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Oz

Son yillarda orman ve sehir yanginlarinin artmasi tiim diinya ig¢in énemli bir sorun olusturmaktadir. Ekolojik ve
ekonomik agidan biiyiik kayiplara sebep olan yanginlar, karbon dongiisiinii bozarak orman dinamiklerine de ciddi
zarar vermektedir. Bu dogrultuda yasamin gerekliligi agisindan onemli ekosistemlerden olan ormanlarmn ve
doganin korunmasi 6nem arz etmektedir. Orman ve sehir yanginlari ile miicadelede yanginin erken tespiti bilyiik
kayiplarin oniine ge¢mektedir. Teknolojinin gelisimi ile birlikte yanginlarin erken tespit edilebilmesi amaciyla
insansiz hava araglar1 (IHA), yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinden yararlamlmaktadir. Calismada, yanginin
erken tespiti tizerinde duruldu ve yanginin erken tespit edilebilmesi igin insansiz hava araci tasarlandi. Calismada,
gOriintii isleme ve yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak goriintiilerde ates tespiti yapilmakta ve akabinde
yangin tespit edilen konum belirlenmektedir. Caligmada sonug olarak kullanilan mimarinin karmagiklik matrisine
gore performansi degerlendirilerek, %96 dogruluk, %98 duyarlilik, %89 &zgiillik ve %96 kesinlik degerleri
bulunmustur. Gergeklestirilen ¢alisma sayesinde yanginin erken tespiti saglanacak ve hizli miidahale
gerceklestirilecektir.

Anahtar Kelimeler: Insansiz hava araci, Yangin tespiti, Goriintii isleme, Yapay Zeka

Fire Detection Using Unmanned Aerial VVehicle Imaging Processing
and Acrtificial Intelligence Techniques: A Sample Application

ABSTRACT

The increase in forest and city fires in recent years is an important problem for the whole world. Fires, which cause
great ecological and economic losses, also cause serious damage to forest dynamics by disrupting the carbon cycle.
In this direction, it is important to protect forests and nature, which are important ecosystems in terms of the
necessity of life. In the fight against forest and city fires, early detection of fire prevents great losses. With the
development of technology, unmanned aerial vehicles (UAV), artificial intelligence and image processing
techniques are used in order to detect fires early. The study focused on the early detection of the fire and an
unmanned aerial vehicle was designed to detect the fire early. In the study, fire detection is made in the images by
using image processing and artificial intelligence techniques, and then the location where the fire is detected is
determined. As a result, the performance of the architecture used in the study was evaluated according to the
complexity matrix, and the values of 96% accuracy, 98% sensitivity, 89% specificity and 96% precision were
found. Thanks to the work carried out, early detection of the fire will be ensured and rapid intervention will be
carried out.

Keywords: Unmanned aerial vehicle, Fire detection, Image processing, Artificial intelligence
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|. GIRIS

Ormanlar, yasamin siirekliligi agisindan 6nemli ekosistemlerdir. Gegtigimiz yillarda, dogal ya da insani
sebepler ile yasanan iklim degisikligi ve orman Kayiplari, biyolojik ¢esitlilik krizi ve ekosistem
hizmetlerinin saglamamasi iizerine endise olusturmaktadir [1]. Orman yanginlari, karbon dongiisiinii
bozarak orman dinamiklerine zarar vermektedir. Orman yanginlar1 sonucu azalan orman alanlari ise
kiiresel 1sinmanin ana nedenlerinden birisidir [2]. Ekolojik ve ekonomik agidan biiyiik kayiplara sebep
olan orman ve sehir yanginlarini en aza indirmek i¢in yanginlarin sebeplerini anlamak ve takiben 6nlem
almak gerekmektedir [3]. Yanginin basladigi noktada ise, yangin belirli bir noktada baslayip daha fazla
alana yayilma egiliminde oldugundan erken tespit edilerek miidahale edilmesi énem arz etmektedir.
Gelisen teknoloji ile birlikte, orman veya sehir yanginlarinin erken tespit edilebilmesi i¢in insansiz hava
araglar1 kullanilmaktadir.

Gilinlimiizde insansiz hava araglarinin kullanimi askeri alanda oldugu kadar giinliik hayatta da artmistir.
Insansiz hava araglari, esnek kullanim alani, hizli ve yiiksek manevra kabiliyeti, uydu goriintiilerine gore
kii¢iik alanlarin izlenmesinde daha iyi ¢dziiniirliik saglamas1 gibi avantajlara sahiptir. Insansiz hava
araclari, fotografcilik, tarim, gézetleme, tagimacilik gibi farkli bircok alanda kullanildig gibi yangin
takip ve sondiirme amactyla da kullamlmaktadir. Insansiz hava araglarmin kullanim alanlarmin
genislemesiyle birlikte ulagilabilirligi artmustir [4]. Insansiz hava araglarnin kullaniminin artmasiyla
insansiz hava araci ile entegre olarak goriintii isleme ve yapay zekd uygulamalart siklikla
kullanilmaktadir.

Yapay zeka, bilgisayarlarin insan zekasiin 6grenme ve akil yiiriitme gibi becerilerini modellemesine
izin veren yazilimsal ve donanimsal sistemler biitiiniidiir. Yapay zeka, karmasik olan verileri ¢esitli
yontemler ile analiz ederek daha anlagilabilir olmasi i¢in yorumlayan ve kazandigi tecriibeler
dogrultusunda kendini gelistiren sistemlerdir [5]. Goriintii isleme, goriintiiyii dijital forma doniistiirerek
ve akabinde isleyerek goriintii izerinden yararli bilgileri ¢ikartmak i¢in kullanilan bir yontemdir [6].
Goriintii islemede, elektronik ortama aktarilan goriintii, goriintii 6n isleme agamasindan ge¢cmektedir.
Goriintii 6n isleme, performansi ve kaliteyi dogrudan etkilemektedir [7]. Goriintii 6n isleme asamasinda
parazit ve giiriiltii orani azaltilarak goriintiiyii iyilestirmeye yonelik farkli birgok teknik uygulanmaktadir
[8]. Goriintii 6n isleme asamasinda siklikla kullanilan tekniklerden biri filtreleme yoOntemleridir.
Filtreleme yontemleri ile goriintiiye verilen farkli efektler sayesinde fiziksel 6zellikler arasindaki
ayrimin belirginlesmesi saglanarak veya minimum diizeye getirilerek goriintii daha kolay
yorumlanabilmektedir [9].

Goriintii isleme, medikal goriintiilerin incelenmesi [10], bitki hastaliklarinin tespiti [11], plaka tanima
sistemi [ 12] gibi farkli bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Goriintii islemenin kullanildigi 6nemli alanlardan
birisi de insansiz hava araglariyla entegre olarak yangn tespitidir. Insansiz hava araci ile goriintii isleme
ve yapay zekanin yangin tespiti lizerine kullanildigir akademik ¢aligmalar incelendiginde;

Yuan ve ark. [13] ¢aligmalarinda, insansiz hava araci ile yangin tespit ve takibi lizerine goriintii isleme
tekniklerini kullanmuslardir. insansiz hava araciyla iletilen goriintiilerden yangimin tespit edilebilmesi
yanginin renk hareket ve geometrisi ile saglanmaktadir. Caligsmalarinda goriintii isleme agamalari olarak,
medyan filtreleme, renk modeli doniistiirme, goriintii boliitleme ve morfolojik islemlerden
yararlanmislardir. Goriintiideki renk bilgisi yanginin tespitinde 6n isleme adimi olarak kullanilmaktadir.
Gergeklestirilen calismada farkli renk kanallarinda 6rnek goriintiiler incelenmis sonug olarak Lab renk
modeli “a” kanalinin daha iyi performans ortaya koydugu ve deneysel sonuglar ile 6nerilen yontemin
yangin piksellerini etkin bir sekilde ¢ikarabildigini gdstermislerdir.

Yuan ve ark. [14] calismalarinda, orman yangininin erken tespiti ve yangina hizli miidahale edilmesi
amactyla goriintli igsleme tabanli insansiz hava araci kullanmiglardir. Caligmalarinda yanginin renk ve
hareket 6zelliklerine gore birlikte tespiti saglanmistir. Caligmada yanginin algilanmasi, Lucas-Kanade
(LK) optik akis algoritmasi ve renk bazli yangin algilama ile gerceklestirilmistir. LK, parlaklik tutarlilig:
varsayimu ile renk tabanli algilama ise ates renginin kirmizi ve sar1 arasindaki renk deger araligi oldugu
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benimsenerek gerceklesmektedir. Caligmalarinda sonug olarak, optik akis yontemi ve renk tabanli
algilama ile hareket ve renk oznitelikleri c¢ikartilmis ve gelistirdikleri yontemin etkinligi kapali bir
ortamda test edilerek kanitlanmisgtir.

Sudhakar ve ark. [15] orman yanginlarindaki yanlis alarmlar1 azaltmak igin insansiz hava araci ile orman
yanginini algilama {izerine g¢aligma gergeklestirmiglerdir. Caligsmalarinda yanginin algilanmasinda
hareket eden nesnelerin sebep oldugu yanlis alarmlari azaltmak igin optik akis sensoriinden
yararlanmislardir. Renk tabanli algilama ile gorsellerdeki potansiyel yangin alani belirlenmekte ve
dogrulama icin harekete dayali algoritma kullanmislardir. Yanginin renk ve hareket bilgilerini
birlestirerek yanginin kesinligi saglanmaktadir.

Lee ve ark. [16] calismalarinda, orman yanginin tespit edilebilmesi amaciyla evrigimli sinir aglar ile
insansiz hava aracimi entegre olarak kullanmiglardir. Caligmalarinda, havadan alinan yiiksek
¢Oziiniirlikli goriintiiler ile orman yanginini algilayabilen bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
sistemde yangin olan 10985, yangin dis1 12068 goriintii kullanmislardir. Calismalarinda, AlexNet,
GoogLeNet, VGG13, modifiye edilmis GoogLeNet ve modifiye edilmis VGG13 evrisimli sinir aglar
degerlendirilerek, GooglLeNet ile %99 dogruluk oraniyla en yiiksek dogruluk elde edildigi ortaya
koyulmustur.

Calisma ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamada yanginlar, insansiz hava araci, yapay zeka ve goriintii
islemeden kisaca bahsedilerek, yangin tespiti lizerine gergeklestirilen ilgili ¢aligmalar incelenmistir.
Ikinci asamada ise tasarlanan insansiz hava aracinda kullamilan temel malzemeler ve yararlanilan
goriintii isleme ve yapay zeka yontemleri agiklanmustir. Uciincii asamada ise kullanilan modelin test veri
setindeki dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk ve kesinlik performans degerlendirme &lgiitleri tablo halinde
verilmistir. Calismanin sonug¢ boliimiinde, insansiz hava araci ile goriintii isleme ve SqueezeNet
mimarisinin yangin tespitinde kullanilmasimin performans sonuglar1 verilmistir. SqueezeNet
mimarisinin insansiz hava araci ile yangin tespitinde %96,482 dogruluk degeri ile basarili bir sonug
verdigi tespit edilmistir.

Il. MATERYAL VE METOT

A. MATERYAL

Caligmada, veri bilimciler ve makine 6grenimi uygulayici toplulugu olan agik erisim internet sitesi
Kaggle’dan [17] alinan veri seti kullanilmistir. Veri seti, 755 yangin igeren, 244 yangin igermeyen
goriintiiden olugmaktadir. IHA ile yangin tespiti yapabilmek i¢in Python programlama dili kullanilarak,
yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinden yararlanilmistir. Yangin tespitinde kullanilan teknikler
asagidaki basliklarda incelenmistir.

A.l. Insansiz Hava Araci Tasariminda Kullamlan Temel Parcalar

Calismada iki motorun saat yoniinde, iki motorun saat yoniiniin tersine hareket ettigi, dort kolu olan ve
her birinin motor ve pervaneye bagli oldugu dort rotorlu IHA tasarlanmistir. Calismada kullanilan
IHA’ nin tasarimi i¢in gerekli olan temel donanim asagida verilmistir.

A.1.1. Govde

[HA tasariminda ilk olarak gdvdeden baglamak gerekmektedir. Gévde, tiim pargalarin tutturuldugu bir
cergevedir. IHAlar tasiyacaklarr agirhiga gore ince ayarda galistiklari igin ve manevra kabiliyetini
arttirmak amaciyla cerceveleri genellikle hafif kompozit malzemelerden yapilmaktadir. Quadcopterler,
x govde, h govde ve kollarin 60 derece oldugu hibrit x govde olmak iizere {i¢c farkli gévde yapisina
sahiptir. Ihtiya¢ duyulan biiyiikliige ve kullanilacak alana gore gévde yapisi segilmektedir. Calismada
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govde olarak F450 Quadcopter Drone Frame kullanilmustir. Kullanilan gévdenin ozellikleri asagida
verilmistir;

. Cergevenin iki kirmizi, iki beyaz olmak tizere dort kolu bulunmaktadir.

. Cerceve agirligi 282 g, motordan motora ¢apraz uzunluk 450 mm, kalkis agirligi1 800 g — 16009
dir.

. ESC’lerin govdeye lehimlenmesi i¢in PCB sasesi bulunmaktadir.

. Ucus kontrol sistemi i¢in biiyiik bir montaj alan1 saglamaktadir.

A.1.2. Motor

Motorlar IHA nin gii¢ sistemine hakim olan ve pervaneleri déndiirmeyi saglayan pargalardir. IHA’da
her kol icin bir adet motor ve pervane kullanilmistir. Motor se¢imi IHA’nin agirligma gore
secilmektedir. Genellikle fircasiz motor se¢ilmektedir. Fir¢asiz motorlar diger motorlara kiyasla daha
yiiksek verim ile daha giiglii, daha hizli ¢aligmakta ve daha uzun siire ¢alisma avantajlarina sahiptir [18].
Calismada EMAX XA2212 1400KV firgasiz DC motor kullanilmistir. Kullanilan motor, birden fazla
rotor ve pervane ile ¢alisan IHA’lar icin 6zel olarak tasarlanmistir. Motorun kurulumu kolay olup
caligma sirasinda daha az 1s1 iiretmektedir. Kullanilan motorun teknik 6zellikleri asagida verilmistir;

. 2-3S Lipo pillerle uyumlu

. Agirlik: 50 g

. RPM /V : 1400KV

. Saft: 3,17mm

. Volt: 25~35~4S (7.4V ~11.1V~ 14.8V)
. Giig: 205 W

. Max Akim: 21A

. ESC: 40A

A.1.3. Ugus Kontrol Karti

IHA nin hareketi esnasindaki riizgar etkisi gibi dngdriilmeyen zorluklar veya motorun, pervanelerin
arasindaki farkliliklar ile govdenin her bir ucu farkli itis kuvvetlerine maruz kalabilmektedir. Ugusun
giivenli ve verimli olmasi i¢in giivenilir oto pilot sistemlere sahip olmasi gerekmektedir [19]. Ucus
kontroldrii, sistemin beyni olarak nitelendirilen, kullanicin isteklerine gére IHA ’nin kontroliinii saglama,
dengede kalma, batarya kontrolii gibi islemleri gergeklestiren birimdir. Ugus kontrol kart1 sensorlerden
aldig1 bilgileri isleyerek motora gerekli giicii vermekte ve istenilen yon ve hareketin yapilmasini
saglamaktadir. Ucus kontrol kartlarinda, jiroskop, ivime olger, barometre en ¢ok kullanilan sensorler
arasindadir. Kullanilan sensérler IHA nin stabilizasyonu saglamaktadir. Calismada ugus kontrol kart,
Ardupilot APM 2.8 kullanilmistir. Ardupilot APM 2.8’in teknik 6zellikleri asagida verilmistir;

. Arduino ile uyumlu

. Barometre, jiroskop, ivmedlger ve manyetometre igermekte
. GPS modiilii ile kullanilabilir

. Boyut: 44x70x15mm

. Agirlik: 29 g

A.1.4. Elektronik Hiz Kontrolii

Elektronik hiz kontrolii (ing. Electronic Speed Control, ESC), IHAda firgasiz DC motorun calistirilmasi
icin gerekli olan, motorun hizini, rotasini kontrol eden bir elektronik devredir. ESC, ugus kontroliinden
aldig1 sinyal dogrultusunda motorun hizini ve yoniinii degistirmektedir [20]. Her motor i¢in bir adet ESC
bulunmakta ve bir ucu motora diger ucu ugus kontrol kartina baglanmaktadir. ESC’ler motorun
performansi i¢in dnemli oldugundan dolay1 se¢imine dikkat etmek gerekmektedir. ESC’nin motora
cekebilecegi maksimum akimi verebilmesi i¢in seciminde akim degerine dikkat edilmeli ve daha yiiksek
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akim verebilen ECS secilmektedir. Caligmada kullanilan 30A firgasiz ESC opto teknik 6zellikleri
asagidaki verilmistir;

. Maksimum akim kapasitesi: 30A (Anlik 45A 10sn)
. Giris voltaj araligi: 7.4V-22V (2S-6S)

. Olgiiler: 30A-45 x 24 x 8mm

. Agirlik: 23 g

A.1.5. Kumanda Sistemi

IHA’y1 dogru ve kontrollii ugurabilmek icin gerekli olan kumanda sistemi alic1 ve verici modiillerden
olugmaktadir. Dogru ugusun gergeklestirilmesi i¢in kumanda en az dort kanalli segilmelidir. Kumanda,
IHA iizerindeki alici ile uyumlu radyo frekansinda secilmelidir. Verici modiil yer istasyonunda
bulunmakta ve verilen komutlar1 radyo sinyaline ¢cevirmektedir. Verici modiil ile ayni radyo frekansinda
olan alict modiil aldig: sinyali elektriksel giice cevirmektedir. Calismada kullanilan kumanda sistemi,
2.4 GHz, alt1 kanal destegine sahip bir kumandadir. Tablo 1°de FlySky FS-CT6B kumanda vericisinin
ve alicisinin teknik 6zellikleri verilmigtir.

Tablo 1. Kumanda seti teknik ozellikler

Flysky FS-CT6B Kumanda FS-R6BKumanda Alicisi
Vericisi
RF Araligi: 2.4055-2.475GHz RF aralig1: 2.4055-2.475GHz
RF kanal: 140 RF kanal: 140
Bant Genisligi: S00KHz Bant Genisligi: 500KHz
2.4GHz sistem: AFHDS 2.4GHz Sistem: AFHDS 2A
Modiilasyon: GFSK Modiilasyon: GFSK
Diisiik Voltaj Araligi: <9V Calisma voltaji: 4.0-6.5V DC
Anten uzunlugu: 26mm Anten uzunlugu: 26mm
Agirlik: 511g Agirlik: 13g
Olgiiler: 189 x 97 x 295 mm Olgiiler: 52 x 35 x 15mm

A.1.6. Batarya

[HA’larda kisa ad1 Li-Po olan lityum-polimer piller kullamilmaktadir. Bu piller, agirlik ve boyutlarina
oranla fazla enerji vermekte ve bitene kadar aym akimm verdikleri i¢in pil azaldiginda da aym
performansi siirdiirebilmektedir. Li-Po piller yiiksek akim ve kapasiteye sahip tekrar sarj edilebilir
bataryalardir. Li-Po pilin voltaji motorun 6zelliklerine gore ayarlanmaktadir. Li-Po pil 3.7 V gerilime
sahiptir ve hiicre sayilar1 arttikca gerilim degeri 3.7 nin kat1 olarak artmaktadir. Genellikle tercih edilen
3 hiicreli (3S) batarya, 3x3,7V dan 11,1V gerilime sahiptir. Li-Po pilin amperi segilirken, kapasitelerini
belirten “C” degerine dikkat edilmelidir. Li-Po pilin tizerindeki “C” degeri ile pilin amper degerinin
carpimi pilin sagladigi maksimum akim degeridir.

A.1.7. Diger Parcalar

IHA’nin tasarrminda kullanilan temel pargalar agiklanmistir. Yangin tespitinde gerekli olan ve tasarima
eklenen yardimci parcalar asagida maddeler halinde verilmistir:
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Telemetri: Sistemin batarya durumu, hizi, yiiksekligi, konumu gibi verileri aktaran, sistemin uzaktan
izlenmesi ve kontrol edilmesini saglayan birimdir. Calismada, DR-015 433MHZ 3DR radyo telemetri
seti kullanilmugtr.

GPS Sensorii: IHA nin kontroliinde kullamilan, diinya iizerindeki konumunu hesaplayan ve belli bir
rotay1 takip edebilmesini saglayan sensordiir. Calismada Ublox Neo-M8N GPS modiilii kullaniimistir.

Kamera: IHA nin ugtugu bélgeyi gérmek, ucus sirasinda ¢ekim yapabilmek i¢in kullanilmustir.
Calismada, Mista 1000TVL Mini 2.8mm FPV kamera kullanilmistir.

A.2. Gaussian Filtreleme

Gaussian gortntiileri etkili yumusatma i¢in kullanilan bir filtreleme yontemidir [21]. Gauss filtresi,
giiriiltiileri ve ayrintiyr azaltmay1 saglamaktadir. Gauss filtesinde pikselin yogunluk degeri, bulundugu
bolgedeki piksel degerlerinin ortalamasi ile degisebilmektedir. Grubun igindeki piksel degeri en 6nemli
etkiyi saglarken, uzak degerler daha diisiik bir rol oynamaktadir [22]. Gauss dagilim Esitlik 1°de iki
boyutlu diizlem i¢in, Esitlik 2’de {i¢ boyutlu uzay i¢in gosterilmektedir.

2

1 X
G(X) = \/ﬁe 202 (1)
1 _ﬂ
6(x,y) = =e™ > @

Formiilde gosterilen o dagilimin standart sapmasidir. Guassian filtrelemede iki boyutlu matematiksel
ifade kullanilarak olusturulan ¢ekirdek matrisi goriintii iizerinde gezdirilmektedir. Gauss filtresi ne kadar
genis ise filtrenin kesme frekansi artmakta ve gorlintli daha piiriizsiiz olmaktadir. Gauss filtresi diisiik
frekanslara izin vermekte, daha yiiksek frekanslari engellemektedir. Keskin kenarlar piksel degeri

degistiginden dolayi frekansi yiiksek bolgelerden olugsmaktadir [23].
A.3. Esikleme

Esikleme, goriintii analizi uygulamalarinda siklikla kullanilan, gri tonlamali goriintii i¢cindeki nesneleri
arka plandan ayirmak igin kullanilan bir yontemdir [24]. Esikleme yonteminde, goriintiiniin gri seviye
dagilimlarini igeren histogramdan yararlanilmaktadir. Esikleme tipine bagh olarak pikseller belirli bir
esik degerine gore karsilagtirilmaktadir. Esikleme yonteminin amaci, gri tonlamali goriintiide 6n plani
arka plandan ayirmaktir. Piksel degerinin esik degerinden yiiksek oldugu durumda nesneye ait bir nokta
oldugu, esik degerinden diisiik veya esit olmas1 durumunda bélge siyah kisim olarak kabul edilmekte ve
arka plana ait bir nokta oldugu belirlenmektedir. Iki seviyeli esiklemenin matematiksel ifadesi Esitlik
3’de verilmistir. Tanimlamada T esik degeri olup, 1 ile etiketlenen piksellerin nesneye ait oldugu, 0 ile
etiketlenen piksellerin arka plana ait oldugu gosterilmektir [25,26].

! flx,y)>T
N ={o  famer )

A.4. SqueezeNet

SqueezeNet2016 yilinda Iandola ve ark. tarafindan [27] sunulan, evrigimsel sinir aglar1 (CNN) iginde
yer alan bir mimaridir. SqueezeNet evrisim agi, 50 kat daha az parametre ile AlexNet’ten daha iyi
performans gostermektedir. SqueezeNet mimarisi, bes farkli katmana sahip on bes katmandan
olusmaktadir [28]. SqueezeNet mimarisinde, daha verimli dagitilmis katmanlar ile sinir agindaki is yiiki
azalmakta ve mimari daha hizli calismaktadir. SqueezeNet mimarisiyle daha az parametre ile yiliksek
dogruluk elde edilmektedir [29].
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A.5. Performans Degerlendirme Olciitleri

Calismada modelin performansi karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilarak degerlendirilmistir.
Tablo 2’de karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Tablo 2’de gosterilen iki boyuta sahip karmasiklik
matrisi ile dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensivity), 6zgilliik (specificity) ve kesinlik (precision)
degerleri hesaplanmustir.

Tablo 2. Karmasikiik matrisi

TAHMIN EDILEN DEGER

DOGRU YANLIS
POZITIF POZITIF POZITIF POZITIF

(True (Falsepositiv
GERCEK positive- e-FP)
DEGER TP)

YANLIS DOGRU
NEGATIF NEGATIF  NEGATIF NEGATIF

(Falsenega (True
tive-FN) negative-
TN)

Dogruluk, modelin basarisimt géstermekte ve Esitlik 3’te verilen matematiksel ifade ile
hesaplanmaktadir.

TP+TN (3)

Dogruluk = ——————
TP+TN+FP+FN

Duyarlilik, modelin yangin olan gorselleri tahmin etmedeki olasiligi gostermekte ve Esitlik 4’te verilen
matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (@)
Ozgiilliik, modelin yangin olmayan gériintiileri tahmin etmedeki olasiligin1 gostermekte ve Esitlik 5°te

verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.

TN
TN+FP

Ozgiillik = (5)
Kesinlik, modelin yangin olarak tahmin edilen gorsellerin kag tanesinin pozitif oldugunu gostermekte
ve Esitlik 6’da verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir [30].

TP

Kesinlik = ————
TP+FP

(6)
B. METOT

Gergeklestirilen ¢alismanin is akis diyagrami Sekil 1’de verilmistir. Calismada ag¢ik kaynakli internet
sitesi Kaggle’da yer alan veri setinden yararlanilarak modelin egitim ve test islemi gerceklestirilmistir.
Veri seti, 755 yangin igeren, 244 yangin igermeyen goriintiiden olugmaktadir. Veri setindeki goriintiiler
%80 egitim, %20 test veri kiimesi i¢in ayrilmustir. Ilk asamada goriintiiler goriintii 6n isleme
asamasindan gecmektedir. Goriintiiye sirasiyla gaussian filtreleme, esikleme ve boyutlandirma islemleri
uygulanmustir. Goriintii isleme yontemleri uygulanan goriintiiler SqueezeNet mimarisi ile egitilmistir.
SqueezeNet mimarisi, daha kiigiik CNN mimarisi icermekte ve bu dogrultuda sagladig1 avantajlar ile
tercih edilmistir. Modele ait hiper parametrelerin optimum degerleri belirlenmistir. Ogrenme orani
optimize edilerek 0.005 olarak belirlenmistir. Modelin epoch sayisi 10 olarak belirlenmistir. Egitim
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ardindan modelin dogrulugu test edilmistir. Modelin performansi karmagiklik matrisi kullanilarak
degerlendirilmistir. Karmagiklik matrisi ile modelin dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve kesinlik degerleri
hesaplanmustir. insansiz hava araci ile gériintii aktarimi gerceklestirilmis ve sonrasinda, goriintiide ates
algilandiginda sistem “yangin var” olarak uyari vermistir. Yangin tespit edildiginde GPS bilgisi ile
yanginin konumu belirlenmistir. Belirlenen konum ve telemetri verileri bilgisayar ortaminda anlamli
veriler halinde okunabilmesi adina string yazi tipine doniistiiriilmiis ve bilgisayar ortamindan konum,
batarya gibi verilere ulagilmasi saglanmigtir. Boylelikle yanginlarin erken tespiti sayesinde daha biiyiik
alanlara yayilmadan miidahale edilmesi daha hizl1 bir sekilde gerceklesecektir.

( Bagiat ) Goriintii isleme

Gaussian Filtreleme
1 Yantemi

A
Evet
Gorlintd Alma
K ,
Hayir
.|  SdueezeNel ) Model Ates algilandi mi
Mimarisi Degerlendirme

Konumun belilenmesi

Esikleme

Evet-p=

'

Boyutlandirma

Sekil 1. Is akis diyagram

1. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada, yangin tespiti yapmak iizere Python programlama dili kullanilarak yapay zeka ve goriintii
islemeden yararlanilmistir. Gorlintiide atesin tespit edilmesinde SqueezeNet modeli egitim ve test igin
kullanilmigtir. Calismada goriintii isleme tekniklerinden; gaussian filtreleme, esikleme ve boyutlandirma
islemleri kullanilmistir. SqueezeNet modelinin test veri seti i¢cin karmasiklik matrisi Sekil 2’de
gosterilmistir.

Yangin Var

Yangin Yok 2 4

Yangin Var A
Yangin Yok -

Sekil 2. SqueezeNet modeli karmagiklik matrisi
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SqueezeNet modelinin performans degerlendirme sonuglar1 Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. SqueezeNet modeli performans degerlendirme sonuglar

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
0,96482 0,98692 0,89130 0,96794

Calismada modelin optimizasyonu sirasinda 6nemli hiper parametre olan 6grenme orani (ing.learning
rate), egitimin ilerleme oranini belirlemektedir. Ogrenme orani, ¢alismada optimum olarak 0.005 olarak
belirlenmigtir. Ogrenme oranmin biiyiik olmasi durumunda minimuma ulasamaz, kiigiik olmasi
durumunda ise model yavas dgrenmektedir. Ogrenme oram1 modelin test asamasim onemli dlciide
etkilemektedir. Sekil 3’te goriildiigii gibi 6grenme oraninin optimum deger araligi kayiptaki en keskin
dusts ile iligkilidir.

0.70 1

0.65 1

0.60 4

0.55 1

Loss

0.50

0.45 1

0.40 1

1e-06 1e-05 1e-04 1e-03 le-02 le-01
Leaming Rate

Sekil 3. Ogrenme orani deger araligt

V. SONUC

Caligmada, yangin tespitinde kullanilmak {izere insansiz hava araci tasarlanmstir. Tasarlanan insansiz
hava araci ile goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka entegre olarak yanginin tespit edilmesinde
kullanilmistir. Gériintiilerde atesin tespit edilmesinde CNN igerisinde yer alan SqueezeNet mimarisi ile
egitim ve test iglemi gerceklestirilmistir. Model performans degerlendirme 6l¢iitii olan karmagiklik
matrisine gore degerlendirilmistir. Model dort farkli performans degerlendirme Olgiitiine gore
degerlendirilerek elde edilen sonuglar dogrultusunda, %96 dogruluk, %98 duyarlilik, %89 6zgiillik ve
%96 kesinlik degerleri bulunmustur. Calismada sonug olarak, yapay zekd ile yangin tespitinde
SqueezeNet mimarisinin bagsarili oldugu ve kullanilan goriintii isleme teknikleri gaussian filtreleme ve
esikleme yontemlerinin yangin olup olmadigim algilamada etkin oldugu goriilmiistiir. ilerleyen
calismalarda, farkli yapay zeka mimarilerinin performanslari kiyaslanarak, insansiz hava arac1 ile yangin
tespitinde kiyaslanan farkli modeller arasinda en basarili modelin bulunmasi planlanmaktadir. Daha
sonraki ¢aligmalarda, veri kiimesi genisletilebilir, duman tespiti ile yanginin erken tespiti saglanabilir,
duman tespiti i¢in renk modelleri incelenebilir. Bu dogrultuda veri kiimesi ve yapay zekd mimarileri
genisletilerek dogruluk orani yiikseltilebilir.

TESEKKUR: Calismada kullanilan “FIRE-Dataset” acik kaynak verilerini internet sitesinde (Kaggle)
kullanima agan herkese tesekkiirlerimizi sunariz.
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