-fold ¢apraz dogrulama algoritmasi kullanilmistir. Capraz dogrulama sonrasin
elde edilen toplam dogru tahmin sayis1 3167 oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu

dogruluk orani ise %98’dir.

Makine o6grenmesi yontemlerinden olan RF algoritmasi orman yanginlari
tahmininde 3218 verinin %80’'i egitilmis ve karar agaci sayis1 30 olarak
belirlenmistir. Maksimum derinlik 30 ve diiglim b6liinme sayisi none oldugunda
en iyi tahmin sonucunu elde edilmistir. En iyi dogruluk tahmini 0,99, F1 skoru 1
ve ROC AUC degeri 1 sonucuna ulasimistir. RF modiliimiziin performansini
degerlendirmek icin K-fold ¢apraz dogrulama algoritmasi kullanilmistir. Capraz
dogrulama sonrasin elde edilen toplam dogru tahmin sayis1 3216 oldugu

sonucuna ulasilmistir. Bu dogruluk orani ise %99 sonucuna ulasilmistir.
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Bu ¢alisma sonucunda makine 6grenmesi ve derin 68renme yontemleriyle orman
yanginlarinin 6nceden tahminlemesi yapilmistir. Orman yangini veri setinde
analiz yapilirken algoritmalarin en iyi dogruluk icin gizli katman sayilarina ve
karar agac¢ sayilarida tek tek deneme yapilarak tespit edilmistir. En iyi derin
ogrenmesi LSTM algoritmasi olmustur. Makine 6grenme yontemi olan RF
algoritmasi bizim problemimiz i¢in derin 6grenme yontemlerinden de daha iyi

oldugu ispatlanmistir.
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EK A. HARITALAR

Sekil A.1'de Fethiye ilcesine ait 31 Temmuz 2021 tarihinde baslayan orman

yanginin oldugu NDVI gortintiisii gosterilmektedir.

Sekil A.1. Fethiye NDVI gortinttisu
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Sekil A.2’de Fethiye ilcesine ait 31 Temmuz 2021 tarihinde baslayan orman
yanginin oldugu Sekil A.1’deki NDVI goriintiisiiniin renklendirilmis hali
gosterilmektedir. Burada kirmizi alanlar bitki ortiisiiniin yok oldugu veya
topraklasmis olan alanlari, sar1 renkli alanlar ise hasarli bitki oOrtiilerini
gosterilmektedir. Gorlintlide maviyle gosterilen yerler su ylizeylerini, yesil

alanlar ise saglikli bitki orttisii gosterilmektedir.

Sekil A.2. Fethiye NDVI renklendirilmis goriintiisti
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Sekil A.3’te Manavgat ilgesine ait yanginin oldugu tarihlerde NDVI goriintusi
gosterilmektedir. Haritada goriilen kirmizi alanlar bitki ortiisiintiin yok oldugu
veya topraklasmis olan alanlari, sar1 renkli alanalar ise hasarli veya sagliksiz bitki
ortllerini gostermektedir. Gorlintiide maviyle gosterilen yerler su yiizeylerini,

yesil alanlar ise saglikli bitki 6rtiistinii gostermektedir.

Sekil A.3. Manavgat NDVI goriintiisi
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Sekil A.4’te Manavgat bolgesinde cikan orman yanginindan 6nce, Sekil A.2’deki
gosterilen bolge ile ayni olup 29 Haziran 2021 tarihli ¢ekilen uydu goriintiisiiniin
NDVI analizi gosterilmektedir. Burdaki goriintiide bitki ortiisiiniin durumu
hakkinda bilgilenmekteyiz. Bitki orti yogunlugu c¢ogunlukla sar1 renkte
gorilmektedir. Bitkilerin ¢cogunlugu hasarl ya da saglikli olmayan bitki ortiileri

oldugunu gormekteyiz.

Sekil A.4. Manavgat yangin oncesi NDVI gortintiisi
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Sekil A.5'te Kdycegiz ilgesine ait yangin sondiirtilme ¢alismalar: bittikten hemen
sonra ¢ekilen uydu goriintiisiintin NDVI goriintiisii gésterilmektedir. Haritada
gorulen kirmizi alanlar bitki Ortiisiiniin tamamen yok oldugu veya toprak
ylzeyini gosterilmektedir. Sar1 alanlar hasarl veya sagliksiz olan bitki ortiilerini
gostermektedir. Goriintiide maviyle goriilen yerler su yiizeylerini, yesil alanlar

ise saglikli bitki ortiisii géstermektedir.

Sekil A.5. Kéycegiz NDVI gériintiisii
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EK. B. GRAFIKLER

Cizelge B.1. Manavgat 31 Temmuz 2021 tarihli analizi

Bagil Riizgar
LST NDVI Siniflandirma NDVI siniflandirmasi nem Sicakhk hizi
69,6837 0,12373 Fire hasarli bitki ortiisi 13 41 11
69,6647 0,12376 Fire hasarli bitki ortiisi 13 41 11
69,453 0,12431 Fire hasarl bitki ortiisi 13 41 11
69,5346 0,11531 Fire hasarl bitki ortiisi 13 41 11
69,6317 0,10789 Fire hasarl bitki ortiisi 13 41 11
69,5988 0,11028 Fire hasarl bitki ortiisi 13 41 11
69,6387 0,11807 Fire hasarl bitki ortisi 13 41 11
69,6161 0,11938 Fire hasarl bitki ortisi 13 41 11
65,6612 0,44069 No Fire saglikli bitki ortiisu 13 41 11
66,5219 0,34121 No Fire saglikli bitki ortisu 13 41 11
67,0633 0,42457 No Fire saglikli bitki ortisu 13 41 11
58,7223 0,66517 No Fire cok saglikli bitki orttistu 13 41 11
59,0853 0,72604 No Fire cok saglikli bitki orttisu 13 41 11
Cizelge B.2. Fethiye 31 Temmuz 2021 tarihli analizi
Bagil

LST NDVI Siniflandirma NDVIsiniflandirmasi = nem  Sicaklik Riizgar hizi
67,3466 0,16174 Fire hasarl bitki ortiisii 16 42 24
67,3026 0,18475 Fire hasarl bitki ortisi 16 42 24
64,8798 0,24778 Fire hasarl bitki ortisi 16 42 24
65,0225 0,23316 Fire hasarl bitki ortisi 16 42 24
65,2897 0,25165 Fire hasarl bitki ortisi 16 42 24
65,7766 0,22472 Fire hasarli bitki ortisi 16 42 24
66,3063 0,26115 Fire hasarl bitki ortisi 16 42 24
66,8272 0,23561 Fire hasarl bitki ortiisii 16 42 24
63,7825 0,3314 No Fire saglikli bitki ortiisi 16 42 24
68,1829 0,33006 No Fire saglikli bitki ortiisi 16 42 24
67,8205 0,34303 No Fire saglikli bitki ortiisi 16 42 24
67,9606 0,46254 No Fire saglikli bitki ortiisi 16 42 24

81



