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Ozet — Cevremizde gergeklesen yanginlar yiiziinden her y1l ciddi oranda can ve mal kayb1 yasanmaktadir.
Bu bakimdan erken donemde yani baglangic asamasinda bir yangini tespit edebilmek, miidahale
zamaninin kisalmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Yapilan ¢alismanin ana amaci belirli bir dis mekan ve
cevresi i¢in Ozellestirilmis ve yiiksek dogruluk ile c¢alisan bir yangin algilama sisteminin
gerceklestirilmesidir. Bunun i¢in Bayburt Universitesi Baberti Kiilliyesi uygulama alaninda déner kanatli
insansiz hava araci kullanilarak fotograflar elde edilmistir. Bu fotograflar rastgele olacak sekilde ikiye
ayrilmis ve bir bolimiine yapay zeka araciligi ile yangin bilesenleri eklenmistir. Bu sekilde bir yangin
veri taban1 olusturulmus ve olusturulan veri tabanindaki tiim fotograflara HSV renk uzayinda belirlenen
parametreler kullanilarak goriintii filtreleme ile ates olan boliimleri tespit edip diger kisimlar
maskeleyecek bir maske eklenmistir. Daha sonra elde edilen filtrelenmis fotograflar derin 6grenme ile
yanginin varligi ve yoklugu durumlarina gore siniflandirilmistir. Smiflandirma modelinin olusturulmasi
asamasinda evrigimsel sinir aglari tabanli VGG16, VGG19, DenseNet201, InceptionV3, MobileNetV2,
Resnet50, Resnetl01 ve Resnetl52 derin 6grenme mimarileri, transfer 6grenme yolu ile caligmaya
uyarlanarak kullanilmistir. Sonug¢ olarak kullanilan mimariler ig¢inde atesin tespit edilmesinde F1-Skoru
acisindan en yiiksek degerlere (%95) sahip olan VGG19, DenseNet201, MobilenetV2 ve Resnet152
mimarilerinin, en basarili mimariler oldugu tespit edilmistir. Bununla beraber bu mimarilerin atesin
oldugu ve olmadigi tiim durumlarda en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%95) sahip olduklar: tespit
edilmistir.

Anahtar Kelimeler — Goriintii Isleme, Siniflandirma, Yangin Tespiti, Derin Ogrenme

I. GIRIS kaldig1 dis mekénlarda goriintii isleme yontemleri

Ozellikle belirli alanlar igerisinde gok hizli yayilim ar§0111%1 1"1e bu zorlugun ﬁSte?lHde;n gellnmESI
potansiyeline sahip olan yangmlar her yil biyiik ~Mmumkiindiir [2]-[4]. Hatta ozellikle — gelisen
can ve mal kaybina yol agmaktadir. Bu bakimdan ¥232111m, _donanim teknolojileri ~ ve  makine
erken donemde yani baslangic asamasinda bir OSrenmesi sgyesmde insan mudahale.s.l olmac'i.an c'1.1s
yangini tespit edebilmek miidahale zamammnm Ortamlardaki  yangmlarin - tespiti  miimkiin
kisalmast agisindan oldukga onemlidir. Kapali Kilinmaktadir [S]. Ayrica bu teknolojilerdeki
alanlarda yangin tespitinde kullamlan sil, duman gelisim  afetlerde Aerken uyart sistemlerinin
ve karbon monoksit detektorlerinin bu alanlar i¢in ~ fasarimimna da imkan saglamaktadir. Ozellikle
tasarlanmas1 sebebi ile dis mekanlarda verimli NSansiz hava‘ araglgrmm .(IHA) kullanim
olarak caligmalar1 s6z konusu degildir [1]. Bu algqlarmm genislemesi  sebebiyle bu araglara
bakimdan hava durumu 1gik miktari gibi farkli C§m k.ola}'/la'lsmakt?dlnr [6]. THA kullaflllarak kisa
birgok belirleyici etkene bagli olarak genis ve agik ~zaman icerisinde bilyik miktarda cografi alanin
alanlar icin yangmnin algilanmasi oldukga zordur. [¢ ~ t@ranabilmesi miimkiindiir. Baslangi¢ sebebi her ne
mekan yangmn algilama  sistemlerinin  yetersiz olursa olsun yangin tespitinde de insansiz hava

158



http://as-proceeding.com/
https://as-proceeding.com/index.php/icras
https://as-proceeding.com/index.php/icras

araclarini kullanan mevcut calismalar
bulunmaktadir [7]-[11]. Fakat bu ¢alismalarin
tamami1 orman yanginlarinin tespiti iizerinedir.

Literatiirdeki goriintii isleme tabanli yangin
tespiti lizerine olan mevcut c¢aligmalar yangin
dumaninin tespiti ve alevin tespiti lizerine iki
boliimde incelenmektedir [12]. Bu iki alanda da dis
mekanlarda yangimn tespitinde IHA kullanilarak
elde edilen fotograflar, yer istasyonlarindan elde
edilen fotograflara gore daha dogru ve detayl bilgi
sunabilmektedir [13]. IHA ve derin 6grenme
araciligi ile yangin tespiti lizerine literatiirde farkli
veri tabanlart ile farkli teknikleri kullanan ¢ok
sayida ¢alisma bulunmaktadir [14]-[20]

Alev tespiti lizerine yapina ¢aligmanin ana amact
belirtilen kampiis alam1  ve ¢evresi igin
Ozellestirilmis ve yliksek dogruluk ile calisan bir
yangin algilama sisteminin gerceklestirilmesidir.
Bunun igin ilgili alanda déner kanatli IHA
kullanilarak  fotograflar elde edilmistir. Bu
fotograflar rasgele olacak sekilde ikiye ayrilmis ve
bir boliimiine yapay zekd aracilign ile ates
eklenmistir. Bu sekilde bir yangin veri tabam
olusturulmus ve olusturulan veri tabanindaki tiim
fotograflara goriintii filtreleme ile ates olan
boliimleri tespit edip diger kisimlari goéz ardi
edecek bir maske eklenmistir. Daha sonra elde
edilen filtrelenmis fotograflar derin 6grenme ile
siniflandirilmagtir.

. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin ~ blok I’de

verilmektedir.

Veri Tabani

semasi Sekil

IHA ile calisma alaninin .
fotograflarin elde edilmesi ve
veri tabanmnin olusturuimasi

Goriintii isleme

‘ Veri tabanindaki imgelere
uygulanacak filtrenin
gerceklestiriimesi ve tatbiki

Siniflandirma

Farkli derin 6grenme .
yontemleri ile siniflandirma
modelinin olusturulmasi

Karsilastirma

. Elde edilen sonuclarin
karsilastiriimasi ve en uygun
modelin tespiti

Sekil 1. Calismanin blok semasi

A. Veri Tabam

Yapilan calismada Bayburt Universitesi Baberti
kiilliyesi ~ yerleskesi uygulama alanm1  olarak
belirlenmistir. Bu alan i¢erisinde 180000 metrekare
kapali, 1240000 metrekare acik alan 3840 metre
bisiklet yolu 10375 metre yliriiylis yolu ve 80000
metrekare yesil alan bulunmaktadir. Sekil 2’de
uygulama alan1 olarak secilen Bayburt Universitesi
Baberti  Kiilliyesine ait uydu  goriintiisii

verilmektedir. Sahip oldugu 6zellikler bakimindan
incelendiginde kampiis alaninda hem farkli insan
agaclandirilmig

yapilari  hem de
bulunmaktadir.

bolgeler

ENe

Sekil 2. Bayburt Universitesi Baberti Kiilliyesi

Tim bu karma yapisal 6zelliklere sahip olmasi
nedeniyle uygulama alanina ait imgelerin
kullanilmas1 ile yiliksek basarimda g¢alismak icin
tasarlanacak bir erken yangin uyar1 sistemine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Kampiis alaninin genis
olmasi, sabit kameralar kullanilarak yangin
durumunun tespit edilmesi probleminin kapsayict
bir sekilde ¢O6ziimiini hem maliyet hem de
harcanacak is giicii agisindan zorlastirmaktadir. Bu
bakimdan insansiz hava araglart kullanilarak
kampiis i¢indeki goriintiiler vasitasiyla bir veri
tabani olusturup, bu veri tabani {izerinden goriintii
isleme ile yapay zekd yontemlerini kullanarak
yangin tespitinde bir modelin olusturulmasi ve yine
insansiz hava araci vasitasiyla belirli periyotlarla
yangin devriyesine c¢ikilmasi yoluyla baglangi¢
asamasindaki yanginlarin konumlarimin tespiti
yiksek dogrulukla saglanabilecektir.

Yapilan calismadaki ilk asama olan veri
tabaninin olusturulmasinda 4k fotograf cekme
kapasitesine sahip doner kanatli insansiz hava araci
kullanilarak, Bayburt tiniversitesi Baberti kiilliyesi
kampiis alaninda calismaya ait fotograflar farkl
zaman dilimlerinde elde edilmistir. Cekilen
fotograflarin bina, yesil alan, yol, agaclik alan gibi
heterojen ortamlarin farkli yangin baglamlarini
temsil etmesi ve bulutlu, giinesli gibi farkli 151k
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karakteristiklerini de icermesi saglanmistir. lgili
kampiis alanini temsil etmesi i¢in 100 adet fotograf
cekilmis, bu fotograflarin 50 tanesi fotograf
diizenleme yazilimi olan Photoshop’un yapay zeka
ile entegre olan iiretken dolgu (generative fill)
ozelligi kullanilarak dilizenlenmis ve yangin
bilesenleri i¢in eklentiler yapilmistir. Ayrica hassas
diizenleme gergeklestirilerek eklenen yangin
bilesenlerinin ince gorsel ayarlar1 da saglanmistir.
Uzerinde degisiklik yapilmayan ve diizenlenen
gorlintiiler Sekil 3’de gosterilmektedir. Gerekli
etiketleme islemlerinin akabinde yangin igeren ve
icermeyen yani toplam iki sinifa ait fotograflar
birlestirilerek calismada kullanilacak veri tabani
olusturulmustur.

Yangin Yok

Yangin Var

Sekil 3. Veri tabanina ait 6rnek imgeler

B. Goriintii Isleme

Yangin bilesenlerinden biri olan atesin tespiti
lizerine gerceklestirilen ikinci asamada bir imgede
ciplak goz ile bakildiginda turuncu sar1 ve yiiksek
parlaklik 6zelliklerine sahip ates bilesenlerini arka
plandan ayirmak icin bir maske tasarlanmistir. Bu
tasarimda HSV renk uzayr kullanmilmistir. HSV
renk uzayinda bir renk, renk adi (hue), doygunluk
(saturation) ve deger (value) bilesenleri ile
tanimlanmaktadir. Bu bakimdan HSV modeli ile
renk ve parlaklikla ilgili bilgileri tespit etmek
miimkiindiir. Bu amagla veri tabanindaki tim
fotograflar, ilk elde edildiklerinde varsayilan olarak
bulunduklart RGB renk uzayindan HSV renk
uzayma  donistliriilmiistir. Bu  doniisiimiin
ardindan ates tespitinde kullanilacak maskenin

olusturulmasinda deneysel olarak tespit edilen ilgili
degerler Denklem 1°de verilmektedir.

f&y)
0.01 <H(x,y) <06 ve
1 Eper 085<S(x,y)<1 wve (1)
N 031<V(x,y)<1 ,
0 Diger
Burada H(x,y), S(x,y) ve V(x)y) degerleri
sirastyla  bir imgedeki xy) uzamsal

koordinatindaki renk tonu, doygunluk ve yogunluk
degerleridir. Denklem 1°de sinir sartlar1 gosterilen
filtrenin yangin iceren ve icermeyen imgelerdeki
kullanilmasi ile elde edilen bazi sonuglar Sekil
4’de verilmektedir.

Sekil 4. HSV uzayinda filtre islemi

C. Smiflandirma

Veri tabaninda yangin var ve yangin yok
simiflarina ait etiketlenen tiim fotograflara filtre
uygulandiktan sonra smiflandirma modelinin
olusturulmasi islemine gecilmistir. Bu modeli
olusturulurken ilk asamada tiim verilerin %80’1
modelin egitiminde ve kalan %20’si ise egitimde
gelistirilen modelin sinanmasi igin test asamasinda
kullanilmak iizere rastgele boliinmiistiir. Ayrica
egitim asamasinda 5 katmanli ¢apraz dogrulama
yontemi de kullanilmigtir. Verilerin  bdliinme
asamasinin ardindan evrigimsel sinir aglar1 (ESA)
kullanilarak siniflandirma modeli gelistirilmistir.
ESA mimarisi ¢ok katmanli bir yapidan olusan
derin 6grenme tabanli bir mimaridir. Her katmanin
farkli bir islevi bulunmakta ve bir katmanin ¢ikis
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bilesenleri ardindan gelen diger katmanin giris
bilesenlerini olugturmaktadir.

Siniflandirma asamasinda basarimi kanitlanmis
ESA tabanli mevcut simiflandirma modelleri,
transfer 6grenme yolu ile ¢alismaya uyarlanarak
kullanilmistir.  Transfer Ogrenme, biiyiik veri
tabanlarinin ~ siiflandirilmasinda  olusturulan
modelin daha kiigiik bir veri setindeki farkli veya
benzer problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasini
inceleyen bir yaklasimdir [21]. Yapilan ¢alismada
VGG16, VGG19 [22], DenseNet201 [23],
InceptionVV3 [24], MobileNetV2 [25], Resnet50,
Resnetl01 ve Resnetl52 [26] mimarileri transfer
ogrenme ile uygulanmigtir. Kullanilan tim
modellerde giris olarak 256x256 piksel iceren
filtrelenmis  goriintiiler kullanilmigtir.  Ayrica
siniflandirma modelinin olusturulmasinda
kullanilan parametrelerden batch degeri 8, epoch
degeri ise 100 olarak alinmistir.

D. Karsilastirma

Yapilan c¢alismada kullanilan  yoOntemlerin
basarimlarinin  Ol¢lilmesinde  hata ~ matrisi
(confusion matrix) ve bu matristen elde edilen
karsilastirma metrikleri kullanilmistir. Tablo 1°de
gosterilen hata matrisi sayesinde bir siniflandirma
modelinde tahmin edilen degerlerin gercekte var

olan etiket degerler1 1ile kiyaslanmast s0z
konusudur. Tablo 2’de ise hata matrisinden elde
edilen farkl karsilastirma metriklerinin
hesaplanmasina yer verilmistir.
Tablo 1. Hata Matrisi
- Gergek

Hata Matrisl  "5o7itif | Negatif

Dogru Yanlis

Pozitif | Pozitif Pozitif

. (TP) (FP)

Tahmin Yanlis Dogru

Negatif | Negatif | Negatif

(FN) (TN)

Tablo 2. Karsilagtirma Metrikleri

Metrik Denklem
Dogruluk (TP + TN)
(Accuracy) (TP + TN + FP + FN)
Duyarlilik TP

(Recall) (TP + FN)

Kesinlik TP
(Precision) (TP + FP)

F1 Skoru 2 X (Kesinlik X Duyarlilik)
(F1 Score) Kesinlik + Duyarhlik

Son asama olarak Tablo 1 ve Tablo 2’deki
metrikler hesaplanarak uygulanan siniflandirma
modellerinin basarimlari karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sonuglarinin tarafsiz olarak elde
edilebilmesi i¢in modellerde kullanilan egitim ve
test kiimeleri sabit olarak kullanilmistir.

1. BULGULAR

Yapilan ¢alismada kullanilan mimarilere ait test

hata  matrisleri Tablo 3’de, karsilastirma
metriklerini igeren sonuglar ise Tablo 4’de
verilmektedir.

Tablo 3. Kullanilan modellere ait hata matrisleri

VGG16 _120 g
VGG19 g 110_
DenseNet201 _110 g
InceptionV3 _120 g
MobileNetV2 _110 8
Resnet50 10 0]

L2 8
Resnet101 g 120_
Rensnet152 _110 8

IV. TARTISMA VE SONUCLAR

Sonuglar incelendiginde HSV renk uzayinda
tasarlanan filtre wvasitasi ile kullanilan tiim
yontemlerde yiksek basarima ulasildig:
goriilmektedir. Ik olarak VGG16 mimarisinin
kullanilmas1 ile veri tabanindaki tiim ates i¢eren
test fotograflar1 tespit edilmekle beraber ates
bulunmayan 2 fotografinda ates var olarak
algilanmasi sonucunda toplamda %90 oraninda bir
siiflandirma dogrulugu s6z konusudur. VGGI19
mimarisinin ~ kullanilmas1  ile gergekte ates
icermeyen tiim fotograflar dogru tespit edilmesine
ragmen gercekte ates igeren 10 fotograftan 1

tanesinin ates icermedigi algilanmistir.
Toplamda %95 oraninda simiflandirma dogrulugu
elde edilmistir.  DenseNet201  mimarisinin

kullanilmasi ile ates iceren tiim fotograflar dogru
tespit edilmis fakat ates icermeyen 1 adet fotograf
ates iceriyormus gibi algilanmistir. Bu mimaride de
basarim %95 oranindadir. InceptionV3  ve

161



Resnet50 mimarileri ile elde edilen sonuglar
VGG16 mimarisinin kullanilmasi ile elde edilen
sonuglarin aynisidir.

Tablo 4. Kullanilan modellere ait siniflandirma sonuglari

VGG16 Kesinlik Duyarhihk F1 Skoru
Yangin Var 0,83 1,00 0,91
Yangin Yok 1,00 0,80 0,89
Smlﬂancilrma 0,90

Dogrulugu

VGG19 Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 1,00 0,90 0,95
Yangin Yok 0,91 1,00 0,95
Smiﬂanc{lrma 0,95

Dogrulugu

DenseNet201 | Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 0,91 1,00 0,95
Yangin Yok 1,00 0,90 0,95
Sln}ﬂandvlrma 0,95

Dogrulugu

InceptionV3 | Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 0,83 1,00 0,91
Yangin Yok 1,00 0,80 0,89
Sln}ﬂandvlrma 0,90

Dogrulugu

MobileNetV2 | Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 0,91 1,00 0,95
Yangin Yok 1,00 0,90 0,95
S1n1ﬂanc{1rma 0,95

Dogrulugu

Resnet50 Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 0,83 1,00 0,91
Yangin Yok 1,00 0,80 0,89
S1n1ﬂanc{1rma 0,90

Dogrulugu

Resnet101 Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Yangin Var 1,00 0,80 0,89
Yangin Yok 0,83 1,00 0,91
S1n1ﬂanc{1rma 0,90

Dogrulugu

Rensnet152 Kesinlik Duyarhhlik F1 Skoru
Yangin Var 0,91 1,00 0,95
Yangin Yok 1,00 0,90 0,95
Sm}ﬂand}rma 0,95

Dogrulugu

Ayni sekilde MobileNetV2 ve Resnet152 mimarisi
ile elde edilen sonuglar, DenseNet201 mimarisi ile
elde edilen sonuglarla aynidir. Resnet101 mimarisi
ile de ates icermeyen tiim fotograflar dogru tespit
edilmesine ragmen, ates iceren 2 fotograf yanlis
tespit edilmistir. Bu mimarinin de toplam
simiflandirma dogrulugu {izerine basarimi %90
olarak tespit edilmistir.

Siniflandirma modellerinin yangimin varligi ve
yoklugu tizerine iki siif i¢in genel degerlendirmesi
yapildiginda karsilagtirma metriklerinden F1-Skoru

acisindan VGG19, DenseNet201, MobilenetV2 ve
Resnet152 mimarileri en yiiksek degerlere (%95)
sahiptir. Fakat bu mimariler iginde VGGI19
mimarisinin  kesinlik degeri %90, duyarlilik
degeri %100 iken DenseNet201, MobilenetV2 ve
Resnet152 mimarilerinin kesinligi %100, duyarlilik
degeri ise %91 olarak bulunmustur. Bununla
beraber bu mimariler en yiiksek dogruluga (%95),
sahip olduklar1 i¢in en bagarili yontemlerdir.
Ayrica bu mimariler ile olusturulan modellerin
yangmin varligim1 veya yoklugunu smiflandirma
gorevi i¢in kesinlik ile duyarlilik arasinda iyi bir
denge kurduklari  goriilmektedir. Resnetl101
mimarisi bu mimarilere kiyasla daha digiik
dogruluk  (%90) degerine ragmen yiiksek
duyarliliga (%100) sahiptir. Ayrica bu modelde
kesinlik (%80) biraz daha disiiktir. VGGI6,
InceptionV3 ve Resnet50 mimarileri, diger
modellere kiyasla yiiksek kesinlik (%100) degerine
sahip olmalarina ragmen, en diisik dogruluga
(%90) ve duyarliliga (%83) sahiptir. Dolayisiyla
yanginin varligini veya yoklugunu tespit etmede
VGG19, DenseNet201, MobilenetV2 ve Resnet152
mimarilerinin diger mimarilerden daha basarili
oldugu soOylenebilir. Fakat Kesinlik ve Duyarlilik
metrikleri dikkate alindiginda yanlis alarmlardan
kagimmaya (Yanlis Pozitifleri en aza indirmeye)
oncelik verilirse, daha yiiksek Kesinlige (%100)
sahip olan DenseNet201, MobilenetvV2 ve
Resnet]152 mimarilerini tercih etmek daha avantajh
olacaktir. Bununla beraber miimkiin oldugu kadar
cok sayida gercek yangin Ornegini yakalamaya
oncelik verilir ise (Gergek Pozitifleri en {ist diizeye
cikararak), daha yiiksek Duyarlilik (%100)
ozelligine sahip VGG19 mimarisi tercih edilebilir.

Sonu¢ olarak kullanilan mimariler arasindaki
secim, uygulamanin 06zel gereksinimlerine ve
kisitlamalarina baglidir. Bir adet hatali tespite
ragmen (yangin yok iken varmig gibi algilayan)
tim yanginlari dogru olarak tespit edebilme
kabiliyetine sahip DenseNet201, MobilenetV2 ve
Resnet152 mimarileri projenin amaci olan erken
donemde yangin tespiti i¢in daha uygun oldugu
tespit edilmistir.
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