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OZET

Afet Yonetimi Kapsaminda Akilli Sehirlerde Deprem Sonrasi
Yanginlarin ve Cografi Konumlarimin Derin Ogrenme ve
Stereo Goriis Tabanh Sistemlerle Tespiti

Tacettin KUSTU

Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Alev TASKIN

Her gecen giin kalabaliklasan sehirler; carpik kentlesme neticesinde altyapi, ulasim,
giivenlik ve cevre ile ilgili birgok sorunla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu tiir sorunlar
nedeniyle sehirler dogal afetlere kars1 kirilgan hale gelmektedir. Bu sebeple, kent yagsami
kapsaminda, dogal afetlere kars1 bircok hazirlik yapilmaktadir. Ancak; bu hazirliklar
incelendiginde, bir¢ok sehir igin, ikincil afetlerin goz ard1 edildigi goriilmektedir. Ikincil
afetler ¢cok cesitli olmakla birlikte, en yikici ve sik goriilen ikincil afetlerden birisi deprem
sonrast yanginlardir. Bu caligmada, sehirlerde deprem sonrasi olusabilecek kaotik
ortamlarda, yanginlarin neden oldugu kayiplar1 en aza indirmek i¢in yenilik¢i bir erken
yangin tespit sistemi Onerilmistir. Bu sistem, evrisimsel sinir aglart (CNN) tabanli YOLO
modeli ile yangini tespit eden, stereo goriis/epipolar geometri ile yanginin cografi
konumunu belirleyen ve kablosuz sensor agi (WSN) araciligiyla afet yonetim merkezine
bilgi aktaran bir yapidir. Bu sistem ile birlikte; deprem sonrasi yanginlarin gorsel tabanl
algoritmalarla gergek zamanl tespitinin saglanmasi, yanginin cografi konumunun elde
edilmesi ve afet yonetim merkezine bildirilmesi ile yangina hizli miidahale imkani
yaratilmasi, tiim siirecin insan faktorlerinden bagimsiz olarak ve deprem sonrasi

olusabilecek iletisim kesintilerinden etkilenmeden gergeklestirilebilmesi, stereo goriis

Xi



tekniginin kullanilarak diisiik maliyet ve yiiksek dogrulukla konum tespiti yapilabilmesi
amacglanmistir. Gergeklestirilen deneysel test sonuglari, Onerilen sistemin diisiik
maliyetle, yiiksek giivenilirlikle ve dogrulukla deprem sonrasi yangin ve yangin konumu

tespiti i¢in faydali olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Akilli sehirler, ikincil afetler, deprem sonrasi yangin, stereo goris,

afet yonetimi.
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ABSTRACT

Deep Learning and Stereo Vision Based Detection of Post-
Earthquake Fire Geolocation for Smart Cities within the
Scope of Disaster Management

Tacettin KUSTU

Department of Industrial Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Alev GUMUS

Cities, which are getting crowded day by day, face many problems such as increasing
need for planning, incomplete infrastructure, heavy traffic and security. Due to such
problems, the cities become vulnerable to natural disasters. For this reason, many
preparations are made against natural disasters within the scope of urban life. However,
when these preparations are examined, it is seen that secondary disasters are ignored for
many cities. One of the most destructive and frequent secondary disasters is fires after
earthquakes. In this study, an early fire detection system is proposed in order to minimize
the losses caused by fires in the chaotic environment that may occur after earthquakes in
cities. This system is a structure that detects fire with convolutional neural network
(CNN) based YOLO model, determines the geo-location of the fire with stereo
vision/epipolar geometry and provides information to the disaster management center via
wireless sensor network (WSN). With this system; it is aimed to provide real-time
detection of fires after the earthquake with visual-based algorithms, to obtain the
geographical location of the fire and reporting it to the disaster management center, to
create a rapid response to the fire, to perform the whole process independently of human

factors and without being affected by the communication interruptions that may occur
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after the earthquake, to use stereo vision technique to detect location of fire. Experimental
test results verify that the proposed system would be useful for post-earthquake fire and

geo-location of fire detection with low cost, high reliability and high accuracy.

Keywords: Smart cities, secondary disaster, post-earthquake fire, stereo vision, disaster
management.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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1

GIRIS

Sehirlesme tiim diinyada hizla artmaktadir. Yapilan caligmalarda sehirlerin niifuslarinin
ivme kazanarak artmaya devam edecegi vurgulanmaktadir [1]. Birlesmis Milletler
tarafindan yayinlanan rapora gore, 2050 yilina kadar diinya niifusunun %68'inin kentsel

alanlarda yasayacag1 ongoriilmektedir [2].

Her gecen giin kalabaliklasan sehirler, artan planlama ihtiyac, altyap1 ve giivenlik, ulasim
zorlugu ve asir1 kaynak kullanimi gibi bircok sorunla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu tiir
sorunlarin st iiste gelmesiyle giiniimiiz kentlerinde deprem, sel, yangin, heyelan, firtina

gibi dogal afetlere kars1 kirilgan bir yap1 ortaya ¢ikmistir.

Kalabalik sehirlerdeki afet tehlikesi daha derinlemesine incelendiginde, dikkat edilmesi
gereken bir diger noktanin ikincil afetler oldugu goriilmektedir. ikincil afetler, bir afet
sonrasinda ve ilk afetin etkisiyle meydana gelen yeni bir afet olay1 veya olaylar1 olarak
tanimlanir. Deprem sonrasi ikincil afetler ise, deprem sonrasi meydana gelebilecek
yangin, tsunami, sivilasma ve heyelan gibi afetleri ele alinmaktadir. Bu durum goz ard
edilmemesi gereken bir durumdur; dyle ki bazi vakalarda, deprem ve tsunami sonrasinda
cikan yanginlar, sarsintidan kaynakli kayiplardan ¢ok daha fazla can ve mal kaybina

neden olmustur [3].

Deprem sonrasi yanginlar, depremlerin neden oldugu en tehlikeli ikincil afetlerdir [4] ve
bazi kayitlara gore [5] deprem sonrasi coklu yangin olaylar1 agir can kayiplarina ve ciddi
maddi hasarlara neden olmustur. Ornegin, 1994 Northridge depreminin devami olarak
yaklasik 110 yangin rapor edilmistir [6]. Japonya'daki 1995 Hanshin depreminin ardindan
cikan yanginlar 7.504 yapiy1 tahrip etmis ve 500'den fazla insanin Oliimiine sebep
olmustur [7]. Daha yakin bir tarihte iilkemizde, 1999 yilinda Izmit Kérfezi'nde meydana
gelen deprem sonucunda, TUPRAS petrol sirketine ait biiyiik rafineri tesisinde petrol
sizintilar1 ve yanginlar meydana gelmistir. Felaket birka¢ giin siirmiis ve ¢evreye biiyiik
zararlar vermistir [8]. 2011 Tohoku depreminden sonraki 330 yanginin yaklasik %401
biiylik depremden sonra meydana gelmistir [9]. Bu 6rneklerden de anlasilacag: {izere,
olas1 deprem sonrasi yangin afetlerinin etkilerini azaltmak i¢in arastirma yapilmasi bir

zorunluluktur. Bu amagla akilli sehirlerde, afet yonetim sistemleri kullanilarak deprem



sonrast yangin olaylarinin canlilar {izerindeki olumsuz etkilerinin azaltilabilecegi

degerlendirilmektedir.

Afetlerin, toplumsal yasam iizerindeki kontrol edilemez etkileri, insanlarin afetlere karsi
Onlem almalar1 gerekliligini ortaya c¢ikarmistir. Afet yonetim sistemleri, afetlerin
etkilerini en aza indirmek igin afet dncesi ve sonrasinda uygulanan bir dizi yol gosterici
faaliyetlerdir. Afet yonetiminin etkin bir sekilde uygulanmasi ile maddi ve manevi hasar
kayb1 biiyiik 6l¢lide azaltilabilir. Bu nedenle afet yonetimi; Bilgisayar Bilimleri, Cevre
Bilimleri ve Saglik Bilimleri dahil olmak {izere bir¢ok arastirma toplulugu tarafindan ilgi
gérmiistiir. Bu noktada tiim bu disiplinleri bir araya getirmek ve uygulamalar1 hayata

gecirmek i¢in akilli sehir ortamlarinin ¢ok uygun altyapilar olusturdugu gortilmektedir.

Akillt Sehirler Konseyi'ne gore akilli sehirler; yasanabilirligini, calisabilirligini ve
stirdiiriilebilirligini artirmak i¢in bilgi ve iletisim teknolojilerini (Information and
Communications Technology (ICT)) kullanan sehirlerdir [10]. Akilli sehirlerin temel
amact; ICT, nesnelerin interneti (Internet of Things (10T)), kablosuz sensér ag1 (Wireless
Sensor Network (WSN)) ve diger ilgili bilgi islem teknolojilerine dayali yasam i¢in daha
1yi bir kentsel ortam saglamaktir [11]. Akilli sehirlerde tiim bilgiler ger¢ek zamanli olarak
elde edilir ve bu bilgiler 6grenme parametrelerinin siirekli izlenmesi ve uyarlanmasi igin
kullanilir [12]. Ayrica, mevcut bazi akilli sehir teknolojileri, 6zellikle afet verilerinin
toplanmast i¢in ¢ok uygundur. Cilinkii kaotik afet kosullarinda, insan etmeninden
bagimsiz olarak, karar vericilere bilgi aktarmaya devam edebilir ve onlarin alacagi

kararlara olumlu tesir edebilirler [13].

Bu kapsamda Avrupa Birligi [14,15], Amerika Birlesik Devletleri [16], Japonya [17],
Cin, Kore ve Singapur [18,19] ICT'ye dayali akilli sehirler gelistirmeye baslamistir.
Orneklerden anlagilacag1 iizere, giiniimiizde, bircok modern sehir akilli sehir
uygulamalarina odaklanmaktadir [20-24]. Bu kapsamda, akilli sehir alaninda arastirma

ve gelistirme ¢alismalar1 yapan sehirlerden birisi de Istanbul'dur.

Arastirma alanimiz olan Istanbul, Kuzey Anadolu Fay Hattinin hemen kuzeyinde yer
almakta olup biiyilik bir deprem riski ile kars1 karsiyadir. Marmara Denizi'nin altindan
gecen Kuzey Anadolu Fay Hattinin bazi bdliimlerinin kirilmasi sonucu meydana
gelebilecegi diisiiniilen depremin Istanbul'u ciddi sekilde etkileyecegi tahmin

edilmektedir.



Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi koordinasyonunda yiiriitiilen 'Istanbul Ili Olas1 Deprem
Kaylp Tahminlerinin ~Giincellenmesi Projesi', Istanbul igin olast MW=75
bliyiikliigiindeki bir depremin sonucunda ortaya ¢ikabilecek vahim tabloyu g6z oniine
sermektedir. Bu projenin sonuglarina goére, MW=7,5 biiyiikligiindeki deprem
senaryosunda, binalarin %26’sinin hafif, %13"iniin orta, %3"liniin agir ve %1'inin de ¢ok
agir hasar gérmesi beklenmektedir. Calisma kapsaminda, Istanbul'da incelenen toplam
bina sayis1 1.166.330'dur. Agir ve ¢cok agir hasarli binalarin deprem hasar1 onarilamaz
diizeydedir ve bu hasar seviyelerindeki binalarin yikilip yeniden yapilmasi
gerekmektedir. Ote yandan, orta derecede hasarli binalar1 onarmak yerine, yikmak ve
yeniden insa etmek genellikle daha uygundur. Tablo 1.1 ve Tablo 1.2'de gosterildigi gibi,
deprem senaryosunda Istanbul’da 14.150 can kaybinin olabilecegi ve Istanbul'daki
binalarin %17’sinin (yaklasik 194.000 bina) orta ve iizeri hasarli olacagi tahmin
edilmektedir. Yaklagik 972.000 binanin ise hasarsiz veya hafif hasarli olarak depremi

atlatmasi1 ongoriilmiistir [25].

Tablo 1.1 Istanbul'da MW=7,5 biiyiikliigiindeki deprem senaryosu i¢in bina hasar

tahmin sonuglari [25]

Analiz Yontemi Toplam Bina

Hasar Seviyesi Ortalama Sayisina

CSM MADRS CM Oram
Cok Agir Hasarh 18,580 9,309 12.595 13,495 %1,2
Agir Hasarh 39,512 27,131 36.391 34,345 %2,9
Orta Hasarh 143,136 | 129,554 | 166.966 | 146,552 %12,6
Hafif Hasarh 282,953 | 289,787 | 332.139 | 301,626 %25,9
Hasarsiz 682,149 | 710.549 | 618,239 | 670,312 %57,5

*CSM: Kapasite Spektrum Yontemi (Capacity Spectrum Method)

*MADRS: Degistirilmis Ilvme-Deplasman Tepki Spektrum Yéntemi (Modified Acceleration-Displacement

Response Spectrum)

*CM: Katsay1 Yontemi (Coefficient Method)



Ayni calismaya gore; MW=7,5 biiyiikliiglinde deprem senaryosunun gece ve giindiiz
olugma olasilig1 i¢in de ayr1 ayr1 can kaybi ve yarali sayist tahminleri yapilmistir. Ciinkdi
sehir halkinin, gece ve giindiiz niifus dagilimlar farkli sekillerde olmaktadir. Tablo 1.3'de
gosterildigi gibi, bu biiyiikliikteki deprem senaryosunun gece meydana gelmesi
durumunda Istanbul'da yaklasik 14.150 can kaybinimn olabilecegi tahmin edilmektedir.
Depremin giindiiz meydana gelmesi durumunda ise, beklenen can kayb1 ortalama 12.400
civarindadir. Gece 8.100, giindiiz 7.450 kisinin agir sekilde yaralanacagi tahmin
edilmistir. Ayrica hastane kosullarinda tedavi edilmesi gereken yarali sayis1 tahminleri;
gece depremleri icin 39.650, giindiiz depremleri i¢in 37.500'dlir [25]. Bu oOlgekte bir

yikimin; kent genelinde kaotik ve trajik bir ortam yaratacagina siiphe yoktur.

Tablo 1.2 Istanbul'da MW=7,5 biiyiikliigiinde giindiiz gerceklesen deprem senaryosu

icin can kaybi1 ve yarali sayis1 tahmin sonuglari [25]

Analiz Yontemi

Yaralanma Seviyesi Ortalama
CSM MADRS CM

Can kaybi (4. Seviye) 14.373 8.124 14.757 12.418

Agir Yarah (3. Seviye) 9.742 4.842 7.754 7.446

Hastanede Tedavi (2. Seviye) 42.138 26.043 44.317 37.499

Hafif Yaral (1. Seviye) 79.391 53.535 86.684 73.203




Tablo 1.3 Istanbul'da MW=7,5 biiyiikliigiinde gece gerceklesen deprem senaryosu igin

can kaybi ve yarali sayis1 tahmin sonuglart [25]

Analiz Yontemi

Yaralanma Seviyesi Ortalama
CSM MADRS CM

Can kaybi (4. Seviye) 13.961 9.373 19.109 14.148

Agir Yarah (3. Seviye) 8.712 5.298 10.254 8.088

Hastanede Tedavi (2. Seviye) 39.134 27.183 52.605 39.641

Hafif Yarah (1. Seviye) 73.350 53.986 98.399 75.245

Istanbul'da meydana gelebilecek biiyiik dlcekli afetlerin 6niine gecebilmek icin akilli
sehir planina uygun olarak, afet yonetimi alaninda, teknolojik yatirimlar yapilmaktadir.
Ornegin, Dinamik Deprem Hasar Kayip Sistemi, Taskin Erken Uyari Sistemi, Acil
Ulasim Eylem Plam, Istanbul Deprem Master Plani, Deprem Zemin Etiit Calismalari,
Otomatik Meteoroloji Gozlem Istasyonlari, Buzlanma Erken Uyar1 Sistemi [26] gibi
faaliyetler Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi Afet Koordinasyon Merkezi (AKOM)
sorumlulugunda yiiriitiilmektedir. Boylece ¢esitli afetler karsisinda olusabilecek

zararlarin etkileri en aza indirilmek istenmektedir.

Deprem sonrasi olusabilecek kaotik ortamlar da gz oniine alindiginda; deprem sonrasi
yanginlara kars1 otonom sistemlerin kullanilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii,
tecriibeler gostermistir ki; biiyiik bir depremden sonra iletisim hatlar1 devre dis1 kalmakta,
altyapi sistemleri ¢cokmekte ve insanlar bireysel kaygilarini toplumsal kaygilardan daha
istiin tutmaktadir. Bu durumda insana bagimli sistemlerin, deprem sonras1 ikincil afetler

icin biiytik bir risk icerebilecegi degerlendirilmistir.

Bu ¢aligmada; yukarida belirtilen sorunlar1 gidermek i¢in, deprem sonrasi erken yangin
tespit sistemi Onerilmektedir. Bu sistem, evrigimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network (CNN)) tabanli You Only Look Once (YOLO) algoritmasi ile yangini tespit
eden, depreme dayanikli ve jenerator ile beslenen telekomiinikasyon kuleleri iizerine

kurulu iki veya daha fazla kamera ile stereo goriis/epipolar teknigini kullanarak yanginin



cografi konumunu belirleyen ve WSN araciligiyla afet yonetim merkezine elde edilen

bilgileri ileten bilesenleri icermektedir.

Calismanin geri kalani su sekilde yapilandirilmistir: Deprem sonrasi yangin ve duman
tespiti ile ilgili literatiir taramasi1 Boliim 1.1'de sunulmaktadir. Onerilen gergeve ve
yontemler Bolim 2'de acgiklanmaktadir. Uygulama detaylari Bolim 3’te, Sonuclar ve

Oneriler Boliim 4'te ele alinmistir.
1.1  Literatiir Ozeti

Literatiirde; goriintiiye dayali yangin ve duman tespit ¢alismalar1 incelendiginde iki
doneme ayrilan bir gelisim siireci ile karsilasilmaktadir. Tlk dénemde, yangin ve duman
tespiti daha ¢ok manuel olarak ayarlanan kurallara ve siniflandiricilara dayanmistir. Bu
periyotta icra edilen ¢alismalarda, geleneksel yontemler ve algoritmalar tercih edilmistir.
Ikinci dénemde ise, daha siklikla derin 6grenme yontemlerine dayanan yaklasimlar

kullanilmastir.

1.1.1 Geleneksel Yontemlerle Goriintitye Dayal Yangin ve Duman Tespit

Cahismalanr

Daha once bahsedildigi gibi, geleneksel yontemlerinin siklikla kullanildig:r bu donemde
renkli modeller ve manuel olarak tasarlanmis 6zellikler kullanilarak goriintii tabanl
yangin tespit ¢alismalar1 yapilmustir [32-39]. Ilgili ¢alismalarda genellikle alevin ve

dumanin karakteristik renk, sekil ve hareket 6zelliklerine odaklanilmistir.

Horn vd. [40] gerg¢ek zamanli alev tespiti igin ton, doygunluk, yogunluk (Hue, Saturation,
Intensity (HSI)) renk modelini kullanmiglardir. HSI ile renk modeline dayali yangin alevi
ozellikleri goriintiiler analiz edilerek ¢ikarilmistir. Daha sonra bu alev 6zelliklerine gore
kirmizi ve turuncu renkli bolgeler kabaca goriintiiden ayristirilmistir. Elde edilen
gorlintiiye, atese benzeyen ama ates olmayan alanlardan kurtulmak icin, renk maskeleme
teknigi uygulanmistir. Son olarak, kullanicilarin detayli olarak bilgilendirilmesi i¢in
yangin alevlerinin kuvvet derecesini tahmin etmeye yonelik algoritma ilave edilmistir.
Marbach vd. [41], goriintli sensorii tarafindan yakalanan yangin yogunlugunun gegici
ozelliklerini kullanan gercek zamanli bir yangin tespit algoritmasi 6nermislerdir. Gorlintii
tizerindeki, alev bolgesine aday alanlar1 segmek i¢in tam goriintii dizileri analiz edilmistir.

Aday alandan karakteristik yangin 6zellikleri ¢ikarilmis, daha sonra yangin ve yangin dis1



kaliplarin varligini belirlemek icin bunlar birlestirilmistir. Bu aday alanlarda, yangin

tespit olasilig1 belirli bir siire boyunca devam ederse yangin alarmini tetiklemislerdir.

Borges ve Izquierdo [42] tarafindan yangin tespiti i¢in kullanilan metot, potansiyel yangin
bolgelerini tanimlayan belirli diisiik seviyeli oOzelliklerin, ¢erceveden c¢erceveye
degisikliklerini analiz etmistir. Bu 6zellikler renk, alan boyutu, ylizey piiriizliliigl, sinir
plriizliliigii ve tahmini yangin bolgelerindeki carpikliktir. Daha onceki calismalara
nazaran, atesin titresen yapisi ve rastgelelik 6zellikleri nedeniyle, bu ¢alismada kullanilan
yontem olumlu bir farklilik yaratmistir. Bu 6zelliklerin her birinin davranis degisikligi
degerlendirilmis ve sonuglar daha sonra giivenilirligi arttirmak adina Bayes
siiflandiricisina girdi olacak sekilde birlestirilmistir. Horng ve Peng [43], Horn vd.’ne
[40] benzer HSI renk modelini kullanarak bir alev tespit yontemi 6nermislerdir. Bu
calismada; 6nerilen sistem, daha eski ¢aligmalara nazaran gelismis bir donanim ortaminda
test edilmistir. Qi ve Ebert [44], yalnizca yangimin renk ve hareket &zelliklerini
kullanmakla kalmayip ayni zamanda yangin yogunlugunun gegici degisimini ve yanginin
belirli bir gevrede gruplanma egilimini de analiz eden bir algoritma 6nermislerdir. Yiiksek
frekansli parlaklik titremesi olan alanlar tespit etmek i¢in kiimiilatif bir zaman tiirevi
matrisi kullanmiglardir. Yangin sirasinda yesil piksellerdeki degisimin kirmizi ve mavi

piksellere kiyasla daha fazla oldugunu gozlemlemislerdir.

Glinay vd. [45], yangin piksel tespiti i¢in Gizli Markov Modeli (GMM) kullanmistir. Alev
sinirlarinin diizensiz dogasi, GMM kullanilarak gecici dalgacik analizi ile de tespit
edilmeye calisilmistir. Atesteki renk degisimleri, hareketli renk bdlgelerinin uzaysal
dalgacik dontisiimii hesaplanarak belirlenmistir. Giinay vd. [46], video tabanli yontemler
kullanarak orman yanginlarini geceleri tespit etmeye yonelik calisma yapmustir. Onerilen
yontem dort ardigik alt algoritmadan olusmaktadir: Yavas hareket eden video nesnesinin
tespiti, parlak bolgeleri algilama, periyodik hareket sergileyen nesnelerin tespiti ve
videodaki hareketli bolgelerin degisimini yorumlayan bir alt algoritma. Alt
algoritmalardan elde edilen kararlar1 senkronize etmek icin uyarlanabilir bir aktif fiizyon
yaklasimi kullanmiglardir. Han ve Lee [47] tiinellerdeki yanlis yangin tespitlerini en aza
indirmek icin renk ve hareket bilgilerini kullanan algoritma onermistir ve bu algoritma
ile birlikte yangin olaylarinin tam konumunu erken asamalarda tespit etmeyi

amagclamislardir.

Ko vd. [48] yangin tespiti i¢in hareket ve renk ipuglarint kullanmay1 amaglamaktadirlar.

Olusturulan ardigik diizenin (pipeline) son asamasinda, dalgacik katsayilari olan ve radyal

7



temel islev cekirdegine sahip iki siifli destek vektdor makineleri (Support Vector
Machine (SVM)) siniflandiricisina uygulanan gegici bir yangin modeli kullanilmasin
onermislerdir. Zhu vd. [49], veri miktarin1 azaltmak i¢in yangin ve yangin dis1 durum
gecisini, yangin hareketi bilgisi ile birlestirerek GMM yangin modeli dnermislerdir. Chen
vd. [50], cok ozellikli flizyona dayali bir video alev tespit yontemi olusturmuslardir.
Renkli video dizilerindeki yanginlari, normal alev hareketi ve renk ipuglart gibi alevlerin
zamansal ve uzamsal (temporal and spatial) 6zelliklerini algilamak i¢in semaya bir alev
titremesi tespit algoritmasi dahil etmislerdir. Ik olarak, gelistirilmis ‘Gauss mixture’
modeli yontemi benimsenmistir; ikinci olarak, tespit edilen hareketli nesneler, bir alev
renk filtreleme algoritmasi kullanilarak aday alev bolgeleri olarak siniflandirilmistir. Son
olarak, istatistiksel frekans sayimina dayali bir alev titremesi tanimlama algoritmasi

kullanilmuistir.

Ko vd. [51] alev tespiti i¢in bir renk ve arka plan modeli kullanmistir. Onerilen sistemde,
oncelikle bir arka plan ve renkli yangin modeli kullanilarak aday yangin bolgeleri
belirlenmistir. Ardindan, ardisik c¢ercevelerdeki yangin piksel degerlerinin stirekli
degistigi gercegine dayali olarak olasiliksal yangin modelleri olusturulmustur. Bu
modeller daha sonra Bayes Aglarinda (Bayesian Networks) islem gormiistiir. Ko vd. [52],
gorsel ozelliklere dayali olasilik yogunluk fonksiyonlari ile bulanik sonlu otomatlari
kullanan yeni bir yangin tespit yontemi Onermektedirler. Boylece, hesaplama
sistemlerinde diizensizligi ele almak i¢in sistematik bir yaklasim ve otomatlarin
yeteneklerini bulanik mantikla birlestirerek siirekli uzaylari isleme yetenegi saglayacagi
diistiniilmektedir. Rossi vd. [53] tarafindan Onerilen gergevede, yangin bolgelerinden
parcalarin 3D modellemesi i¢in stereo goriis kullanilmaktadir. Bu yaklasimda yer alan
asamalar sunlardir: Yangin bolgelerini ¢ikarmak igin yangin goriintiilerinin bdliimlere
ayrilmasi; Ozellik tespit algoritmasi ile boliimlere ayrilmis bolgelerden goze g¢arpan
noktalarin ¢ikarilmasi; korelasyona dayali bir eslestirme stratejisi kullanarak en iyi
ozelliklerin se¢imi ki bu adim belirgin noktalarin iyilestirilmesine, segilmesine ve bir dizi
karsilik gelen noktanin olusturulmasina izin vermektedir; stereo ¢akisma kullanarak 3D
yangin noktalarinin hesaplanmasi; hacim rekonstriiksiyonu ve yangin karakteristigi

hesaplamasi i¢in 3D yiizey islemedir.

Yunyang vd. [54], alev alaninin, hesaplanan esigine dayali olarak gelistirilen bir alev
gorilintlisliniin  kontur (contour) ozelligini ¢ikarmak icin bir yontem Onermektedir.

Yaklasimlarinin arkasindaki fikir, yanan alevlerin kenar kisimlarimin siirekli titresmesi,



ancak ana hatlarinin birbirine benzemesidir. Video dizilerindeki alevleri tespit yontemi
burada alevin dinamik konturuna dayali olarak oOnerilmektedir. Qiu vd. [55]
caligmalarinda kullandiklar1 algoritmayla, alev goriintlisiindeki piiriizlii ve gereksiz
kenarlar1 algilamasini, alevin kenarlarini tanimasini ve uygun olmayan bolgelerin ortadan
kaldirmasini 6nermektedir. Algoritmanin otomatik uyarlama 6zelliginin, farkli senaryolar

icin birincil sembolik alev kenarlarinin tanimlanmasini sagladig ifade edilmektedir.

Mueller vd. [56]; calismalarinda hareket tahmincilerine dayali bir dizi Ozellige
odaklanmaktadir. Ana fikir; tiirbiilansh, hizli, atesli hareket ile diger nesnelerin
yapilandirilmig, kati hareketi arasindaki farktan yararlanmaktir. Klasik optik akis
yontemleri, yangin hareketinin 6zelliklerini modellemediginden, 6zellikle yangin tespit
gorevi i¢in iki optik akis yontemi tasarlanmistir. Bunlar, dinamik doku tarafindan
ateslenen optimal toplu aktarim modelleridir. Rong vd. [57], yangin hedeflerinin renk,
hareket ve desen Ozelliklerine dayanan gilivenilir bir yangin tespit algoritmasi
onerdiklerini belirtmektedirler. Bu yangin tespit algoritmasinda ilk olarak, biiyiik
miktarda alev pikselleri lizerinde analize dayali kural tabanli genel bir renk modeli
gelistirilmistir. Daha sonra, geleneksel Geometrik Bagimsiz Bilesen Analizi (Geometric
Independent Component Analysis (GICA)) modelinden hareket tespiti igin bir Kiimiilatif
Geometrik Bagimsiz Bilesen Analizi (Cumulative Geometric Independent Component
Analysis (C-GICA)) modeli olusturulmustur. Son olarak, elde edilen verinin ¢oklu
ozelliklerine dayanan geri yayilimh (back-propagation) sinir ag1 yangin tanima modeli
gelistirilmistir. Temel olarak algoritma, hareket tespiti icin statik bir arka plan olmadan

kural tabanli bir renk modeli ve C-GICA modelinden olusmustur.

Wang vd. [58], alev rengi olasiliginin YCbCr renk uzayinda dgrenilen Gauss modeline
dayal1 olarak tahmin edildigi bir yangin alevi tespit algoritmasi1 onermektedir. Hareket
olasiligi, daha sonra yaklagik medyan yoOntemiyle (Approximate Median Method)
dinamik olarak giincellenen arka plan goriintiisii kullanilarak elde edilmistir. Renk ve
hareket olasiliklari, her bir ¢er¢eve icin yedi 6zellikten olusan bir 6zellik vektoriiniin
cikarildig1 alev aday bolgeleri elde etmek i¢in entegre edilmistir. Ardisik ozellik
vektorleri daha sonra dnceki alev olasiligini elde etmek i¢cin Wald-Wolfowitz rastgelelik
testine (Wald-Wolfowitz Randomness Test) tabi tutulmustur. Son olarak, sistem
giivenilirligini iyilestirmek i¢in Onceki olasiligi bir sonraki olasiliga giincellemek
amaciyla evrisim tanimlanmis ve bir sonraki olasiliga dayali olarak bir alarm seviyesi

ayarlanmuigtir.



Ko vd. [59], kamera ile yangin alani arasindaki mesafeyi hesaplamak ve yangin
cephesinin ii¢ boyutlu yiizeyini yeniden olusturmak icin stereo kamera kullanimina dayali
yangin tespit yontemi sunmaktadir. Aday yangin bolgeleri, genel renk modelleri ve basit
bir arka plan farki modeli kullanilarak belirlenir. Daha sonra, ardisik g¢ergevelerdeki
yangin bolgeleri siirekli degistigi i¢in yangin sekli, boyutu ve hareket degisimi amactyla
Gauss liyelik fonksiyonlari (Gaussian Membership Functions (GMFs)) olusturulur. Bu ii¢
GMFs daha sonra gercek zamanli yangin dogrulamasi i¢in bulanik mantiga
uygulanmistir. Son olarak, yangin bolgelerini sol ve sag goriintiilerden boliimlere
ayirdiktan sonra, bir eslestirme algoritmasi kullanarak 6znitelik noktalar1 ¢ikarilir.
Mesafe tahmini ve ii¢ boyutlu yiizey rekonstriiksiyonu i¢in hesaplanan esitsizlikler ele

alinir.

Schréder vd. [60] parlama tespiti igin iki asamal1 bir algoritma dnermektedir. Ik adim,
kromatik o6zellikleri ve dinamik yogunluk davranislariyla olasi parlama benzeri veya
yangin benzeri pikselleri tanimaktadir. ikinci adim ise, tanimlanmus bir uzaysal genisleme
parametresi (Spatial Expansion Parameter (SEP)) kullanarak sayilan piksellerin gegici
genislemesini degerlendirmektedir. Eszamanli olarak, zaman i¢inde tanimlanan piksel
sayisindaki salimimli degisiklik, frekans alanina doniistiiriilmiistiir. Arastirmacilar,
frekans spektrumunun analizinin, yanginlari tipik titresim frekanslariyla tanimlamay:
kolaylastirdigini diistinmiiglerdir. Ayrica onerilen tespit yontemi, her asama i¢in bulanik
mantik smiflandirmasi1 kullanmaktadir. Stadler vd. [61] alevlerin en belirgin gorsel
0zelliginin titreme oldugunu savunmustur. Esas olarak, bu ¢alismada, 6nceki ¢alismada
sunulan yontemlere dayali olarak bes farkli piksel yogunlugu 6zelligi arastirilmastir.
Ozellikler tarafindan elde edilen siniflandirma oranlarini, alev igeren ve alev icermeyen
nesnelerden olusan genis bir video veri tabamyla karsilastirilmistir. Ozelliklerin
birbirlerine gore farkliliklar1 gosterilmis ve bu farkliliklarin siniflandirma oranlarini nasil
etkiledigi acgiklanmistir. Zhang [62], iki gelistirilmis Oznitelik temsilini kullanarak,
olasiliksal bir yaklasim oOnermektedir. Bu yaklasimin kullandig1 o6zellikler, renk ve
harekettir. Ilk olarak, renk tabanli yangin tespiti icin gelistirilmis bir olasilik modeli
Onerilmistir. Daha sonra bu modelden, aday yangin bolgeleri olusturulmus, son olarak,

nihai karar i¢in gelistirilmis bir hareket 6zelligi kullanilmistir.

Foggia vd. [63], glivenlik kameralar1 tarafindan ¢ekilen videolar1 analiz ederek yanginlari
tespit edebilen yontemde bazi yenilikler sunmugslardir. Bunlar, renk, sekil degisikligi ve

hareket analizine dayali tamamlayic1 bilgilerdir. Bu bilgiler olduk¢a uzmanlasmis bir
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sistem tarafindan birlestirilmektedir. Dimitropoulos vd. [64], erken yangin tespit uyar1
sistemi tarafindan kullanilacak yangin tespiti icin bir bilgisayarli gorii yaklagimi
onermektedir. Baslangicta, bir ¢ergevedeki aday yangin bdlgeleri, parametrik olmayan
bir modele dayali olarak arka plan ¢ikarma ve renk analizi kullanilarak belirlenmektedir.
Daha sonra, her aday bolgede dogrusal dinamik sistemler kullanilarak dinamik doku
analizi uygulanmakta ve yangin davranisi, renk olasiligi, titreme gibi gesitli 6zellikler
kullanilarak modellenmektedir. Son bir adim olarak, aday bolgeleri siniflandirmak igin
iki smifli bir SVM siniflandiricist kullanilmistir. Qureshi vd. [65], i¢ veya dis ortamlar
icin, yangin olaylarinin erken tespitini amaglayan QuickBlaze adli bir alev ve duman
tespit sistemini gelistirmislerdir. QuickBlaze, hareket ve renk ipuglarini hesaplamak igin
basit goriintli ve video isleme tekniklerini kullanarak alev ve duman aday bdlgelerinin
arka plandan gercek zamanli olarak bolimlenmesini saglar. QuickBlaze, renk
dengelemesi ile isleme baslayan, ardindan goriintii iizerinde ayr1 ayr1 duman akislar1 ve

alev tespiti ile devam eden bir isleyise sahiptir.

Rui vd. [66], literatiire, 6zellikle 50 m'den daha az mesafe i¢in yangin tespitinde hem
hassasiyeti hem de giivenilirligi artiracak; kromatik 6zellikler, dinamik 6zellikler, doku
ozellikleri ve kontur 6zellikleri gibi coklu &zelliklere dayali bir yaklasim sunmaktadir. 1k
olarak, gradyan hareket ge¢misi goriintiisiine (Gradient Motion History Image (GMHI))
dayali olarak sicak nokta tespit edilir. Ardindan, hareketli piksellerin, daha 6nce K-
ortalamalar (K-Means) algoritmasini kullanarak elde edilen ates renkleriyle eslesip
eslesmedigi kontrol edilir. Daha sonra, titreme frekanslari, hareket gegmisi goriintii
bilgisiyle, yangin titreme frekansinin eslestigi aday pikselleri segilir ve aday piksellerden
yerel ikili modeller (Local Binary Patterns (LBP)) 6zelligi ¢ikarilarak bu 6zellik SVM ile
siiflandirilir. Son olarak, fraktal boyuta dayali olarak aday piksellerin yakinindaki her
bolgenin konturu analiz edilir ve hem fraktal boyut hem de SVM siiflandirmasinin
sonuglariin pozitif olmasi durumunda bir yangin oldugu sonucuna varilir. Han [67],
video akisindan hareketli nesneleri ¢ikarmak i¢cin Gaussian Blend Model tabanli arka plan
cikarmay1 kullanarak, hareket tespiti saglayan bir algoritma onermistir. Ardindan, olasi
yangin bolgelerini elde etmek i¢in RGB, HSI ve YUV renk alani birlestiren ¢ok renkli
tabanl tespit (Multicolor-Based Detection) sistemi kullanilmaktadir. Son olarak, dogru
yangin alanlarini belirlemek igin yukaridaki iki adimin sonuglarini birlestirilir. Gong vd.
[68] cok oOzellikli bir alev flizyonu kullanmistir. Onlara gore alev, diizensiz olsa da

goriintliniin dizilisinde belli bir benzerligi vardir. Bu 6zellik ile zaman-uzam iligkisine
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dayal1 yeni bir alev merkezi sabitleme algoritmasi Onerilmis ve goriintiiniin her bir
karesinin alev bdolgesinin agirlik merkezi hesaplanmigtir. Devaminda, tanima
dogrulugunu iyilestirmek i¢in alevin uzaysal degiskenligi, sekil degiskenligi ve alan
degiskenligi gibi oOzellikleri c¢ikarilmaktadir. Son olarak, egitim i¢in SVM

kullanilmaktadir.

Geleneksel yangin tespit yontemlerinden elde edilen sonuclar degerlendirildiginde, bu
yontemlerle gelistirilen ¢ergevelerin ve algoritmalarin, parlaklik ve golgelerdeki
degisimlere karst duyarhiliklar1 nedeniyle nispeten yiiksek yanlis pozitifler irettigi
degerlendirilmektedir. Oznitelik ¢ikaricilar elle tasarlandigindan, bu ydéntemler yeterince
giivenilir degildir ve farkli senaryolarin ihtiyaglarini karsilamakta zorlanirlar. Bu nedenle,
bu tiir yontemler, baskin renk miktar1 nedeniyle kirmizi arabalari, turuncu giysiler giyen
insanlar1, pencereden yansiyan yogun 15181 veya giin batiminda giinesin goriintiisiinii ates

olarak yorumlayabilmektedirler [69].

Ayrica, geleneksel makine 6grenimi yaklagimlari, verileri ham formatta islemekte zorluk
cekmistir. Bu verileri bir 6znitelik haritasina doniistiirmek i¢in bir 6zellik ¢ikarici (feature
extractor) tasarlamak ¢ok fazla uzmanlik gerektirmektedir [70]. Derin 6grenme
yaklasimlari, bu zorluklar1 biiyiik 6lgiide ortadan kaldirmistir ve yangin/duman tespit
etme ¢alismalarina ivme kazandirmistir [71]. Bdylece goriintii tabanli yangin ve duman
tespit c¢ozlimlerinde derin Ogrenme yontemlerinin kullanimi olduk¢a ©nemli hale

gelmistir.

1.1.2 Derin Ogrenme Algoritmalariyla Gériintii Tabanh Yangin ve Duman

Tespit Calismalar

Gorlintii tabanli yangin ve duman tespit tekniklerine yonelik yaklagimlarin ikinci donemi,

biiyiik 6l¢iide derin 6grenme yontemlerine dayanmaktadir.

Frizzi vd. [72] videolardaki yangini tanimlamak i¢in CNN’e dayali bir Oneride
bulunmuslardir. Sonuglar, ger¢cek video dizileri iizerinde test edilen yaklasimla, buna
karsilik gelen geleneksel video yangin tespit yontemlerinden daha iyi bir siniflandirma
performansinin elde edildigini ve videolarda yangini tespit etmek i¢cin CNN'nin
kullanilmasiin ¢ok umut verici oldugunu vurgulamistir. Zhang vd. [73], birlestirilmis
derin CNN'de tam bir goriintii egiterek orman yangini tespiti i¢in bir yontem onermistir.
Ayrica; yangin yeri bulma sorununa da odaklanmis ve belirli biiyiikliikteki sinirlayict

kutulara sahip mevcut yangin yamalartyla bunu manuel olarak ¢dézmeye ¢aligmislardir.
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Kim vd. [74], optik bir sensorle IHA'lardan gelen goriintiileri kullanan derin 6grenme
tabanli bir orman yangini izleme sistemi Onermistir. Caligmalarinin ilk asamasinda,
nitelikli bir veri kiimesine sahip olmaya odaklanmis ve bdylece algilama dogrulugunu

arttirmislardir.

Wang vd. [75], CNN'e dayali yangin1 tespit etmek ve bunu, Tensorflow kiitiiphanesini
kullanarak SVM ile desteklemek igin, literatiire yeni bir yaklasim sunmaktadirlar.
Baslangicta, pozitif ve negatif ornek kiimeleri olarak c¢ok sayida yangin ve yangin
olmayan goriintii olusturulmustur. Ardindan, ilgilenilen boélgeyi (Region of Interest
(ROI)) ¢ikarmak i¢in Haar 6zelligi ve AdaBoost kademeli siniflandiricist uygulanmaistir.
Son olarak, Haar tespit sonuglarini filtrelemek ve negatif ROI'lerin sayisini azaltmak i¢in
CNN-SVM kullanilmis ve tam bagli katmani degistirmek i¢cin SVM'yi ve egitim modeline
dayal1 olarak 6rnek veri setini sirayla smiflandirmak amaciyla softmax kullanilmistir.
Arastirmaya gore, bu degisiklik saf CNN'den daha iyi performans gostermistir. Huttner
vd. [76], Tensorflow'u kullanan Google'in Inceptionv3'iine dayanan, derin 6grenmeye
dayal1 yaklagim gelistirmislerdir. Bu yaklagima gore, 6grenme oranlarinin (learning rates)
ve azaltim fonksiyonlarinin (reduction functions) yakinsama siiresini nasil etkiledigini

gostermek i¢in farkli optimize ediciler kullanilmaktadir.

Muhammed vd. [77] tarafindan, kapali devre gozetleme videolari i¢in, CNN’e dayanan,
uygun maliyetli bir yangin tespit mimarisi Onerilmistir. Model, makul hesaplama
karmasiklig1 ve amaglanan soruna uygunluk dikkate alinarak GoogleNet mimarisinden
esinlenmistir ve verimlilikle dogrulugu dengelemek i¢in hassas olarak ayarlanmistir
(finu-tuned). Ayrica Muhammed vd. [69] yangmi algilayabilen CCTV giivenlik
kameralari i¢in hassas sekilde ayarlanmig CNN kullanan bir erken yangin tespit cercevesi
daha 6nermistir. Otonom miidahaleyi saglamak icin, afet yonetimi kapsaminda, CNN ve
nesnelerin  multimedya internetini kullanan bir erken yangin tespit sistemi
kullanmiglardir. Bu amagla Alexnet ¢cekirdek mimari olarak ele alinmistir. Dogrulugunu
ve karmasikligin1 akilda tutarak, onun iizerinde hassas ayar yapilmistir. Yanginin afet
yonetimi kapsamindaki aciliyeti dolayisiyla, gozetleme sistemindeki kameralar igin
onemine gore kamera diiglimlerinin durumunu uyarlanabilir bir sekilde degistirebilen
esnek bir onceliklendirme mekanizmasi tasarlanmistir. Son olarak, afet yonetimi i¢in
giivenilir veri dagitimi ve otonom bir yanit sistemi saglayan dinamik bir kanal se¢im

algoritmasi kullanilmistir.
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Shen vd. [78] alev tespiti igin YOLO modelini kullanmaktadirlar ve bunun i¢in en verimli
yaklagimi  belirlemek maksadiyla, bunlart geleneksel 06grenme yontemleriyle
karsilastirmaktadirlar. Ayrica, calismada video karelerinden alev tespiti i¢cin optimize
edilmis YOLO modelini kullanilmaktadir. YOLO, en hizli nesne dedektorlerinden biridir
ve saniyede 45 kareye (frame per second (fps)) kadar ulasabilmektedir. Dolayisiyla
calisma, YOLO'nun gercek zamanli nesne tespiti agisindan biiylik bir avantaj sundugunu
gostermektedir. Zhao vd. [79] tarafindan, hava goriintiileriyle yangin bolgesinin hizla
konum tespiti ve bu bolgenin siniflandirilmasi i¢in dikkate deger yeni bir algilama
algoritmas1 &nerilmistir. Onerilen yontemle, direkt olarak yeniden boyutlandirmanin
neden oldugu 6zellik kaybinin etkili bir sekilde 6nlenebilecegi savunulmaktadir. Kendi
kendine 6grenen bir yangin 6znitelik ¢ikarict ve siniflandirict olarak "FireNet" adli 15
katmanli CNN mimarisi tanitilmistir. Aslan vd. [80] alevleri tespit etmek i¢in, Derin
Evrisimli Cekismeli Uretken Aglar1 (Deep Convolutional Generative Adversarial Neural
Networks (DCGANSs)) kullanan, goriintii tabanli bir yéntem onermektedir. Onerilen
yontem, gecici goriintli parcalari elde etmek i¢in 64x128%384 piksel boyutundaki veri
giriglerini kabul eden bir DCGAN yapisi kullanarak video karelerini gruplandirmaya ve
gecici goriintiileri islemeye dayanir. Uretici icin yogun birlestirilmis bir katman, ardindan
bes evrisim katmani ve ayirict i¢in yogun bir sekilde bagli bir katman kullanilmaktadir.
[lk olarak, alev ve giiriiltii dagilimini igeren goriintiileri kullanarak DCGAN egitilir. Daha
sonra tiiretici ag1 olmadan ayiriciy1 gelistirerek yeniden egitmislerdir. Boylece daha

saglam bir mimari elde ettiklerini belirtmektedirler.

Muhammed vd. [81] yangin tespit ve yangin mahallinin anlamsal olarak anlasilmasi i¢in
SqueezeNet mimarisinden esinlenerek hesaplama agisindan verimli bir CNN mimarisi
onermislerdir. Yangin tespitinde, dogruluk ve maliyet arasindaki dengeye odaklanarak,
modelin boyutunu kiiciiltmek i¢in yogun ve tam baglantili katmanlar olmadan kii¢iik
cekirdekler kullanilmaktadir. Bdylece, modelin boyutu 238 MB'den 3 MB'a
distiriilmiistiir. Bu sayede, ¢ok fazla maliyet tasarrufu saglanmis ve bu durum modeli
gozetleme aglarinda uygulama i¢in daha elverisli hale getirmistir. Fark yarattiklar1 bir
diger nokta ise yangina dair anlamsal sonuglar ¢ikarabilmeleridir. Bu, yanginin binada,
arabada, ormanda olup olmadiginin tespit edilebilecegi anlamina gelir. Bu sekilde itfaiye

ekiplerinin hazirlanmasina katkida bulunabilmeyi hedeflemektedirler.

Kim ve Lee [82] tarafindan, insanlarin yangin tespit siirecini taklit eden ve video dizisini

kullanan, derin 6grenmeye dayali bir yangin tespit yontemi Onerilmistir. Yangin i¢in
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stipheli bolgelerin ve ii¢c boyutlu 6zelliklere odaklanan yangmn dist bdlgelerin tespit
edilebilmesi i¢in Faster Region-Based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN)
kullanilmaktadir. Daha sonra, bir yangimin kisa bir siire i¢inde olusup olusmadigini
siniflandirmak i¢in, birbirini izleyen cercevelerdeki sinirlayici kutulardaki 6zetlenen
ozellikler Long Short-Term Memory tarafindan toplanmaktadir. Ardisik kisa donemler
i¢in kararlar, daha uzun bir donemdeki nihai karar i¢in birlestirilmektedir. Yin vd. [83]
14 katmandan olusan yeni bir derin normalizasyon ve CNN algoritmasi 6nermektedir.
Gelencksel yontemle karsilastirildiginda, CNN'de egitim siirecini hizlandirmak ve duman
tespit performansini iyilestirmek i¢in evrisim katmanlari normalizasyon ile
degistirilmigtir. Bu  sekilde, otomatik Oznitelik ¢ikarma ve simiflandirma
uygulayabileceklerini diistinmektedir. Ayrica, yetersiz egitim 6rneklerinden kaynaklanan
asirt uyumu azaltmak igin gesitli veri gelistirme teknikleri kullanilarak, orijinal egitim

veri kiimelerinden daha fazla egitim veri seti iiretilmistir.

Xu vd. [84] literatiire, alan adaptasyonu ve tespit etmeyi birlestirmek i¢in Single-Shot
Multibox Detector (SSD) ve Multi-Scale Deep Convolutional Neural Network
(MSCNN) algoritmalarina dayali, ugtan uca egitilebilir bir gergeve kullanan, video tabanli
bir duman tespit sistemi sunmaktadir. Yangin ve duman tespit algoritmalarinin, en biiyiik
sinirlayicisi olarak, egitim icin kullanilacak goriintii eksikligi gosterilmistir. Bu sorun
coziilmeye calisilmakta ve sentetik duman goriintiileri {lizerinde egitilmis dedektor
modelinin  gergek sahnelere uyarlanmasi igin rekabetgi bir egitim stratejisi
gelistirilmektedir. Xu vd. [85], yeni bir duman tespit algoritmasi1 6nermektedir. Burada,
gorsel belirginlik tespiti, bir goriintiideki en 6nemli nesne bdlgelerini vurgulamayi
amagladigindan, bilgilendirici duman belirginlik haritasin1 ¢ikarmak i¢in piksel
diizeyinde ve nesne diizeyinde belirgin evrisimsel sinir aglar birlestirilmektedir. Videoda
duman tespitinde, bir goriintiideki dumanin varligini tahmin etmek icin derin bir 6znitelik
haritasin1 belirginlik haritasiyla birlestirerek, goéze g¢arpan duman tespit ve duman

varliginin tahmini i¢in ugtan uca bir ¢ergeve Oonerilmektedir.

Namozov vd. [86], yangin ve dumanin renk ve dokusundaki yliksek varyansin iistesinden
gelmek i¢in geleneksel ReLU veya teget islevleri kullanmak yerine, agin gizli
katmanlarinda uyarlanabilir pargali dogrusal birimlerin kullanilmasini 6nermektedir. Veri
kiimelerindeki simirli sayida goriintii nedeniyle, asir1 uyum sorununu ¢ozmek igin
geleneksel veri biiyiitme teknikleri ve GAN kullanarak mevcut egitim goriintiilerinin

sayist artirilmaktadir. Bu amagla, veri artirma yontemleri olan; Cycle-Consistent
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Adversarial Networks (CycleGAN) ve Image-to-Image Translation with Conditional
Adversarial Networks kullanilmaktadir. Gorinti stili aktarim tekniklerini kullanma fikri;
algoritmanin, farkli tarzlarda ve 151k kosullarinda ortaya ¢ikan ates ve duman 6zellikleri

ile ilgili bilgi edinebilmesi i¢in yeni goriintiiler olusturmay1 amaglamstir.

Hu vd. [87] videoda duman tespiti icin CNN kullanmig ve hibrit teknikler i¢in yeni bir
gorlis ortaya atmiglardir. Bu goriis, geleneksel yontemlerin ve derin &grenme
yaklasimlariin birlesik olarak kullanilmasini saglamistir. Bu amagla, ConvNet igeren iki
akisin ayr1 ayr1 egitildigi ve daha sonra ge¢ SVM flizyonu ile birlestirildigi, duman tespiti
icin iki akis kullanmiglardir. Bu dogrultuda, ayrica dumani birlikte tanimak ve optik akisi
ayni1 anda tek bir akigta tahmin etmek i¢in ¢ok gorevli bir 6grenme stratejisini benimseyen
gelismis bir mimari 6nerilmektedir. Calisma sonucunda baz1 geleneksel yaklasimlar ve
bazi CNN tabanli yaklasimlar ile nicel bir karsilastirma da gézlemlenmistir. islem hiz1

olarak 196 fps ile oldukga rekabetgi bir sonuca ulasilmistir.

Gaohua vd. [88], Faster R-CNN ve CNN'e dayali ortak bir tespit gergevesi gelistirerek
video ve konumlandirma konusunda duman tespiti sorununu ele almaktadirlar. Kisaca,
statik gecici bilgiye dayali duman konumunu tespit etmek icin maksimum olmayan
ekleme ile Faster R-CNN gelistirilmekte ve daha sonra CNN dinamik bilgileri
birlestirilerek duman tanima gergeklestirilmektedir. Biraz daha ayrintili incelenirse, sabit
araliklarla video dizilerinden secilen hedef karelerde duman kutular1 olusturmak igin
Faster R-CNN kullanildig1 goriilmektedir. Son olarak, video duman tespit modelini
egitmek icin softmax veya SVM kullanilmistir. Cerceve tabanli 6n tespitin hesaplama
karmagikligin1 azaltmanin mantikli bir yolu oldugunu diisiiniilmiis olup, veri kiimesini
zenginlestirmek i¢in donanimli veri biiylitme yontemleri kullanilmistir ve CNN’nin veri
giris katmaninda yatay ¢evirme ve rastgele kirpma uygulanmistir. Dumanin yukar1 dogru
hareketi g6z oniine alindiginda, dikey ¢evirme uygulanmamasina karar verilmistir. Ag1
besleyen klipler, 128%171 boyutuna yeniden getirildikten sonra, rassal olarak 112x112
boyutuna kirpilmustir.

Jadon vd. [89] modelin performans ve boyut sorunlarina odaklanmaktadir. Bu ¢alismada,
gercek zamanli yangin tespit uygulamalar i¢in iyi performansa sahip, mobil ve gomiilii
uygulamalar i¢in uygun, sifirdan tasarlanmis, FireNet adli hafif bir sinir ag1 mimarisi
onerilmektedir. Buna gore, model Raspberry-Pi/3B gibi daha az performansli, ekonomik

olarak uygun, tek karthh bilgisayarlarda saniyede 24 kareden fazla bir kare hizinda
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calisacaktir. Onerilen sinir ag1, ii¢ evrisim katmanindan ve bir ¢ikt1 softmax katmani dahil

olmak {izere toplam dort yogun katmandan olugmaktadir.

Jadon vd. [90] tarafindan, mevcut ¢oziimlere gore daha iyi yangin tespit performansi
sergileyecek, ticari olarak temin edilebilen, diisiik maliyetli, orta performansh
donanimlara dagitilacak ve gergek zamanli uygulamalar i¢in elverisli olacak bir ¢6ziim
sunulmaktadir. Donanim cihazinda elde edilen kare hizin1 gercek zamanli yangin tespiti
igin yeterince makul seviyede tutarken Onceki yaklasimlardan daha iyi performans
gosterebilecek bir sonug elde etmeye c¢alisilmaktadir. Bu yontem, gémiilii ve mobil
goriintii uygulamalart igin uygun bir CNN temeli olan MobileNet-V2’den ilham
almaktadir. MobileNet-V2’ye ek olarak, asir1 6grenmeyi dnlemek igin son siniflandirma
katmanindan 6nce bir dropout katmani eklenmis Ve bu dropout katmanini bir softmax
siniflandirma katmani izlemistir. Bu sekilde, iki simifli veri kiimesi i¢in modelde hassas

ayar (fine-tune) yapilmstir.

Sun vd. [91], mevcut yangin tespit modellerinin genel sorununu; el fenerleri, kirmizi
nesneler ve ¢ok parlak arka planlar tarafindan engellendigi ve yaniltildig1 seklinde ele
almaktadir. Bu amagla, 151k kaynakli bozulmay1 bastirmak i¢in sahne 6n bilgisi ve
nedensel ¢ikarim mekanizmalarini tanitmaya odaklanmiglardir. Tlk olarak, YoloV3 agmn,
151k kaynaklarini tespit etmek ve tanimak icin egitmislerdir. Daha sonra, veri kiimesi
yanliligin1 azaltmak maksadiyla Local Grabcut Segmentasyon yontemiyle 1g1k kaynaklari
maskelenmistir. Sonu¢ olarak, onerilen yontemin dogrudan yangin siniflandirma
yontemlerine Kiyasla, InceptionV4 aglarinda, yanlis alarm oranini 6nemli 6l¢iide azalttigi

savunulmaktadir.

Huang vd. [92] 2D Haar doniigiimiinii uygulayan yeni bir Wavelet-CNN ydntemi
onermektedir. Ortak yangin tespit yaklagimimin genel g¢ercevesi, Faster R-CNN'ye
dayaniyordu. Bu yontemin amaci, yangin goriintlisii tespit teknolojisinde geleneksel
spektral analizi kullanarak, goriintiiniin spektral 6zelliklerini ¢ikarmak ve bunlart farkli
katman agsamalarinda CNN'lere girmek olarak tanimlanmistir. Ydntemlerinin
saglamligin test etmek icin iki klasik backbone ag1 olan ResNet50 ve MobileNet V2
kullanmislardir. Karsilagtirmali bir yangin veri seti ve bir video veri seti iizerindeki
deneysel sonuclarin, yontemin yangin tespit dogrulugunu 6nemli 6l¢iide gelistirdigi ve

Ozellikle hafif 6l¢ekli uygulamalar i¢in yanlis alarmlar1 azalttig1 6ne siirtilmektedir.
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Literatlir genel olarak incelendiginde, ilgili alanda ¢ok fazla g¢alisma yapildigi ve
gelisimin artan bir ivmeyle devam ettigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalar; Tablo 1.4’te ve
Tablo1.5 kullanilan yontemlere gore kiyaslanmis ve genel gerceve gosterilmistir. Bu
caligmalar detayli olarak incelendiginde 6nerilen algoritmalarin bazilar1 hizli islem stiresi
vaat etmesine ragmen; diisiik dogrulukta ¢ok sayida yanlis alarm tiretmistir. Tam tersine,
bazi ¢alismalar yiiksek yangin tespit dogrulugu saglasa da ¢ok uzun islem siirelerine
sahiptir. Bu nedenle, gercek ortamlarda, 6zellikle kiiclik bir gecikmenin veya hatanin
bliyiik bir felakete yol acabilecegi deprem sonrasi yangin ortamlarinda uygulanmalari

riskli olabilecektir.
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Tablo 1.4 Literatiirdeki geleneksel yontemlerle yapilan ¢caligmalarin kullandiklari metotlara gore kiyaslanmast

Yazarlar rFrzli)r(]Jlél?/aspit gli?(rlrllls;?(l (?ci)rllir/r(]jieksen Car[_)ll_(llk Sadelest.irme Konumlandirma AIeV_ . Yan_gl_n
#ohtemi analizi analeh analizi sonrasl islem tespiti | tespiti

Horng vd. [40], 2005 RGB/HSI v v v

Marbach vd. [41], 2006 YUV v v

Borges ve Izquierdo [42], 2010 | RGB v v v v

Horng ve Peng [43], 2008 RGB/HSI v v

Qi ve Ebert [44], 2009 RGB/HSV v v v

Gunay vd. [45], 2010 RGB/HSI v v v

Gunay vd. [46], 2009 RGB v v v v

Han ve Lee [47], 2009 SSE/FDA_ v v v v v
Ko vd. [48], 2009 RGB v v v
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Tablo 1.4 Literatiirdeki geleneksel yontemlerle yapilan ¢alismalarin kullandiklart metotlara gore kiyaslanmasi (devami)

Yazarlar rif)r(]itl?/aspit gliirlrllli?(l (Iij(irllir/rc]iieksen Carpl!(hk Sadelest.irme Konumlandirma Alev_ . Yan_gl_n
yontemi B lizi B lizi analizi sonrasi islem tespitl | tespiti

Zhu vd. [49], 2010 RGB/Markov v v v

Chen vd. [50], 2010 RGB/HSI v v

Ko vd. [51], 2010 RGB v v v
Rossi vd. [53], 2011 YUV/RGB v v v

Yunyang vd. [54], 2012 RGB v v

Qiu vd. [55], 2012 PEI v v v

Mueller vd. [56], 2013 Egg:ﬁ,’:{m v v v

Rong vd. [57], 2013 RGB/GICA v v

Wang vd. [58], 2013 YCbCIr/RGB v v v
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Tablo 1.4 Literatiirdeki geleneksel yontemlerle yapilan ¢alismalarin kullandiklart metotlara gore kiyaslanmasi (devami)

Yazarlar if)rélélti/espit gliirlrllli?(l (Iij(irllir/rc]iieksen Carpl!(hk Sadelest.irme Konumlandirma Alev_ . Yan_gl_n
yontemi B lizi B lizi analizi sonrasi islem tespitl | tespiti

Ko vd. [59], 2014 GMFs v v v v v
Schroder vd. [60], 2014 RGB/Bulanik v v v

Zhang [62], 2014 RGB v v v
Foggia et al. [63], 2015 MES v v v
Dimitropoulos vd. [64], 2015 sl(g;f;daptif v v v

Qureshi vd.. [65], 2016 RGB v v v v
Rui vd. [66], 2017 GMHI v v v

Han [67], 2017 HSI/'YUV v v v

Gong vd. [68], 2019 RGB/Gauss v v v v
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Tablo 1.5 Literatiirdeki derin 6grenme algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin kullandiklart yontemlere gore kiyaslanmasi

Yazarlar Ag/Yontem Veri seti Cerceve / Kes'.n“k/ Yanhs Konumlandirma Alev_ . D“”.‘"%‘”
Platform | tespit orani | orani tespiti | tespiti
Polednik [39], Blender 3D modelleme aract i i
2015 DCNN ile olusturuldu Caffe 0.980 0.05 v
. . 0.981 0.002
. 27919 RGB etiketlenmis
Frizzi vd. [72], | CNN . (yangin) - | (yangin) i
2016 (AlexNet) Gf)‘?“tP'kse' boyutunda Theano 0.965 | -0.015 v v
gorunt. (duman) | (duman)
Zhang vd. CNN iiglﬁzfaﬁzgﬁ?lv?ggsstﬁnda » Caffe 0.848 | 0012 i v i
[73], 2016 (AlexNet) ' '
kullanildi.
Wang vd. [75], 32x32 piksel boyutunda i i i
2017 CNNISVM 1 98137 gortintii kullamtds. | Teneerflow | 0991 v
Huttner vd. CNN . ..
[76], 2017 (Inception-v3) Furg Fire veri seti Tensorflow 0.980 - - v v
Muhammad CNN Farkli kaynaklardan 68457
vd. [77], 2018 | (GoogleNet) | goriintii kullanilds. Caffe 0.860 - - v -
Muhammad CNN Farkli kaynaklardan 31 video
vd. [69] (AlexNet) kullanildr. Caffe 0.943 | 0.090 ) ) v
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Tablo 1.5 Literatiirdeki derin 6grenme algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin kullandiklart yontemlere gore kiyaslanmasi (devami)

Yazarlar Ag/Yontem Veri seti Cergeve / KeSI.nIIk/ Yanhs Konumlandirma AIeV_ _ | Duman
Platform | tespit orani | orani tespiti | tespiti
Shen vd. [78], Farkli kaynaklardan
2018 YOLO goriintiiler kullanildi. Tensorflow 0.760 ) ) v )
300 x 200’dan 4000 x 3000
Zhao vdl. [79], | rire Net piksel boyutuna degisen 1500 |  Caffe 0.98 0.005 v v v
2018 o
goriintli kullanildi.
Aslan vd. [80], Alev sahneleri iceren 184
2019 DCGAN video kullantldi. Tensorflow 0.921 0.039 - v -
Muhammad CNN Farkli kaynaklardan 68457
vd. [81], 2019 | (SqueezeNet) | goriintii kullanild. Caffe 0.900 | 0.088 v v -
Kim ve Lee Farkli kaynaklardan 73887
[82], 2010 | FASerRCNN | o iintii kullanilds, - 0.967 - ] v v
. Deep Veri gelistirme teknikleri
Yin vd. [83], Normalization | uygulandi ve 25000°den fazla Tensorflow 0.975 0.002 - - v
2017 R ve Keras
ve CNN goriintii kullanildi.
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Tablo 1.5 Literatiirdeki derin 6grenme algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin kullandiklart yontemlere gore kiyaslanmasi (devami)

Cerceve / Kesinlik / Yanl Alev Duman
Yazarlar Ag/Yontem Veri seti ¢ tespit ' | Konumlandirma . -
Platform orani tespiti | tespiti
oranl
30000 sentetik ve 2549
;((‘)Jl‘éd' 84 | ssD/MSCNN | gercek gorintiiyi igeren Caffe 0.041 i . v
veri seti kullanildi.
Namozov vd. | CNN 2%4%1’;.11(??1{ gréflﬁnﬁrrilﬁlil.ﬁ i 0.961 0.003 i Y Y
[86], 2018 (12 Katmanli) goruntuyu igeren vert set ' '
kullanilda.
Hu vd. [87], Spatio-temporal 157 video igeren veri seti
2018 Stream kullanild. Saile 0.970 | 0.035 - ' v
Gaohua vd. R-CNN + 3D 14150 klip iceren sentetik
[88], 2019 CNN veri seti kullanildi. Tensorflow 0.952 0.039 i i v
Jadon vd. CNN 2425 goriintii iceren veri
[89], 2019 | (14 katmanh) seti kullantlds. - 0.939 | 0.019 - v v
CNN . .
Jadon vd. . , 8481 goriintii iceren veri
[90], 2020 (MobileNetV2’den sefi kullamldi. - 0.911 0.044 - v -

esinlenmistir)
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Tablo 1.5 Literatiirdeki derin 6grenme algoritmalariyla yapilan ¢alismalarin kullandiklart yontemlere gore kiyaslanmasi (devami)

Yazarlar Ag/Yontem Veri seti Cergeve/ | Kesinlik/ | Yanhs Konumlandirma Alev | Duman
g Platform | tespit orani | orani tespiti | tespiti

Sun vd. [91], 18805 goriintii igeren veri seti

2021 YoloV3 tcullanldy. - 0.947 0.061 - v -

Huang vd. ) 4405 goriintii iceren veri seti ) i i

[92], 2022 Wavelet-CNN tcullamldy. 0.989 0.037 v

25



1.2 Tezin Amaci

Sebep olabilecegi maddi ve manevi hasarlarin biiyiikliigii g6z 6niine alindiginda deprem
olaylari, gezegenimiz i¢in en 6nemli dogal afetlerden biri olarak 6n plana ¢ikmaktadir.
Bu baglamda, depremlerin neden olabilecegi hasarlar farkli sekillerde meydana
gelebilmektedir. Bunlardan birisi de deprem sonrasi ¢ikan yanginlarin insan sagligina,

ekonomiye ve ¢evreye verdigi zararlardir.

Cografi olarak Kuzey Anadolu Fay Hatt1 iizerinde olmas1 ve yakin gelecekte MW=7,5
biiyiikliigiinde bir depremin beklenmesi sebebiyle, ele alinan konunun Istanbul igin ne
kadar 6nemli oldugu goriilmektedir. Istanbul, niifus bakimindan Tiirkiye’nin en biiyiik
sehri olmasinin yani sira, iilke toplam niifusunun yaklasik beste birinin yasadigi kalabalik
ve afetlere karsi kirilgan bir sehirdir. Bunun yaninda, iilke sanayisinin ve teknoloji
merkezlerinin de hayati bir boliimiinii biinyesinde barindirmaktadir. Bu 6zellikler goz
oniine almdiginda Istanbul'da olas1 bir depremin yaratacag: tahribatin da ¢ok biiyiik
olacagi asikardir. Bu nedenle bu galismada, akilli sehirlerde deprem sonrasi yanginlarla
olusabilecek kayiplari en aza indirmek i¢in itfaiye ve arama/kurtarma ekiplerinin etkin
bir sekilde yonlendirilmesi i¢in bir yangin tespit sistemi Onerilmistir. Calisma, depreme
kars1 kirilganlig1 ve hassasiyeti nedeniyle, Istanbul ilinde gergeklestirilen uygulama ile
test edilmistir. Kolay uygulanabilirligi ve diisiik maliyeti nedeniyle, ¢alismanin diger

bolgeler icin de hayata gegirilebilecegi diistiniilmektedir.
1.3  Orijinal Katki

Literatiirde yangin tespiti ve konumlandirilmasi konusunu ele alan gesitli ¢alismalar
bulunmaktadir. Bunlar arasinda, tez kapsaminda Onerilen sistemin 6zelliklerinden bir
veya birkacini i¢eren caligmalar mevcut olup, bunlar "Literatiir Taramas1" baslig1 altinda
detayli olarak incelenmistir. Ancak ele alinan g¢alismanin tiim 6zelliklerini igeren bir
aragtirmaya denk gelinmemistir. Bu tezin literatiire katkilar1 ve yaygin etkileri asagidaki

gibi 6zetlenmistir:

(1) Onerilen sistem ile deprem sonras1 kaotik ortamda olusabilecek yanginlar hakkinda,
yuksek hassasiyetli bilgi akisi saglanarak yangin olaylarina zamaninda miidahale
edilmesi miimkiin olacaktir. Bdylece deprem sonrasi yangindan kaynaklanan kayiplar

biiylik 6l¢iide 6nlenmis olacaktir.

(2) Insansiz hava araglar1 (IHA) ve uydu goriintiileri gibi alternatif ¢dziimlere kiyasla

diisiik maliyetli, yiliksek dogruluk oranina ve hassas cografi konum bilgisine sahip siirekli
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bilgi akis1 saglanacaktir. Buna karsin, 6rnegin iHA'lar yiik tasima kisitlar1 nedeniyle
maliyetlidir ve menzilleri sinirhdir. Ayrica, genellikle kullanici olarak insanlara
bagimhidir ve olumsuz hava kosullarindan etkilenerek, afet sonrasi olusacak hava
trafiginde tikanikliga neden olabileceklerdir [27-29]. Bunun aksine; Onerilen sistemin,
mevcut yiiksek goriis acilarina sahip yiliksek telekomiinikasyon kuleleri {izerine
yerlestirilmesi ile ihtiya¢ duyulan kamera sayis1 biiyiik 6l¢iide azaltilacak ve sistem ¢ok
daha uygun maliyetli hale getirilecek ve her tiirlii hava kosulunda siirekli bir bilgi akis1

saglayacaktir.

(3) Yangin ve duman tespitinde istenen hassasiyet diizeyine ulasamayan yangin tespit
algoritmalarinin dezavantajlarindan farkli olarak, YOLOVSS algoritmasi, yangini erken
asamada tespit eden nesne tespit algoritmasi olarak kullanilacaktir. Bdylece,
YOLOV5s’nin nesne tespit 6zellikleri kullanilarak, yangina ait cografi konum bilgileri

belirlenebilecektir.

(4) Iletisim, afet yonetimi siireglerinin her birinde kritik rol oynamaktadir, ancak afet
sonrast ortamlarda siklikla baglanti kopmalar1 meydana gelmektedir [30, 31]. Bu
ortamlarda, Onerilen sistem unsurlarindan olan WSN baglantis1 sayesinde iletisim
kesintilerinden etkilenmeden afet yonetim merkezine giincel veri gondermeye devam

edebilecektir.

(5) Sistem tamamen otonom oldugu i¢in yangin tespit etmede insana olan bagimlilig
ortadan kaldirilacaktir. Ayrica, meydana gelen tiim yangin olaylar1 hakkinda bilgileri
sagladigindan, yangmla miicadele ekiplerinin genel resmi algilamasmna ve

onceliklendirme yapmasina olanak taniyacaktir.

(6) Sistem ikincil afetler i¢in tasarlanmis olsa da yiiksek hassasiyette yangin tespiti i¢in

giinliik hayatta da etkin kullanima ¢ok uygun olacaktir.
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2

METODOLOJI

Sehirlerde, afet yonetim sistemleri kapsaminda deprem sonrasi yanginlarin erken tespit
edilebilmesi, deprem sonrasi yanginlarin insan sagligina verdigi zararlar basta olmak
tizere, ekonomik ve sosyal zararlarindan korunmay1 saglayabilir. Ancak, sehir yasaminin
cesitli faktorlerinden olan; farkli 151k kaynaklarinin varligi, degisen aydinlatma kosullari
ve hareketli yasam gibi etmenler yanginlarin gorsel tabanli olarak tespiti agisindan bir¢cok
farkli sorunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle sehir ortamlarinda, gorsel tabanli erken

yangin tespit sistemleri i¢in daha giivenilir algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Literatiirden de anlasilacagi gibi, geleneksel modeller kullanilarak yapilan yangin tespiti,
zaman alan ve yliksek miihendislik gerektiren 6znitelik ¢ikarma yontemlerine ihtiyag
duymaktadir. Geleneksel gorsel tabanli yontemler, degisen kentsel ¢evre kosullarinin
zorlu etkisi altinda diisiik tespit basarisi sergilemistir. Bu durum goz 6niine alindiginda,
derin 6grenme modelleri, erken asamalarda potansiyel yanginlarin tespiti i¢in daha uygun

bir yontemdir.
2.1  Onerilen Cerceve

Onerilen gergeve; deprem sonrasi yangini tespit etmek igin goriintiiniin yakalanmasindan,
islenen verilerin afet yonetim merkezine iletilmesine kadar ii¢ asamay1 barmdirr. ilk
asama, yangini tespit etmek icin yangin/duman gorselleriyle egitilmis, yiiksek dogruluk
oranina sahip YOLOVSs algoritmasi kullanilir ve algilanan yanginlar i¢in sinirlayici kutu
(bounding box) parametreleri elde edilir. Ikinci asamada; ayn1 yangina ait sahneyi tespit
eden kameralardan elde edilen sinirlayict kutu parametreleri, yanginin cografi konum
bilgilerini bulmak icin stereo goriis uygulama asamasinda ele alinir ve yanginin cografi
konumu tespit edilir. Ugiincii asamada; bir 6nceki asamada elde edilen bilgiler, afet
kosullarindaki tahribat dikkate alinarak, alternatif bir iletim kaynagi olan WPS {izerinden
afet yonetim merkezlerine iletilir. Onerilen cercevenin tiim asamalar1 Sekil 2.1'de

gosterilmektedir.
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Adim 1: Goriintinin
Elde Edilmesi

Adim 2: Yangin Tespit
Algoritmasi

Kamera Kamera Kamera

Veritabanindan alinan goruntiilerin YOLO ile | o
taranmasi

Goriintiilerin veritabanina génderilmesi

Yangin Degil

Yangin veya
Yangin Degil

Veritabani

- e e o o o e e = o e = =

Adim 3: Yangin Cografi

Konumu Tespit Modeli Ayni bélgeyi gozetleyen diger kameralara ait

gortuntulerin 6ncelikli olarak taranmasi

YOLO mimarisinden elde edilen bounding-box Y

bilgilerinin, modele girdi olarak saglanmasi

. !

Yangin tespit eden gorintiilere sahip, en
kiiciik aralik acisindaki iki kameranin
belirlenmesi

Yangin cografi konumunun, stereo goris
teknikleri ile hesaplanmasi

\

YOLO ile yangin tespiti neticesinde elde
edilen bounding-hox bilgilerinin tutulmasi

!

Afet yonetim merkezine, yangin konum
bilgilerinin génderilmesi

o o mm mm m o m e mm e mm o e e e e mm e e e e e mm e e e e e e e =

- o o = o e e = = = = =

Sekil 2.1 Calismada 6nerilen yangin tespit mimarisi
2.2 Nesne Tespit Algoritmasi Olarak YOLOVSs

Nesne tespiti, giris goriintiisiindeki olas1 bolgelerin 6nerisi ve dnerilen her bolgedeki tim
nesnelerin  siniflandirilmast iglemidir. Nesne tespiti, bilgisayarli goriiniin bir¢cok
alanindan biridir. Bilgisayarli gorii calisma alanlarindan olan; goriintii siniflandirma,
nesne lokalizasyonu, nesne tespiti, 6rnek boliimleme ve anlamsal boliimlemeye ait 6rnek

ciktilar Sekil 2.2'de gdsterilmistir.
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Anlamsal Siniflandirma + Nesne Tespiti Ornek

Boliimleme Lokalizasyon Boliimleme

o

Yangin, Duman, insan, Agag ... Yangin _Yangin, Duman, insan, Agac ...  Yangin, Duman, insan, Agac ...,

N Y
Nesne yok, sadece piksel var Tek nesne Coklu nesne

Sekil 2.2 Bilgisayarli gorii temel ¢aligsma alanlart

Gorilintii siniflandirma, goriintiideki baskin nesneye gore goriintiiniin siniflandiriimasi
islemidir. Nesne lokalizasyonu, goriintiideki baskin nesneyi igeren goriintii pargasinin
tahminidir. Bu tahmin edilen parca igindeki goriintii daha sonra siniflandirilabilir. Nesne
tespiti, bir goriintiideki tiim nesnelerin konumlandirilmasi ve siniflandirilmasidir. Bu
siire¢ genellikle goriintii parcasinin Onerilmesini ve nesnenin 6nerilen bu bolge i¢inde
siiflandirilmasini igerir. Anlamsal bdliimleme, goriintiiniin tiim piksellerinin belirli
simiflara gore etiketlenmesidir. Ornek béliimleme, goriintiideki her bir nesnenin tiim

piksellerinin ayni siniftaki baska bir nesneden ayrilarak etiketlenmesidir.

Bilgisayarli goriiniin arastirma alanlari olan nesne tespit algoritmalari incelendiginde iKi
ana kisma ayrilan yontemlerden bahsetmek miimkiindiir. Bunlar geleneksel nesne tespit

algoritmalar1 ve derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalaridir.

2.2.1 Geleneksel Nesne Tespit Algoritmalar:

Geleneksel nesne tespit algoritmalarinda, giris goriintiisii tizerinde dogrudan nesne tespiti
gerceklestirilmez. Bu algoritmalarda temel olarak su asamalar izlenir: Goriintli girisi ve
on isleme, Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma. Geleneksel nesne tespit algoritmasi

adimlart Sekil 2.3'te gosterilmistir.
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Girdi Oznitelik Cikarimi
Siniflandirma

Etiketleme

Ogrenme '
Algoritmasi ’{ Roket 1

Sekil 2.3 Geleneksel nesne tespit algoritmasi ¢alisma adimlari
2.2.1.1 Gériintii Girisi ve On Isleme

Bu asamanin amact; goriintiiyii elde etmek ve mevcut formatta bir matrise doniistiirmek,
gorilintli lizerindeki giiriiltilyli ortadan kaldirmak, goriintii keskinligini artirmak ve
gorilintliyli  Oznitelik tanimlayict tarafindan belirtilen en-boy orani ve boyutlarina

getirmektir.
2.2.1.2 Oznitelik Cikarma

Gereksiz bilgileri ortadan kaldirarak goriintiiyii en 1yi tanimlayan 6zellik vektoriiniin elde
edilmesi ve bu vektdriin 151k degisimlerine kars1 normallestirilmesi asamasidir. Oznitelik
cikarimi, 0znitelik tanimlayicilar: tarafindan gergeklestirilir. Bircok 6znitelik tanimlayici
olmasina ragmen literatiirde en ¢ok kullanilanlar1 Scale Invariant Feature Transformation
(SIFT) [93], Speeded-Up Robust Features (SURF) [94] ve Histogram of Oriented
Gradients (HOG) [95]'dir.

SIFT, yerel goriintii 6zelliklerini tanimlamak igin bir tespit algoritmasidir. Yerel goriintii
ozellikleri, nesneleri tespit ederek tanimlamaya yardimci olur. SIFT o6zellikleri
baglamsaldir, nesnenin konumuna baghdir. Yani, goriintii boyutu ve rotasyonundan

etkilenmez. Ayrica aydinlatma, titreme ve kiiciik perspektif kaymalarinda da etkilidirler.

SURF, yaygin olarak bulunan bir nesne tanimlayicisidir. SIFT'den kismen etkilenmistir.
SURF, SIFT'den birkag¢ kat daha hizli olarak kabul edilir ve goriintii doniistiirmelerine
kars1 SIFT'den daha iyi oldugu iddia edilmektedir. Bu, sinyal kivrimlari i¢in bilesik
goriintiiler kullanilarak onde gelen akim detektdrlerinin ve tanimlayicilarinin giicti

kullanilarak gerceklestirilmistir.

HOG, nesne tespitine dayanan goriintli analizi i¢in bir 6zellik tanimlayicidir. Histogramin
arkasindaki onciil, bir dizi yogunluk gradyanlar1 veya sinirlarmin bir goriintii i¢indeki
yerel nesnelerin varligini ve yapisini temsil etmesidir. Resimler, hiicre ad1 verilen kiiciik,

baglantili bolgelere ayrilir. Her hiicredeki pikseller i¢in bir gradyan yonleri histogrami
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olusturulur. Tanimlayici, bu histogramlarin birlesimidir. HOG tanimlayicisinin diger
tanimlayicilara gore cesitli avantajlart vardir. Lokal hiicreler lizerinde calistigr igin

geometrik ve fotometrik dontisimlerde nesne yonelimi disinda degismez.
2.2.1.3 Simiflandirma

Siniflandirma, ¢ok sayida pozitif ve negatif Ornekle egitilmis makine &grenmesi
algoritmalar1 ile 6zellik vektoriiniin miimkiin olan en verimli, kesin ve hizli sekilde

etiketlenmesi ve siniflandirilmasi asamasidir.
Bu asamada 6rnek olarak bazi uygulamalar su sekildedir;

Gorsel nesne tespitinde, K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbor (K-NN))
algoritmasinin daha verimli ¢alismasi i¢in temel siniflandiricilardan biri olan Naive Bayes
modeli bu algoritma ile kullanilmistir. SVM modeli, yiiz tanima, karakter tanima, el yazisi
tanima ve tibbi tahminde kullanilmistir. Karar agaclart modeli, gercek zamanli gorsel
nesne tanima problemlerinde simiflandirma i¢in kullanilir. Rastgele orman modeli
(Random Forest), ¢cok smifli nesne tespiti ve insan viicudu hareketlerinin takibi igin
Microsoft Xbox'larda kullanilmistir. Yine K-NN modeli, gorsel nesne siniflandirma
alaninda, Ozniteliklerin bir kombinasyonunu olusturmak ve daha verimli ve basarili

siniflandirma yapmak icin kullanilmaktadir.

Bunlarin yanmi sira yapay sinir aglar1 birgok alanda karmasik ve zor problemlerin
¢oziimiinde kullanilmakta ve genel olarak basarili sonuglara ulasmaktadir. Modern
goriintli siniflandirma tarihi, LeNet [96] ve Bounded Boltzman makineleri [97] ile 2012
yilinda ILSVRC 2012 yarismasindaki AlexNet [98]’in basarilar1 sonucunda baglamistir.

2.2.2 Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tespit Algoritmalar

Ham bir goriintii, geleneksel nesne algilama algoritmalariyla islenemez. Oncelikle ham
gorlintiiden Oznitelik ¢ikarma islemi ile Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu islem uzun zaman alir. Ayrica derin bilgi ve yiiksek

deneyim/miihendislik gerektirir.

Derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalar: ise geleneksel algoritmalardan farkli
olarak Oznitelik ¢ikarimina ihtiya¢ duymadan goriintiiyii isleme yetenegine sahiptir.
Bilgisayar donanim altyapisinin gelismesi ve daha fazla verinin elde edilmesi ile derin

O0grenme tabanli algoritmalar tercih edilir hale gelmistir. Tiim derin 6grenme tabanl
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nesne tespit algoritmalarinin temel modeli, CNN’lerdir. Bu noktada CNN mimarisini

detayli sekilde incelemekte fayda goriilmektedir.

CNN mimarisi girdi, evrisim, havuzlama, tam baglant1 ve siniflandirma katmanlarindan

olusur. Temel yapis1 Sekil 2.4'te gdsterilmistir.

Girdi s \\

Havuzlama ‘HavuzlamaJ lHavuzIamai

‘4 Cikti ‘

[ At

[ Zebra |

_____ Kopek

o

RS
. . LT Softmax
) Evrigim + Evrigim + Evrigim + XL 7 Aktivasyon
[ Kernel ‘ RelLu RelLu Relu Diizlestirilmis | // | Fonksiyonu
Katman | 1
. : Tam Baglantili
Oznitelik 1 Katn?an t
Haritasi

Oznitelik Cikarimi ‘ | Siniflandirma Olasiliksal
4 — Dagitim |

Sekil 2.4 Genel CNN mimarisi

Giris katmani, ham goriintiiniin aga verildigi katmandir. Aga verilecek goriintiiniin

boyutu hem ag derinligi hem de donanim yetenekleri dikkate alinarak belirlenir.

Evrisim katmanm1 (CONV); girdiyi boyutlarina gore tararken, evrisim islemlerini
gerceklestiren filtreler kullanir. Hiper-parametreleri, filtre boyutunu ve adimini igerir.
Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkl1 boyutlarda olabilir. Ortaya ¢ikan ¢iktiya 6zellik haritasi
veya aktivasyon haritasi denir. Aktivasyon haritasi, her filtrenin Ozniteliklerinin

cikarildig bolgedir [132].

Aktivasyon haritasi, farkli filtreler kullanilarak elde edilir. Gorilintiiye 32 filtre
uygulanirsa 32 aktivasyon haritasi elde edilir. Aktivasyon haritasindaki degerler, filtre
katsayilarmin toplamia boéliinerek normallestirilir. Evrisim katmaninda matematiksel
islemler yapildigindan, ag lineer bir yapiya sahiptir. Genellikle 6grenilecek fonksiyon
lineer olmadig1 i¢in sigmoid, tanh ve ReLLU gibi lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari

kullanilarak ag lineer olmayan bir yapiya doniistiiriiliir.

Havuzlama katmani, genellikle evrisim katmanindan sonra uygulanan bir alt 6rnekleme
islemidir. Ozellikle maksimum ve ortalama havuzlama, sirasiyla maksimum ve ortalama
degerin alindig1 6zel havuzlama tiirleridir. Bu katmanda; 6grenilecek parametre sayisi ve
agda gerceklestirilen hesaplama miktar1 azaltilir. Havuzlama katmani, bir evrisim

katmani tarafindan olusturulan 6znitelik haritasinin bir bdlgesinde bulunan 6zellikleri
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Ozetler. Boylece, evrisim katmani tarafindan olusturulan kesin olarak konumlandirilmig
ozellikler yerine 6zetlenmis Ozellikler lizerinde daha fazla islem gergeklestirilir. Bu,
modeli girdi goriintiisiindeki 6zelliklerin konumundaki degisikliklere kars1 daha saglam
hale getirir. Sekil 2.5'te maksimum havuzlama islemi sonucunda, boyutun kii¢tildiigi

goriilmektedir [133].

——

Y
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Sekil 2.5 Maksimum havuzlama islem gosterimi

Tam baglantili katman, her girisin tiim ndronlara bagli oldugu diizlestirilmis bir katman
tizerinde calisir. Tam baglantili katmanlar genellikle CNN mimarilerinin sonuna dogru
bulunur ve hedefleri optimize etmek i¢in kullanilabilir. Katman sayisi, agin mimarisine
gore farklilik gosterebilir. Bir 6nceki katmanin ¢ikti matris boyutu ile tam bagli katmanin

noron sayisi ¢arpilarak bir agirlik matrisi olusturulur.

Son olarak, siniflandirma katmani, diger katmanlar tarafindan elde edilen ozellikler
tizerinde dogrusal olmayan dontisiimler calistirilarak siniflandirmanin gerceklestirildigi
katmandir. Farkli smiflandiricilar  kullanilabilmekle birlikte, genellikle Softmax
siniflandiricist tercih edilmektedir. Siniflandirilacak nesne sayist kadar ¢iktisi verir.
Ciktilar O ile 1 arasinda degisir ve toplamlart 1'e esittir. En yliksek degerli ¢iktilar, agin
Oongordiigli nesne olarak kabul edilir [134].

CNN mimarisi sagladigi birgok avantajlar ile nesne tespiti alaninda genis bir kullanima
sahip olmustur. Ozellikle, son yillarda bircok arastirmaci, derin dgrenmeye ve CNN'e
dayali bir dizi nesne tespit algoritmasi gelistirmistir [100]. EfcientDet [101], Faster R-
CNN [102], SSD [103], RetinaNet [104] ve YOLO [105-109] popiiler nesne tespit

algoritmalarindandir. Cogu nesne tespit ve siniflandirma algoritmasi, biri tespit ve digeri
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siiflandirma i¢in kullanilan iki sinirsel alt agdan olusurken, tek asamali algoritmalar da

vardir. Sekil 2.6, iki farkli yaklagimin bir 6zetini vermektedir.

___________________________________________________________

! Tek Adimli Tespit
[ Girdi [ Omurga | Boyun Yogun Tahmin

\
&
|

Sekil 2.6 Nesne tespit algoritmalari yapilari
2.2.2.1 iki Asamah Nesne Tespit Algoritmalar

Iki asamal1 nesne tespit algoritmasi, kilit alanlarin algilandig1 ve ardindan bu alanlarda
bir nesnenin tespit edilip edilmedigini gérmek icin siniflandirildig bir 6n agama kullanir.
Esas olarak iki asamayi igerir. Ilk adimda, bir nesne icerebilecek gériintiiniin bolge
onermeleri veya alt kiimeleri belirlenir. ikinci asamada, algoritma bir 6nceki asamada
olusturulan ilgili bolgeler iizerinde bdlgesel siniflandirma ve konum iyilestirmesi

gerceklestirir [110].

Iki asamali nesne tanimada, goriintiideki tiim nesneler i¢in sinirlayict kutular &nerilir.
Siirlayici kutu ¢izimi i¢in cismin bulundugu sol {ist kdsenin veya merkez noktasinin (x,
y) koordinatlar ile yiikseklik ve genislik olmak {izere 4 farkli parametre gereklidir. Bu
parametreler dogru bir sekilde tahmin edilirse, tahmin edilen sinirlayict kutu ve temel
gercek smirlayict kutu bliyiik Olclide ortiisecek ve yiiksek bir kesistirilmis bolgeler
(Intersection over Union (loU)) ile sonuglanacaktir. IoU hesaplamasinda géz Oniine
aliman gergek sinirlayici kutu ve tahmin edilen sinirlayici kutuya ornek Sekil 2.7°de

gosterilmistir. IoU degeri Denklem (2.1)'deki hesaplama ile elde edilir.

ToU = Kesisim Alani (2-1)

Birlesim Alant
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Tahmin edilen
sinirlayici kutu

Gercek
sinirlayici kutu

Sekil 2.7 IoU hesaplamasi

Goriintii lizerinde en iyi sinirlayict kutulart 6nermek igin dnce belirli bir giiven puaninin
altindaki tiim sinirlayici kutular elenir, ardindan giiven puani en yiiksek olan sinirlayici
kutular segilir ve belirli esik degerinin iizerindeki IoU degeriyle ¢akisan diger tiim kutular

atilir. Bu isleme, maksimum olmayanlari atma (non max suppression (NMS)) denir.

Iki agsamali konum belirleyicilere 6rnek olarak R-CNN, Fast R-CNN [112], Faster R-
CNN [113], mask R-CNN [114] ve RFCN [115] verilebilir. En yaygin kullanilan

algoritma, R-CNN ailesinin en iyi siiriimlerinden biri olan Faster R-CNN'dir.
¢ R-CNN

Bolge tabanli evrisimsel sinir aglari, dnceki geleneksel makine 6grenme yontemlerine
gore, nesne tespiti alaninda bir gelisme saglamistir. R-CNN, secici bir arama algoritmasi
yardimiyla bolge 6nerilerinde bulunur. Segici arama, ilgili goriintiide bulunmasi gereken
bolgeleri tanimak i¢in kullanilan bir algoritmadir [116]. Algoritmada 6nce kiigiik bolgeler
belirlenir. Benzer bolgelerin birlestirilmesiyle daha biiyiik bolgeler elde edilir. islem
tekrarlanarak nesneler kiimelenir. Aday bolgeler bu sekilde belirlenir. Daha sonra
belirlenen bolgeler ayr1 ayri CNN modeline aktarilir. Cikarilan 6znitelikler ile sinif ve

smirlayict kutu tahmini yapilir.

Dogru smurlayicr kutularin se¢imi, NMS ile yapilir. Bu algoritma, yalnizca IoU degeri
0,5'ten biiyiik olanlar1 alir. Bir nesne i¢in 0,5'ten fazla puan alan siirlayict kutulardan en

ylksek puana sahip olan alinir [111]. Sekil 2.8, R-CNN mimarisini géstermektedir.
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Sekil 2.8 R-CNN Mimarisi [111]
e Fast R-CNN

R-CNN yaklagimint 6neren yazarlardan biri olan Ross Girshick tarafindan gelistirilen
Fast R-CNN, nesne tespitini hizlandirmak igin farkli teknikleri bir araya getirmistir.
Bolge onerileri yapmak yerine, tiim goriintii, Fast R-CNN algoritmasi lizerinde CNN'ye
yerlestirilir. Sonug¢ olarak, oldukg¢a kararli bir evrisimsel 6znitelik haritas1 elde edilir.
Secimli arama yoluyla evrisimsel 6znitelik haritasinda yaklagik 2000 ilgi alan1 tanimlanir.
Onerilen bolgeler, havuzlama katmani aracilityla sabit boyutta sarilir ve daha sonra tam
baglantili katmana baglanir. Softmax, ilgili her bolge i¢in nesnenin siifin1 bulmak
maksadiyla kullanilir. Sinirlayici kutu regresyonu ile siirlayici kutu bulunur [112]. Fast
R-CNN'nin avantaji, evrigimsel 6znitelik haritalar1 kullanmasidir, ancak se¢imli arama

islemi darbogaz olusturmaktadir. Sekil 2.9, Fast R-CNN mimarisini gostermektedir.

Cikt bbox
softmax regressor

Rol
Havuzlama =3 FC
Katmani

projeksiyoRr

Conv Rol 6zellik
ozellik haritasi vektori Henol o

Sekil 2.9 Fast R-CNN Mimarisi [112]
e Faster R-CNN

Bolge onermek icin secimli arama algoritmasin1 kullanmak yerine, bolge dnerme ag1

(Region Proposal Network (RPN)) kullanir. Bu sekilde islem yiikii azaltilir. Onceki R-

37



CNN modellerinden daha hizlidir. RPN, evrisimli bir sinir agidir. Bir bolge onerirken ait
olabilecegi nesnelerle her boyuttaki nesne puanina gore dikdortgen bir 6nerme olusturur.
Oneri, evrisim katmani tarafindan olusturulan 6zellik haritasindaki kiiciik bir ag1
kaydirmaktir. Daha sonra liretilen hesaplamalar Fast R-CNN mimarisine verilir. Burada
nesnenin sinifi ve sinirlayici kutularla konumu tahmin edilir [113]. Faster R-CNN

mimarisi Sekil 2.10’te gosterildigi gibidir.

Siniflandirici

Oneriler /

I Bolge Onerme Ag:

oznitelik
haritalan

conv katmanlan /

P o —

Sekil 2.10 Faster R-CNN Mimarisi [113]
2.2.2.2 Tek Asamah Nesne Tespiti Algoritmalar:

Tek asamali nesne tespit modelleri, bir 6n adima ihtiyac duymadan nesneleri tespit
yetenegine sahiptir. Tek asamali nesne tespitinin avantaji, hizli bir sekilde tahminlerde
bulunabilmesi ve ger¢ek zamanli kullanima imkan saglamasidir. Tek asamali nesne
dedektorleri, kayan bir pencere kullanarak gesitli kategorilerdeki nesneleri bulur. Giris
goriintiileri 1zgaralidir ve baglanti kutular1 uzamsal olarak yerellestirilmis bolgeleri temsil

eder. Bu bolgelerin CNN c¢ikislari, nesneleri arka plandan ayirmak i¢in kullanilir.

Algoritma daha kisa ve nettir, ¢iinkii tek adimli algoritmanin bir bolge 6nerisi olugturmasi
gerekmez. Sik kullanilan tek asamali nesne dedektorlerine 6rnek olarak SSD [117],
YOLO [105] ve CornerNet [118] verilebilir. Bu noktada YOLOVS algoritmasi hiziyla

birlikte duyarlilig1 ve kesinligi daha yiiksek oldugu icin detayli olarak incelenecektir.
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e YOLOvV5s

YOLO algoritmalari, sinir kutularini ve iclerinde bir nesne olma olasiliklarini ayni anda
ongoren tek asamadan olusur. Bu yap1, diger algoritmalara gére daha hizli islem siiresi

avantaj1 saglar.

Bahsedilen nesne algilama algoritmalarinin basarisin1 karsilagtirmak ig¢in; ortalama
kesinlik degerinin ortalamasi (mean average precision (mAP)) degeri kullanilir. Bu,
algilanan nesneler i¢in Ongoriilen siirlayici kutularin, gercek kutular ile ne kadar iyi
hizalandiginin bir ol¢iistidiir. Sekil 2.11, COCO veri kiimesi [119] tizerindeki popiiler

nesne tespit algoritmalarinin fps, diger bir deyisle hiz ve mAP degerlerini gostermektedir.

YOLOv3

o
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45 o
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Sekil 2.11 Onemli modellerin hiz ve mAP degerleri [120]

Sekil 2.11'de gosterildigi gibi YOLOVS, diger nesne tespit algoritmalarindan daha ytiksek
hiz ve mAP degerlerine ulagmaktadir. YOLOvVS, nesneler icin tatmin edici kutular
tiretmede digerlerini geride birakan son derece giiclii bir algoritmadir [120]. Bu nedenle
calismamizda kullanilmak tizere YOLOVS algoritmasi se¢ilmistir. YOLOVS, kendi i¢inde
farkli konfigiirasyonlar1 da barindirmaktadir. Bu calismada diger konfigiirasyonlardan
cok daha kiiciik boyutta olan YOLOvSs mimarisi kullanilmistir. Dolayisiyla, bu durum

performans agisindan biiylik bir avantaj yaratmaktadir.

YOLO mimarisi ilk olarak 2015 yilinda ortaya ¢ikmis ve giinlimiize kadar cesitli
asamalardan gegerek gelisimini siirdiirmiistiir. 2015 yilinda Redmon vd. diger nesne
tespit algoritmalarindan ¢ok daha hizli olan YOLO algoritmasini [105] onermislerdir.

Redmon vd. [106] 2018'de tespit hizin1 ve dogrulugunu daha da artiran YOLOV3 nesne
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algilama algoritmasini literatiire tanitmislardir. 2020 yilina gelindiginde ilging gelismeler
yasanmaya baslanmistir. Bochkovskiy vd. [108], YOLOv4 nesne tespit algoritmasini
onermis ve Nisan 2020'de YOLO serisinin gelistirilmesine devam etmislerdir.
YOLOv4'in yayinlanmasindan kisa bir siire sonra, 30 Mayis'ta YOLOV5, Ultralytics
LLC ekibi tarafindan yayinlanmistir.

Sekil 2.11'de goriildiigii gibi, YOLOVS algoritmasi ¢ok basarili sonuglar tiretmistir. Diger
YOLO serisi algoritmalar ile karsilastirildiginda YOLOvS, Tesla P100 ile algilamada 140
fps hiza ulasabilir, buna karsilik YOLOv4 sadece 50 fps’ye ulasabilmektedir [121].
YOLOVS ve YOLOV4 yaklasik olarak ayni dogruluga sahip olsa da Darknet mimarisini
kullanan YOLOv4 244 MB, YOLOVS5s ise yalnizca 27 MB boyutundadir. YOLOv4'e
dayali olarak YOLOVS, EfficientDet'te dogrulugu, hizi ve model parametrelerinin
sayisint dinamik olarak dengeleyebilen bilesik model o6lgekleme ydntemiyle

birlestirmistir [122].
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_______________________________________________________________

Sekil 2.12 YOLOvVS5’in detayli mimarisi
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Sekil 2.12'te gosterildigi gibi, YOLOVS agi ii¢ ana pargadan olusur:

1. Omurga (Backbone) - Omurga, farkli ayrinti diizeylerinde goriinti
ozelliklerini toplayan ve olusturan bir CNN'dir. Omurgada, 640%x640%3
¢Oziintirliikli giris goriintiisii “Focus” yapisindan gecer ve dilimleme isleminden
sonra uygulanan 32 evrisim ¢ekirdegi kullanilarak 320x320x%32 6znitelik haritasi
haline gelir. YOLOVS5, capraz asamali kismi ag (Cross Stage Partial Network
(CSP)) darbogazi araciligiyla goriintiiden zengin bilgiler ¢ikararak 6znitelik
haritasinda goriintii 6zellikleri olusturur. CSP yapisi, ConvNet omurgalarinin
diger biiyiik olcekli aglara kiyasla daha zengin bir gradyan kombinasyonu elde
etmesini saglar ve optimizasyon siirecinde gradyan bilgisi hesaplamasini

azaltabilir.

2. Boyun (Neck) - Boyun pargasi, goriintii 6zelliklerini karistirmak, birlestirmek

ve daha sonra bunlar1 tahmine iletmek i¢in kullanilan bir dizi katmandir.

3. Bas (Head) — Algoritmanin bas kismi, boyundaki 6zellikleri ele alir, sinirlayici

kutu ve sinif adimlarinin bir tahminini alir.

Tez kapsaminda egitilmis olan YOLO algoritmasi, tespit edilen yanginlarin sinir kutusu
degerlerinin koordinatlarin1 verir. Bu bilgi, daha sonra stereo goriis tabanli mesafe
tahminleri hesaplamalarinda kullanilan, sol ve sag kameralardaki konum parametrelerini

elde etmek i¢in ¢ok faydalidir.
2.3 Derinlik Tahmini Metodu Olarak Stereo Goriis

Derinlik tahmini, goriintiiden derinligi tahmin etmek igin tasarlanmis bilgisayarli gorii
aragtirma alanidir ve bir sahnenin uzamsal yapisinin bir temsilini elde etmek icin bir dizi
teknik ve algoritmaya dayanir. Derinlik tahmini, bilgisayarli gorii alanindaki ana ¢alisma
bagliklarindan biridir. Robotik, sahne anlama, {i¢ boyutlu rekonstriiksiyon ve tip alaninda

kullanim potansiyeli yiiksek bir ¢aligma alanidir.

Bu tezin odak noktasi, pasif algilama tekniklerinden biri olan stereo goriis/epipolar
geometri ile mesafe tahminidir. Ancak derinlik tahmini igin, rekabet eden baska
teknolojiler de mevcuttur. Digerlerinin yani sira; ugus zamani (Time of Flight (ToF))
Ol¢limii, ultrasonik sensorler, 151k tespiti ve uzaklik tayini (Laser Imaging Detection and

Range (LIDAR)) gibi yontemler, ¢esitli bigimlerde gelen aktif algilamaya giivenirler.
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231 ToF

ToF kameralar derinlik 6l¢timii i¢in 1sinlar1 kullanir ve bunlarla uzaklik tahmini yapar.
Kameradan gelen i1sinlar nesnelerden donerek, nesnelere olan uzakliklar1 hesaplanir.
Ucuz ve hizli bir kamera ile 6]l¢tim yapilmasina ragmen, diisiik goriintii kalitesi bu kamera

ile ilgili bir sorundur.

2.3.2 Ultrasonik Sensorler

Ultrasonik sensorler, 20 kHz ve iizeri ses dalgalar1 ile mesafeyi tahmin etmek i¢in
kullanilirlar. Vericiden gonderilen sinyal ile alicidan gelen sinyal arasindaki zaman
farkina bakilarak mesafe Ol¢imii yapilir [123]. Ultrasonik sensorlerin en Onemli
avantajlarindan biri yagmur, kar, sis ve gin 15181 gibi hava kosullarindan
etkilenmemeleridir. Ancak, nispeten diisiik ses hiz1 ve Doppler etkisi nedeniyle yiiksek
hizlarda performansini diislirebilir. Ayrica ses dalgalarinin yansimalari her zaman

istenildigi gibi olmayabilir, bu da basar1 oranin1 6nemli 6l¢giide azaltir [123].

2.3.3 LIDAR

LIDAR"1n ¢alisma prensibi su asamalarla 6zetlenebilir: Tk asamada, lazer sinyali cihaz
tarafindan gonderilir. Tkinci asamada, lazerin yansimasi algilanir. Ugiincii asamada, 151k
hiz1 kullanilarak iletilen lazer radyasyonu ile yansiyan lazer radyasyonu arasindaki zaman
farkina dayali olarak mesafe 6l¢limii yapilir. Sensoriin konumu ve agisina gore yansiyan
ylizeyin X, y ve z eksenleri hesaplanir. LIDAR cihazlar ile 3 farkli deger bulunabilir.
Bunlar 6lciilen yiizeye olan mesafe, tarama agis1 ve yansima katsayisidir. Nesne tespit
mesafeleri, 2,5 cm'lik bir hata pay1 ile 100 metreye kadar ulagabilir. Bu sayede ayn1 anda
binlerce noktay1 ¢cok yiiksek hassasiyetle tanimlama imkén1 saglar. Ancak bu hassasiyet,

diger mesafe 6l¢iim tekniklerinden ¢ok daha yiiksek maliyetler gerektirir [ 124].

Aktif algilama ile derinligi 6l¢en bu tekniklerin dezavantaji, derinligi tespit etmek i¢in
gerekli ortamin bozulmasi durumudur. Yiiksek dogruluk ve hassasiyetlerine ragmen, bu
sensorler gercek uygulamalar i¢in pratik dagitimlarini sinirlayan bazi1 6nemli zayifliklara
sahiptir. Ornegin; LIDAR sensorleri, yanls hizalama, yansitict ve sogurucu yiizeyler

nedeniyle eksik lazer doniisleri sonucunda, hatali hesaplanmis degerlere neden olabilir.
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2.34

Stereo Goriis

Stereo goriis, iki veya daha fazla kamera tarafindan ayni anda elde edilen goriintiilerden

derinlik ¢ikarimi i¢in kullanilan bir tekniktir. Stereo goriis ile birbirine gére konumlari

bilinen kameralardan alinan goriintiiler ¢esitli islemlerden gegirilerek nesnelerin cografi

konum bilgisi elde edilebilir. Nesnelerin mesafesini 6l¢gmek icin kullanilan stereo goriis

tabanli yontem, nesnelere herhangi bir sinyal emisyonu icermedigi icin pasif bir

yontemdir. Herhangi bir sinyal igermediginden, mesafeyi 6l¢gmek i¢in arama alanini

miimkiin oldugunca daraltmak maksadiyla kullanilan geometrik islemler, yogun bir

hesaplama zorlugu igerir.

Iki kamera kullanilirken, stereo goriintiilleme dort adimi igerir [125] :

i,

Radyal ve teget lens bozulmasi matematiksel olarak ortadan kaldirilir; buna
distorsiyon denir,

Diizeltme adi verilen bir islem ile kameralar arasindaki agilar ve mesafeler
ayarlanir,

Sol ve sag kamera goriiniimlerinde ayn1 6zellikleri bulunur. Bu ¢akisma olarak
bilinen bir islemdir,

Kameralarin geometrik diizeni bilindiginden, esitsizlik haritas1 tiggenleme

(triangulation) yoluyla mesafelere ¢evrilir. Bu adima reprojeksiyon denir.

- e o [

€ --X -~
Sol Sag
Kamera A Kamera
Odak Uzunlugu (f)
Goruntil " '
Merkezi «€ - - Taban Gizgisi (L) = =) A4

Sekil 2.13 Stereo goriis temellerinin gosterimi

Stereo goriis tabanli mesafe 6l¢iim yonteminin temellerini gosteren Sekil 2.13 asagidaki

formiilasyonlarla agiklanmustir.
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Denklem (2.2)'de gosterildigi gibi, kameralarin odak uzunluklarinin birbirine esit oldugu
varsayillmaktadir. f (Odak uzakligi); 1s1g8m kamera lensinin i¢inde bulustugu noktadan ,

kamera sensoriine kadar olan mesafeyi gostermektedir.

f=hr=r (2.2)

Eslenik noktalar arasindaki mesafe diger adiyla esitsizlik (d) degeri de denklem (2.3)'de
ifade edilmektedir. Burada; x; P (goriintiiniin ger¢ek diinyadaki noktasi) noktasinin sol
kamera tarafindan alinan goriintiideki izdiisiimiinii, x; ise P noktasinin sag kamera
tarafindan alinan goriintiideki izdiistimiinii ifade etmektedir.

d= x;= x, (2.3)
Ucgenler arasinda benzerlik kuruldugunda denklem (2.4) elde edilir.

x—-L _

z z
X1 f Xr f

(2.4)

Denklem (2.4)'teki denklemler ortak bir ¢oziimle ¢Oziiliirse, uzaydaki aralik olan Z

mesafesi denklem (2.5)'teki gibi bulunur.

fXL

X1— Xr

7 =

(2.5)

Denklemlerden de anlasilacagi gibi, esitsizlik degeri bilinerek nesnelerin uzakliklart

kolaylikla belirlenebilir.

Tez calismasinda; kameralar farkli acgilarda ve konumlarda yerlestirildigi i¢in Sekil
2.14°teki gibi durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle ulagmak istenilen matematiksel
hizalamay1 gerceklestirebilmek i¢in konunun daha detayli incelenmesi gerekmektedir. Bu
noktada oncelikle stereo goriis sisteminin temeli olan epipolar geometriye ait diizlem ve

¢izgi geometrisinin incelenmesi faydali olacaktir.
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Dénils (R)

N Otelenme (T)

Sekil 2.14 Kameralar arasindaki 6telenme (translation) ve dondiiriilme (rotation)

Stereo goriis kullanarak mesafe elde etmenin yaygin yontemi, liggenleme ve epipolar
geometrinin kullanilmasidir [126]. Epipolar geometri, iki perspektif kamera arasindaki
geometrik iliskidir [127]. Sekil 2.15’te goriildiigii gibi; epipolar geometri denklemine
gore, p; Ve p, goriintii diizleminde P noktasinin goriiniimleri ise P noktasinin epipolar
cizgi lizerinde olmas1 gerekir. Bu sekilde epipolar geometri karsilik gelen 6zelliklerin

aranmasini tek bir boyuta indirger, buna epipolar kisitlama denir.

P

Epipolar Cizgi izdiigiimsel Diizlem

Epipol

Sekil 2.15 Epipolar geometri yapisi

Epipolar geometri, iki gorliniim arasindaki igsel projektif geometridir. Sahne yapisindan

bagimsizdir. Yalnizca kameralarin dahili parametrelerine ve ilgili pozuna baglidir. Temel
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matris (fundamental matrix) F bu igsel geometriyi kapsar. Temel matris, epipolar
geometrinin matematiksel temsilidir [128]. F matrisini agiklamadan once, gerekli (E)
matrisinin (essential matrix) anlagilmasi gerekir. E matrisi, kameralarin fiziksel uzayda
Otelenmesi (translation) ve dondiiriilmesi (rotation) hakkinda bilgi igerir. E matrisinin
igcerigine ek olarak, F matrisi kameralarin i¢sel parametrelerini de icerir. Hesaplamalarin

detaylar1 asagidaki gibidir:

iki goriintiide, p; ve p,'de P'nin gdzlenen konumlarmi birlestiren P noktasinin bir iliskisi

elde edilmek istenmektedir. Bu iliski, temel matrisin tanimi olarak hizmet edecektir.

Sol kameraya gore, C; koordinat merkezi olacaktir. incelenen noktanin konumu, p,; ve
taban ¢izgisi (baseline) L'dir. P noktas1 sag kamerada p, olarak goriiniir ve kamera
koordinatlar1 p,, = R (p; — L) seklindedir. Diizlemdeki tiim x noktalariin n normal

vektorii ile a noktasindan gegtigi kabul edilirse denklem (2.6) yazilabilir.
x—a.n=0 (2.6)
Epipolar diizleme, denklem (2.6) uygulandiginda, denklem (2.7) elde edilir:
(p—L)(Lxp)=10 (2.7)
pr = R (p; — L) denkleminin her iki tarafi da R™? ile ¢arpildiginda denklem (2.8) elde
edilir:
pp—L=R"1.p, (2.8)
Bu degisimi yapmak ve bu RT = R™!"i kullanmak su sonuglar1 verir:
(RT.p) (L xp)=0 (2.9)

Bir ¢apraz carpim, bir matris olarak yeniden yazilabilir. Boylece S matrisi su sekilde

tanimlanabilir:
Lxp)=Sp, > S=[0-L,L,L,0—Ly —L,L,0] (2.10)
Capraz ¢arpimi degistirerek:
(pr)"RSp, =0 (2.11)
E=RS denklemi kullanilarak agsagidaki kompakt denkleme ulagilir:
(pr)"Ep, =0 (2.12)

Matris E, kameralarin goreceli geometrisi hakkinda tiim bilgileri igerir. Ancak,

kameralarin kendileri hakkinda herhangi bir bilgi igermez. Bizim ilgilendigimiz
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parametre, goriintii iizerindeki piksel koordinatlaridir. Gorilintiideki bir piksel ile diger
goriintiideki eslesen epipolar ¢izgiler arasindaki iligkiyi bulmak i¢in kameralar arasindaki
i¢gsel parametreler tanimlanir [125]. Bunu yapmak i¢in, g degiskeni ve ilgili kameranin
igsel parametreleri, p yerine piksel koordinatina doniistiiriiliir. K kamera igsel matrisi
olarak atanirsa, g denklem (2.13)'deki gibi yazilir (K; sol kamera i¢sel matrisidir, K, sag

kamera i¢sel matrisidir)
q=Kp (2.13)
Denklem (2.13) p = K~ 1q seklinde de yazilabilir. Dolayisiyla E igin denklem sdyle olur:
)" (K DEK g =0 (2.14)

F temel matrisi denklem (2.13)'den ¢izilirse denklem (2.14) elde edilir. Denklem (2.14)
dikkatli bir sekilde incelenirse F temel matrisinin E temel matrisi ile ayn1 formda oldugu
anlagilacaktir. Ancak, temel matris F'de kullanilan ifadeler piksel koordinatlarindayken,

temel matris E'de kullanilan ifadeler fiziksel koordinatlardadir.
F = (K YHTEK? (2.15)

() Fq, =0 (2.16)
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3

UYGULAMA

3.1 Uygulama ve Istanbul Ornegi

Bu boliimde uygulama asamalar1 ve bu asamalarda yapilan calismalar ele aliacaktir. lk
asamada veri seti tanitilacak, ardindan YOLO algoritmasinin egitimi hakkinda bilgi
verilecektir. Bir sonraki adim olarak kamera kalibrasyon islemi anlatilacaktir. Son

asamada ise yapilan uygulama genel olarak sunulacaktir.
3.1.1 Veri Seti

Veri seti, Tiirkiye'deki ¢esitli itfaiye istasyonlarindan ve agik kaynaklardan elde edilen
1200 farkli goriintiiden olusmaktadir. Sekil 3.1, goriintiilerin sinifsal ve boyutsal
dagilimmi gostermektedir. Sekil 3.2'de 6rneklem olarak secilmis, yangin ve duman
sahneleri iceren bazi goriintiiler gosterilmistir. Ayrica, labellmg uygulamasi ile
goriintiiler siiflandirilarak, ilgili sahneler kutucuk igerisine alinmistir (annotation

islemi).
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Sekil 3.1 (a) Veri setindeki goriintii sayisi (b) Gorlintiilere gore sinirlayici kutu boyut
dagilim1

Sekil 3.2 Veri setinden 6rneklem olarak se¢ilmis goriintiiler

3.1.2 Smflandiric1 Modifikasyonu ve Egitim Siireci

YOLO mimarisi COCO veri setine gore optimize edilmistir. COCO veri kiimesi 80 sinif
igerdiginden, YOLO mimarisinin ¢ikis tensoriinii kendi veri kiimemizdeki sinif sayisina
gbre ayarlamamiz gerekmektedir. Bu noktada kabul edilen temel hesaplama B X A +
C'dir. B, her 1zgara tahmini i¢in ii¢ sablon kutusunu temsil eder. A, bes sinirlayici kutu
niteligini (merkez koordinatlar1 (b, b,), ytkseklik (by), genislik (by,) ve giiven skoru)
ifade eder ve C, siniflarin sayisidir. Bu ¢alismada Onerilen yangin tespit algoritmasinda,

sirastyla duman, yangin ve normal durum olmak iizere {i¢ sinif bulunmaktadir. Bunedenle
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YOLOV5s siniflandiricisini, sinif sayisina gore uyarlamak gerekmektedir. Bu hesaplama
ile ¢ikt1 boyutu 3 X (5 + 3) = 45 olacaktir. Bu igslem ile ag parametre miktar1 azaltilarak

hesaplama yiikii azaltilabilir, algilama dogrulugu ve hizi arttirilabilir.

Simiflandirict ayarlarin1 yaptiktan sonra modelin egitim asamasina gegilir. Bu asamada
standart YOLOvV5s mimarisi ile Tablo 3.1’deki parametreler kullanilarak egitime

baslanmistir ve kayip seviyesi stabilize olana kadar iterasyonlara devam edilmistir.

Tablo 3.1 Egitim i¢in kullanilan parametreler

Simiflandirma Parametre
Iterasyon 800
Y18in (Batch) 16
Ogrenme Oran 0.001
DOP 0.0005

Egitim siirecinin kayip egrisinin gosterildigi Sekil 3.3°te goriildiigi gibi, kayip, egitimin
ilk asamalarinda hizl1 bir sekilde azalmistir ve daha sonra iterasyon sayisi arttikca ve sabit
olma egilimindeyken kademeli olarak asagi dogru salinmigtir. Nihai egitim sonuglari
beklentileri karsilamistir. Sekil 3.4, elde edilen agirliklara gore test edilen goriintiilerin
bazi sonuglarini gostermektedir.

0.025 =

0.02

0.015 <

hata orani

0.01 =

0.005

0 10 20 30 40 50 60

adim sayisi
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Sekil 3.3 Egitim siireci kayip egrisi

¥=fire 0.6« ofire 0.7
=

smoke 0.4

Sekil 3.4 Veri kiimesinde yangin tespit sonuglari
3.1.3 Kamera Kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu, genel anlamda bir kameranin parametrelerini tahmin etme
islemidir. Boylece, ger¢ek diinya 3D noktasini ve kalibre edilmis kamera tarafindan
cekilen goriintiideki karsilik gelen 2D projeksiyonunu diizgiin bir sekilde iliskilendirmek
icin gereken kamera i¢in tiim parametreler elde edilir. Bu noktada, iki tiir parametreye
ulasilir: (1) Kamera/lens sisteminin temel parametreleri. Ornegin, mercegin odak
uzaklig1, optik merkez ve radyal bozulma katsayilari, (2) Dissal parametreler, kameranin
bazi1 diinya koordinat sistemlerine gore yonelimini (orientation) yani dondirmeyi

(rotation) ve Otelemeyi (translation) ifade eder.
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Dondiirme (R) ve 6teleme (t) digsal parametrelerini kullanarak noktay1 diinya koordinat
sisteminden kamera koordinat sistemine doniistiirerek, goriintii diizleminde bir 3D

noktanin izdiisiimii bulunabilir.

[k olarak, 3 x 3 K matrisi, 3 x 3 dondiirme matrisi R ve 3 X 1 &teleme vektori t,
halihazirda bilinen bir dizi 3D koordinat noktasi (X,,, Y,,, Z,,) kullanilarak bulunur. Daha
sonra bunlara karsilik gelen goriintii piksel koordinatlari (p;, p,-) bulunur ve bdylece
kalibrasyon isleminin amacina ulagilir. igsel ve digsal parametrelerin degerleri alindiginda

kameranin kalibre edildigi soylenebilir.

Ozetlemek gerekirse, bir kamera kalibrasyon algoritmasmin girdileri ve ¢iktilari

asagidaki gibidir:

(1) Girdiler: 2D goriintii koordinatlar1 ve 3D gergek koordinatlart bilinen noktalara sahip

bir goriintii havuzu,
(2) Ciktilar: 3 X 3 kamera i¢sel matris, her goriintiiniin déndiirme ve Gtelenmesi.

Calismada; OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak kalibrasyon yapilmistir. Kalibrasyon i¢in

kullanilan gortintiiler Sekil 3.5'te gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Satrang tahtalar ile kalibrasyon
3.1.4 Deneysel Test Uygulamasi

Bu calismanin amaci, 6nerilen gerceveyi akilli sehirlerde gergek zamanli olarak hayata
gecirmektir. Bu amaca ulasmak icin iki asamal1 bir uygulama siireci tasarlanmistir. Ilk
asamada kalibre edilmis kameralarin yangin ve duman tespit basar1 oranlar1 ideal kosullar
altinda test edilmistir. Ikinci asamada ise, onerilen cercevenin birgok 6zelligi gercek hayat

uygulamasi olarak, Istanbul'da se¢ilmis bir bolgede test edilmistir.

Deneysel uygulamanin her iki asamasinda da 16 GB RAM, Intel i7-6700HQ islemci ve
NVIDIA GeForce GTX 950M ekran kartina sahip kisisel bilgisayar kullanilmistir.
YOLOVS5s algoritmasi, CUDA arag setini cuDNN kitapligiyla (library) galistirarak GPU
destegi saglamak i¢in NVIDIA grafik kartinda uygulanmistir.

Bu deneysel testin ilk asamasinda, paralel olarak yerlestirilmis ve kalibre edilmis
kameralar, onerilen ¢ercevede tasarlandigi gibi YOLOvVSs mimarisi ile yangini tespit
etmistir. Ardindan stereo goriis eslestirmesinden sonra alevin kameraya olan mesafesi
hesaplanmistir. Yanginlarin mesafeleri, degerlendirme amaciyla 6nceden manuel olarak
Olciilmiistlir. Bu asama, tiim gerekli kosullarin karsilandigi, yani ideal kosullar altinda,
algoritmanin dogru sonuglar verdigini gostermek i¢in uygulanmistir. Deneyimizden elde
edilen c¢iktilar artirmak ve saglamasini yapmak i¢cin kameralar arasindaki taban ¢izgisi
degistirilmis ve sonuglar gézlemlenmistir. Boylece kameralarin sehirlere optimum ag1 ve
mesafede konumlandirilabilmesi icin ihtiya¢ duyulacak parametreler lizerinde de bir 6n

bilgi sahibi olunmustur. Sonuglar Tablo 3.2'de sunulmustur.

53



Tablo 3.2 Mesafe 6l¢tim test sonuglart

Kisa Taban Cizgisi (30 cm)

Uzun Taban Cizgisi (90 cm)

Gergek
Test Mesafe
(cm) Olgiilen Hata (%) Olciilen Mesafe Hata (%)
Mesafe (cm) (cm)
1 50 53.02 6.04 51.11 2.22
2 100 101.98 1.98 99.17 -0.83
3 150 156.15 4.1 153.89 2.59
4 200 207.68 3.84 205.24 2.62
5 250 259.92 3.96 258.41 3.36
6 300 311.32 3.77 290.83 3.05
7 350 348.69 -0.37 359.34 2.67
8 400 416.37 4.09 414.73 3.68
9 450 469.64 4.36 431.36 4.14
10 500 491.27 -1.74 518.41 3.68
11 550 523.06 -4.89 563.49 2.45
12 600 622.99 3.83 579.37 3.44
13 650 678.31 4.36 674.92 3.83
14 700 673.83 3.74 724.46 3.49
15 750 790.73 5.43 719.51 4.07
16 800 756.63 -5.4 826.35 3.29
17 850 901.44 6.05 883.74 3.96
18 900 859.48 -4.5 946.37 5.15
19 950 1014.32 6.77 989.69 4.17
20 1000 1076.98 7.69 1057.35 5.73
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Uygulamanin ikinci agsamasinda, bir pilot bdlge se¢ilmis ve bu bolgede Onerilen
cergevenin isleyisini gérmek i¢in ger¢ek hayat uygulamasi icra edilmistir. Test, gercek
diinya ortaminda algoritmanin ¢iktilarin1 ve performansini degerlendirmek icin tatbik

edilmistir.

Bu noktada gercek hayat uygulamasi igin Istanbul'u tercih etmemizin bir¢ok nedeni

bulunmaktadir.

Birinci neden Istanbul'un jeopolitik ve ekonomik &nemidir. Istanbul, Tiirkiye'nin en
biiyiik sehridir. Ulke niifusunun yaklasik beste biri olan 15 milyondan fazla insan
Istanbul'da yasamaktadir. Ayrica Istanbul, Karadeniz'i Marmara Denizi'ne baglayan ve
Asya ile Avrupa'yr ayiran Istanbul Bogazi'na da ev sahipligi yapmaktadir. Ulkedeki
toplam ithalatin yarisindan fazlas: Istanbul'da yapildigindan; jeopolitik avantajlarmin da
yardimiyla iilkenin ekonomik baskenti olmustur. Istanbul'un bu siyasi ve ekonomik
baglami, kentin risk ortamini anlamak agisindan énemlidir. Cilinkii bu, ulusal ve kiiresel

sermaye dongiilerindeki konumu ile oldukea iligkilidir [129].

Ikinci sebep ise Istanbul'un biiyiik niifusu ve ekonomik dinamizmi ile Kuzey Anadolu
Fay Hatti lizerinde yer almasidir. Calismamizdaki motivasyon, bu fay hattinda beklenen
MW=7,5 biiyiikliglindeki depremin yol acacagi hasarlar1 azaltmak i¢in katkida

bulunabilmek olmustur.

Ugiincii neden; Istanbul'un akilli sehir uygulamalarma yatirim yapan, diinyanmn &nde
gelen sehirlerden birisi olmasidir. Dérdiincii neden ise Istanbul sehir hayatinda; sanayi ve
yasam alanlariin i¢ ice gegmesi nedeniyle deprem sonrasi yanginlara son derece agik
olmasidir. Diger nedenler; yangin tespit sistemlerinin yasam alanlarinda yaygin olarak
kullanilmamas1 ve kiigiik depremlerden sonra bile iletisim hatlarinda yasanan
problemlerdir. Bu nedenler, Istanbul'da deprem sonrasi yanginlara kars1 nlem alinmasini

zorunlu kilmis ve bizler i¢in ana motivasyon kaynagini olusturmustur.

Daha 6nce de bahsedildigi gibi kameralar depreme dayanikli telekomiinikasyon kuleleri
tizerine yerlestirilecek sekilde tasarlanmistir. Boylece, genis goriis acilarina da sahip
olmaktadirlar. Ancak, bolgede kullanilan depreme dayanikli telekomiinikasyon
kulelerinin tam konum bilgisi giivenlik nedeniyle verilememektedir. Bu nedenle
telekomiinikasyon kulelerinin yer se¢iminde kullanilan bilindik parametreler yardimiyla
kulelerin yerlesimine uygun bir senaryo olusturulmustur. Senaryo verileri dogrultusunda,

ortak yangin bolgesini farkli yatay acilarla algilamak icin {i¢ kamera yerlestirilmis ve en
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yakin agiya sahip iki kameranin degerleri secilerek yangmin cografi konumu
belirlenmistir. Olusturdugumuz senaryoya uygun olarak yerlestirilen kameralarin agilart

ve gozlem alanlar1 Sekil 3.6'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Senaryoya gore yerlestirilen kamera konumlari

Kameralarin yerlestirilmesinin ardindan planlanan bir binanin ¢atisinda giivenlik 6nlemi
aliarak yangin baslatilmistir. Daha sonra Onerilen ¢ergeve ¢aligtirilarak ger¢ek hayatta
yangin tespiti ve yangin yerinin konumunun belirlenmesindeki islevselligi

gbzlemlenmistir. Onerilen cergevenin, gercek hayattaki test uygulamasinin gériintiileri

Sekil 3.7'de gosterilmektedir:
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Sekil 3.7 Gergek hayat uygulamasindan sahneler

A

SONUC VE ONERILER

4.1 Deneysel Sonuclar

Onerilen cercevenin performans: iki ayr1 senaryo kapsaminda degerlendirilmistir.
Birincisi, ideal kosullar altinda kamera mesafesi arttikca ve taban ¢izgisi degistikce
dogruluk oranmi belirlemek igin olusturulan senaryodur. Ikincisi ise gercek hayat
sartlarina benzer bir sekilde olusturdugumuz bir yangin ortaminda c¢ergevenin

dogrulugunun test edildigi senaryodur.
4.1.1 1ideal Kosullar Altindaki Sonuclar

Bu senaryo, algoritmanin ideal kosullar altinda tiim 6n kosullarinin yerine getirilmesiyle
dogru sonuglar verdigini dogrulamak ic¢in olusturulmustur. Bu senaryonun test sonuglari
degerlendirildiginde, oOnerilen ¢ergevenin performansinin beklentileri karsiladigi
goriilmiistiir. YOLOvVSs, mesafe tahmini saglayan kesin siir kutulart olusturmustur.
Hassas sinirlayict kutulardan elde edilen degerler ve basariyla kalibre edilmis kameralarin
parametreleri ile stereo goriis hesaplamalart mesafe tahmininde ¢ok dogru sonuglar

vermistir.

Senaryo kapsaminda kalibre edilmis kameralar paralel olarak yerlestirilmistir ve sistem
baslatilmigtir. Ardindan kameralarin goriis alanina giren bir ates yakilmistir. Yanginin
kameralara olan mesafesi degistirilerek mesafeye gore basar1 oranlari tespit edilmistir.
Tablo 3.1'den anlasilacagi iizere, mesafe arttik¢a algoritmanin ortalama mesafe algilama
hata oran1 artmaktadir. Ancak, hata oraninin ivmesinin azaldigi bir ilerleme

gbzlemlenmektedir.
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Bu senaryo kapsaminda elde edilen bir diger parametre de taban ¢izgisinin, mesafe
belirleme dogruluk orani iizerindeki etkisidir. Tablo 3.1'de goriildiigli gibi, diger tim
degiskenler sabit tutuldugunda ve taban ¢izgisi 30 cm'den 90 cm'ye c¢ikarildiginda
dogrulugun arttig1 goriilmektedir. Taban ¢izgisindeki artigla belirli bir mesafeye kadar
dogruluk artisinin gergeklesecegi diisliniilmektedir. Ancak belli bir mesafeden sonra

goriintli gakisma alanlarinda problemler olacaktir.

Ayrica, baz1 durumlarda, iki goriintiide de ayni anda yangin algilanmadiginda, algoritma
mesafeyi tahmin edememekte ve ¢ikt1 liretememektedir. Stereo goriis mesafe tahmin
algoritmasini baslatmak i¢in yanginlarin en az iki kamerada, ayn1 anda, tespit edilmesi

gerekmektedir.
4.1.2 Gercek Hayat Uygulamasinin Sonuglari

Bu test senaryosunun amaci, gercek ortamda algoritma performansini degerlendirmektir.
Senaryo tasariminda, gergek deprem sonrasit yangin kosullari dikkate alinmistir. Bu
senaryonun icrast i¢in, bir evin ¢atisinda kontrollii olarak yangin ¢ikarilmistir. Yangini
tespit etmek icin farkli mesafelere lic kamera yerlestirilmis ve sistem calistirilmistir.
Yangin en az iki kamera tarafindan tespit edilir edilmez yangin yerinin konumu
hesaplanmistir. Ikili kamera kombinasyonlar1 sonucunda elde edilen yangin tespitine ait
cografi konum c¢iktilar1, gergek cografi konum ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirma

Tablo 4.1'te gosterilmistir.

Tablo 4.1 Test sonuglarinin farkli kamera kombinasyonlarina gore karsilastirilmasi

Hesaplamada Taban Cizgisinden Kameralar
Taban Hata
Kullanilan Hedefe Olan Arasi Arahk
Cizgisi(m) (m)
Kameralar Mesafe(m) Agist
1-2 293.16 149 89.06 ° 16
1-3 372.97 71.2 139.58° 15
2-3 162.39 171.1 50.53° 22

Bilindigi gibi, taban ¢izgisi (stereo kameralar arasindaki mesafe) ne kadar uzunsa, stereo
goriisten elde edilen ¢ikti o kadar dogru olur [131]. Calismamizin sonuglari da bu

varsayimi dogrulamaktadir. Bagka bir deyisle, temel uzunluk arttik¢a hata azalir. Ancak;
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temel mesafe ile hatadaki azalmanin korelatif sekilde olmadig1 da goriilmektedir. Bunun

sebeplerinden birinin kameralarin aralik agis1 olabilecegi degerlendirilmistir.

Test senaryosuna dayali olarak, cografi konum belirlemede kabul edilebilir aralikta
hatalar tespit edilmistir. Bu hata oraniyla Onerilen gergevenin yangina miidahale

ekiplerini biiylik 6l¢iide dogru bir sekilde yonlendirebilecegi degerlendirilmektedir.

4.2  Oneriler

Deprem sonrasi olugabilecek yanginlar toplum i¢in biiyiik bir tehdit olusturmaktadir.
Deprem sonrasi kaotik bir ortamda olusabilecek yangin olaylarinin tespiti, asilmasi

gereken 6nemli bir problem olarak goriilmektedir.

Bu calismada, deprem sonrast yanginlarin hizli ve yiiksek dogrulukta tespit edilmesini
saglayan, neredeyse insandan bagimsiz, stereo ve YOLO tabanli bir ¢erceve onerilmistir.
Algoritmada, YOLOv5s mimarisine dayali olarak farkli lokasyonlara yerlestirilen
kameralar ile yangin tespiti gergeklestirilmektedir. Yangin birden fazla kamera ile tespit
edildiginde, yangin goriintiilerinin parametreleri stereo goriis teknikleri ile
degerlendirilerek yanginin cografi konumu elde edilir. Elde edilen cografi konum bilgisi
WSN iizerinden afet yonetim merkezine iletilir ve yangina en kisa slirede miidahale

edilmesi saglanir.

Bu calismanin yaygin etkileri su sekilde ifade edilebilir: (1) Onerilen cerceve ile deprem
sonras1 yanginlarin gorsel tabanli sistemlerle gercek zamanl tespiti saglanmaktadir. (2)
Yanginin cografi konumunun elde edilmesi ve afet yonetim merkezine bildirilmesi ile
yangina hizli miidahale imkéan1 yaratilmistir. (3) Tiim bu islemler, insan faktorlerinden
bagimsiz olarak ve deprem sonrasi olusabilecek iletisim kesintilerinden etkilenmeden
gerceklestirilebilecektir. (4) Bildigimiz kadariyla, deprem sonrasi yangin tespitinde
YOLOv5s mimarisi ilk kez kullanilmistir. (5) Goriintii tabanli yangin tespit sistemi
kullanilarak diger yangin tespit sistemlerinin dezavantajlar1 asilmistir. (6) Stereo goriis
teknigini kullanarak, diisiik maliyet ve yiiksek dogrulukla, yanginin cografi konumu elde

edilmektedir. Onerilen gerceve tiim bu ydnleriyle literatiirdeki boslugu doldurmaktadir.

Gelecekte icra edilecek g¢alismalarda, daha dogru tahminler elde etmek i¢in sunulan

¢ozlimiin nasil gelistirilebilecegine dair fikirlerimiz ve yaklagimlarimiz bulunmaktadir:
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(1) Ana hata kaynagi, YOLO mimarisinin ¢ikardigi siir kutularini algilamadaki
sapmalardir. YOLO'nun neden oldugu sorunlar, YOLO mimarisinin gelistirilmesi veya

birlestirilmis yontemleri kullanilarak ortadan kaldirilabilir.

(2) Kullanilan sisteme LIDAR ve termal kameralar eklenerek ¢oklu kamera
degerlendirme yontemleri ile daha dogru sonuglar alinabilir. Ancak bu durum, fazladan

maliyet yaratabilir.

(3) Onerilen gorsel yangin tespit sistemi gergevesi, akilli sehirlerde kullanilan diger
yangin tespit sistemleri ile entegre edilebilir. Boylece sistemler birbirini destekleyerek

calisabilir.

(4) Ikiden fazla kamerayla arama yaparken, en diisiik aralik acisina sahip iki kameranin

parametreleri kullanilmistir. Ancak, tiim kamera parametreleri de kullanilabilir.

(5) Veri setindeki, karanlik ortamlarda elde edilmis yangin ve duman goriintii sayisi
arttirilarak, Onerilen gorsel yangin tespit sisteminin gece elde edecegi basari orani
arttirilabilir. Boylece, insanlarin daha pasif durumda oldugu gece sartlarinda, deprem

sonrasi yangin tespiti yiiksek dogruluk oraniyla tespit edilebilir.

(6) Onerilen sistem, ormanlk alanlarda test edilerek, aktif yangm sistemlerinin
kullanilamadigr ormanlik alanlarda kullanilmak suretiyle, genis alanlarda nispeten az

kamera sayisiyla yangin tespitinde kullanilabilir.

(7) Senaryolarda olusan kabul edilebilir hatalar dikkate alinarak yanlis uyarilarin
olabilecegi degerlendirilmistir. Bu durumun Oniine gegebilmek igin afet yoOnetim

merkezine gonderilen yangin uyarilari insan gozii ile teyit edilip kontrol edilebilir.

Sonug olarak, kapsamli testler, algoritma onerisinin deprem sonrasi yangin tespiti i¢in
yararli olabilecegini dogrulamistir. Onerilen cerceve, uygun maliyetli ve kolayca
uyarlanabilir olacak sekilde tasarlanmistir. Bu kapsamda 6nerilen ¢ergeve akilli sehirlerin

mevcut altyapisina kolayca entegre edilerek olas1 afetlerin 6niine gegilebilecektir.
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