KARABUK

UNIVERSITESI

IHA KULLANILARAK ORMAN YANGINLARININ
TESPITI VE GORUNTULENMESI ICIN DERIN
OGRENME TABANLI GOZETLEME SiSTEMININ
GELISTIRILMESI

2023
YUKSEK LISANS TEZ| §
MEKATRONIK MUHENDISLIGI

Ibrahim SHAMTA

) _ Tez Danigmani _
Dr. Ogr. Uyesi Batikan Erdem DEMIR



IHA KULLANILARAK ORMAN YANGINLARININ TESPITi VE
GORUNTULENMESI iCiN DERIN OGRENME TABANLI GOZETLEME
SISTEMININ GELISTIiRILMESI

Ibrahim SHAMTA

Tez Danismani

Dr. Ogr. Uyesi Batikan Erdem DEMIR

T.C.

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dalinda
Yiiksek Lisans Tezi

Olarak Hazirlanmistir

KARABUK
Agustos 2023



Ibrahim SHAMTA tarafindan hazirlanan “THA KULLANILARAK ORMAN
YANGINLARININ TESPITI VE GORUNTULENMESI ICIN DERIN OGRENME
TABANLI GOZETLEME SISTEMININ GELISTIRILMESI” baslikli bu tezin

Yiiksek Lisans Tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Batikkan Erdem DEMIR
Tez Danismani, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Bu caligma, jiirimiz tarafindan Oy Birligi ile Mekatronik Miihendisligi Anabilim
Dalinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir. 25.08.2023

Unvani, Adi SOYADI (Kurumu) Imzasi

Baskan : Dr. Ogr. Uyesi Rifat HACIOGLU (BEU) e

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Batikan Erdem DEMIR (KBU) e,

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Safak ALTAY ACAR (KBU) e

KBU Lisansiistii Egitim Enstitlisi Yonetim Kurulu, bu tez ile, Yiiksek Lisans

derecesini onamaistir.

Dog. Dr. Zeynep OZCAN

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Mudiiri



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu, ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflart yaptigimi: beyan ederim.”

Ibrahim SHAMTA



OZET
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THA KULLANARAK ORMAN YANGINLARININ TESPIiTi VE
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GELISTiRILMESI

Ibrahim SHAMTA

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Batikan Erdem DEMIR
Agustos 25, 64 sayfa

Bu ¢alismada derin 6grenme aglari kullanilarak orman yangmlarinin erken tespiti
icin bir hava gozetleme sistemi olusturuldu. Bu sistem, insansiz hava araci ve ucus
sirasinda iletilen verileri goriintiilemek icin gelistirilen bir yer istasyonu uygulamasi
icermektedir. YOLOV8 ve YOLOvVS5'min orman yanginlarini tanima performansi
incelenmis, goriintiilerin yangin igerip icermedigini siniflandirmak icin CNN-RCNN
ag1 tasarlanmis ve YOLOVS agi siniflandirmasi ile sonuglar karsilastirilmistir.
NVIDIA Jetson Nano, bu derin 6grenme aglarinin gercek zamanli analizine olanak
saglanmasi i¢in insansiz hava aracina entegre edilmistir. Ayn1 zamanda bu calisma
kapsaminda gelistirilen bir yer istasyonu yazilimi, yangina iliskin verileri almak ve
goriintiilemek amaciyla kullanmilmistir. Bu program, tespit edilen alanin yangin
goriintiilerini ve koordinatlarin1 gostermektedir. Algilama yontemlerinin performans

Olctimii icin, CNN-RCNN aginin siniflandirma etkinligi, YOLOv8 modeli tarafindan



elde edilen sonuglarla karsilagtirmali bir degerlendirmeye tabi tutulmustur. Deneysel
sonuglar, c¢esitli algilama yontemlerinde yiiksek derecede dogruluk gostermistir.
CNN-RCNN ag1 i¢in %96, YOLOVS8 tabanli siniflandirma icin %96, YOLOvV5
tabanli nesne algilama i¢in %89 ve YOLOVS tabanli nesne algilama i¢in %89 dur.
Genel olarak, bu arastirma orman yanginlarinin erken tespiti i¢in derin 6grenme
teknolojilerinin uygulanmasina katki saglamakta ve bu tiir dogal felaketlerin yikici

etkilerini hafifletebilecek kapsamli bir sistem sunmaktadir.

Anahtar Sézciikler: Dort Rotorlu IHA, Orman Yangmi Tespiti, Derin Ogrenme,
Goriintii Isleme, YOLO, Evrisimsel Sinir Ag1.
Bilim Kodu: 92906
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In this study, an aerial surveillance system was developed using deep learning
networks for the early detection of forest fires. This system encompasses an
unmanned aerial vehicle and a ground station application developed for visualizing
data transmitted during flight. The performance of YOLOv8 and YOLOV5 in
detecting forest fires was examined, and a CNN-RCNN network was designed to
classify whether the images contained fires or not, with the results compared to the
YOLOV8 network's classification. The NVIDIA Jetson Nano was integrated into the
unmanned aerial vehicle to enable real-time analysis of these deep learning networks.
Additionally, a ground station software developed within the scope of this study was
used to receive and display data related to fires. This program displays images and
coordinates of the detected fire area. For performance evaluation of the detection

methods, the classification effectiveness of the CNN-RCNN network was subjected
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to a comparative assessment with the results obtained by the YOLOv8 model.
Experimental results demonstrated a high degree of accuracy across various
detection methods, with 96% for the CNN-RCNN network, 96% for YOLOv8-based
classification, 89% for YOLOv5-based object detection, and 89% for YOLOvVS-
based object detection. Overall, this research contributes to the application of deep
learning technologies for the early detection of forest fires, offering a comprehensive

system that could mitigate the destructive effects of such natural disasters.
Key Word: Four-Rotor UAV, Forest Fire Detection, Deep Learning, Image

Processing, YOLO, Convolutional Neural Network.
Science Code : 92906
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BOLUM 1

GIRIS

Sanayi devrimi'nin getirdigi antropojenik etmenlerin etkisi altinda, kiiresel capta
yangin aktivitesinde belirgin bir diisiis gozlenmistir. Bu siireci etkileyen unsurlar
arasinda, arazi kullaniminda yasanan doniisiimler ve yangin sondiirme yontemlerinin
uygulanmasi yer almaktadir. Bununla beraber, son 50 yil igerisinde diinyanin belirli
bolgeleri artan yangin sikligi ile kars1 karsiya kalmistir. Bu tespiti dogrular nitelikte
olan kayitlar ve yanmis alanlarin tarihsel dinamiklerini modellere yansitan analizler

de bulunmaktadir[1], [2].

Avrupa Birligi (European Union - EU), 2030 i¢in bir strateji olustururken yangin
onleme konusunu Avrupa ormanlarinin korunmasi ve dayanikliliginin artirilmasi i¢in
temel bir unsur olarak agik¢a kabul etmektedir. Birlesmis Milletler Cevre
Programi'min orman yanginlar1 {izerine raporu (2022), reaktif yaklasimlardan,
onceden Onlem ve hazirlik odakli yaklagimlara gecmek i¢in kaynaklarin onleme,
destek ve yangin koruma oOnlemlerinin gelistirilmesine tahsis edilmesini acil bir

gereklilik oldugunu vurgulamaktadir [3], [4].

Orman yanginlarin1 erken evrelerde saptamak, oOzellikle denetim noktalarinin
disindaki ormanlarda artan yangin olaylar1 géz Oniine alindiginda, cevresel bir
felaketi onleme noktasinda kritik bir rol oynamaktadir. Bu tiir erken tespitler, yangin
kontrolden ¢ikmadan Once miidahale edilebilmesi i¢in en uygun zaman dilimini
saglar, ¢iinkii bu asamada yanginin yayilma hizini nispeten yavastir ve etkiledigi alan

daha sinirl tutar [5], [6].

Son donemlerde, dort rotorlu insansiz hava araglari (IHA) sivil amaglar icin cesitli
uygulamalarda (6rnegin; yiik tasimaciligi, film ¢ekimi) giderek daha popiiler hale

gelmektedir [7]. Bu araglar, askeri alanda da 6zellikle hedef izleme gibi amaglar igin



kullanilmaktadir. insansiz hava araglarinin sundugu diger avantajlar arasinda, daha
diisiik isletme maliyetleri, insanli ugaklarla karsilastirildiginda daha az can kaybi
riski ve insan yorgunlugu ya da c¢alisma saatleri gibi faktorlerin siirlayici etkisinin

olmamasi sayilabilir [8].

Sensdr tabanli duman veya yangin tespit sistemleri kapali mekanlarda oldukca etkili
olmakla birlikte, orman gibi a¢ik alanlarda uygulanabilirligi bir dizi zorluga sahiptir.
Bu zorluklarin basinda yiliksek maliyetler gelmektedir. Ayrica, bu tiir sistemler
araciligiyla yanginin gorsel olarak tespit edilmesi ve sondiirme ekipleri i¢in yanginin
nasil ve hangi hizla yayilacagina dair kesin verilerin toplanmasi genellikle miimkiin
olmamaktadir [9], [10]. Diger yandan, termal veya mordtesi kameralar gibi
goriintlileme araclarinin orman yanginlarimi tespit etmek icin kullanilmasi, acik
alanlar i¢in genellikle uygun degildir. Bu tiir kameralar, ¢evresel faktorlerin olumsuz
etkilerine hizla maruz kalmakta ve kisa tespit mesafeleri nedeniyle agik alanlarda
etkili olamamaktadirlar. Uydu temelli uzaktan algilama yontemleri biiyiik
yanginlarin baglangicini tespit etmek i¢in kullanish olabilir; ancak, yanginlarin erken
asamalarinda, 6zellikle kiiglik 6l¢ekli yanginlari tespit etme kapasitesi sinirlidir [9],

[11]-[13].

Bu calismada, orman yanginlarinin erken evrelerini tespit etmek amaciyla dort
rotorlu bir insansiz hava araci kullanilarak derin 6grenme tabanli gozetleme sistemi
tasarlanmistir. Arastirma kapsaminda, bu amag i¢in 6zel olarak bir yer istasyonu
gelistirilmistir. IHA'nin iizerinde bulunan kamera aracihigiyla elde edilen goriintiiler,

NVIDIA Jetson NANO gelistirme karti ile islenmektedir.

Sistem, coklu bilesenlerden meydana gelmektedir. Ilk bilesen, orman yanginlarimin
tespiti igin tasarlanmis bir evrigsimli sinir agi- bolge tabanli evrigimli sinir aglar
(Convolutional Neural Network-Recurrent Convolutional Neural Network - CNN-
RCNN) algoritmasidir. ikinci bilesen ise, dért rotorlu IHA'nin tespit ettigi orman
yangin1 verilerini izlemek amaciyla bir yer istasyonu uygulamasinin tasarimini

kapsamaktadir.



Bu tezin ikinci boliimiinde, orman yanginlarinin tespiti ile ilgili literatiir incelemesi
yapilmistir. Bu kisimda, orman yanginlarinin tespiti ile ilgili derin O6grenme
algoritmalar1 ve mevcut akademik calismalar iizerinde durulmaktadir. Ugiincii
boliim, kullanilan dort motorlu insansiz hava araglari ve kullanilan Nvidia Jetson
NANO yapay zeka bilgisayar1 hakkinda bilgiler sunmaktadir. Dordiincti boliim,
orman yanginlarini tespit ve teshis etmek i¢in kullanilan derin 6grenme algoritmalari,
elde edilen veri seti ve tasarlanan yer istasyonu arayiiziinii kapsamaktadir. Besinci
boliim, deneysel ¢alismalarin detaylarin1 sunmaktadir. Son béliimde, orman yangini
tespit sisteminin performans: analiz edilmis ve gelecekteki calismalar i¢in cesitli

Oneriler sunulmustur.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Orman yangmlarimin ciddiyeti ve bu tiir felaketlerin diinya genelinde yarattig
zararlar g6z Oniine alindiginda, bu Oncelikli alanda ¢esitli arastirmalar
yiriitilmektedir. Bu arastirmalarin bir kismi, orman yanginlarini erken asamada
tespit etmeyi saglayacak izleme sistemleri gelistirmeye odaklanmaktadir. Diger bir
kismi ise, yangin ve dumanin etkin bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in algoritmalar

gelistirmeyi amaglamaktadir.

Wang ve ekibi, YOLOVS tabanli bir duman tespit modeli gelistirmeyi onermektedir.
Bu kapsamda, gercek ve yapay duman goriintiilerinden olusan bir veri seti
olusturulmus, ardindan farkli kayip fonksiyonlari ¢esitli YOLOVS modelleri iizerinde
test edilmistir. Veri setini zenginlestirmek adina mozaik iyilestirme yontemi
kullanilmistir. Ayrica, tespit performansini artirmak igin bir dikkat mekanizmasi da
eklenmistir. Deneysel bulgular, bu calismada gelistirilen algoritmanin tespit
performansinin, geleneksel derin O6grenme algoritmasi ile kiyaslandiginda temel
modelin mAP (Ortalama Hassasiyeti) degerinden %4,4 daha yiliksek oldugunu
gostermektedir. Tespit hizi ise 85 saniyedeki kare'ye ulasmistir. Bu sonuglar,
modelin miithendislik uygulamalar1 i¢in gereksinimleri karsilayabilecek daha iistiin

bir performans sergiledigini agikca ortaya koymaktadir [14].

Ravishankara ve ekibi, YCbCr renk modelini temel alarak yangin tespiti i¢in kural
tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. Istatistiksel parametrelerin detayli bir
analiziyle, bu algoritma ev sahibi yangin piksellerini etkin bir sekilde ayirt
edebilmekte ve yiiksek sicakliktaki yangin merkezi piksellerini izole edebilmektedir.
Gergek yangin tespit oranmin %98,83 oldugu ve diislik hata oranlarina sahip oldugu

gbzlemlenen bu algoritma, mobil kameralar veya insansiz hava araglari ile entegre



edilerek ger¢ek zamanli orman yangini tespiti i¢in biiylik potansiyel sunmaktadir

[15].

Shi ve ekibi, ¢alismalarinda video gozetimine dayali bir yangin izleme ve alarm
sistemini ele almaktadir. Sistem, YOLOV3 tabanli yangin ve duman dedektorleri ile
donatilmistir ve bir dizi avantaj sunar. Bunlar hizli tepki siiresi, sicaklik duyarsizlig
ve detayli gozetim goriintiileridir. Sistem, internetten toplanan ve Labellmg araciyla
etiketlenen yeni bir veri seti iizerinde egitilmistir. Ornek dengesizligi sorununu
¢ozmek icin, g¢evrimigi zor O6rnek madenciligi (Online Hard Example Mining -
OHEM) teknigi uygulanmistir. Yangin ve duman tespit sonuglarinin entegrasyonu
sayesinde, etkin yangin alarmlari1 olusturulmaktadir. Onerilen algoritmanin etkinligi,

spesifik bir veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarla dogrulanmistir [16].

Wu S, Zhang L ve ekibi, bu makalede gercek zamanli ve erken orman yangini
tespitinin yani sira yanlis pozitif tespitleri azaltma konularina odaklanmaktadir.
Faster R-CNN, YOLO (tiny-yolo-voc, tiny-yolo-voc 1, yolo-voc 2.0 ve YOLOV3) ve
Tek Atis Coklu Kutu Algilama (Single Shot MultiBox Detecto - SSD) gibi klasik
nesne tespit algoritmalari, ilk kez orman yangini tespiti i¢in uygulanmigtir. Bu
algoritmalar arasinda, SSD f{istlin ger¢gek zamanli performans, yliksek tespit
dogrulugu ve erken yangin tespiti potansiyeli ile dikkat ¢ekmektedir. Yanlis tespitleri
minimize etmek amaciyla, bir duman kategorisi ve yangin bdlgesinin dinamik
degisimlerini igeren yeni bir test seti olusturulmustur. Ayrica, YOLO mimarisi
modifiye edilerek, yangin tespit dogrulugunu 6nemli 6l¢lide artiran yeni bir versiyon

olan tiny-yolo-vocl kullanilmustir [17].

Kaura ve ekibi bu ¢alismasinda, orman yanginlarini tespit etmede kullanilan gesitli
yangin tespit tekniklerini analiz etmek ve degerlendirmektir. Calisma, insan gozlemi,
CCD kameralar, IR, uydu sistemleri ve kablosuz sensor aglart (Wireless Sensor
Networks - WSN) gibi farkli yontemleri arastirmaktadir. Dempster-shafer yontemi,
bulanik mantik ve esikleme yontemi gibi algoritmalar, topladig verilerin analizi i¢in
detayl1 bir inceleme altina alinmistir. Her bir yontemin yanlis pozitif ve yanlis negatif

oranlarina odaklanmay1 hedeflenmekte, bu baglamda dogruluk ve enerji tiikketimi gibi



sinirlamalara yonelik etkili ¢ozlimler sunan yeni algoritmalarin gelistirilmesi

gerektigini 6nerilmektedir [18].

Celik ve ekibi calismalarinda, goriintii isleme tekniklerini kullanarak yangin ve
duman tespiti i¢in inovatif modelleri ele almaktadir. Bu modeller, yangin ve dumanin
tespitinde farkli renk uzaylarmi kullanmaktadir. Bu renk uzaylari, ¢esitli video
sekanslar1 ve goriintii verilerinden elde edilen istatistiksel analizler araciligiyla
olusturulmaktadir. Bu sekilde tiiretilen renk modelleri, hareket analizi ile renk
bilgisini bir araya getiren kapsamli bir yangin ve duman tespit sistemi icerisine

entegre edilebilir [19].

Calle ve ekibi tarafindan yapilan caligmada, ENVISAT uydusuna ait AATSR
sensoriinii kullanarak orman yanginlarinin tespitine yogunlagilmaktadir. Caligma,
2002 ve 2003 yillarinda Cin'in kuzeydogusunda meydana gelen orman yanginlarini
analiz ederken, yeni c¢evresel kosullar i¢cin yangin tespit algoritmalarini gelistirmeyi
hedeflemektedir. Bu arastirma, Avrupa Uzay Ajansi (European Space Agency -
ESA) tarafindan finanse edilen DRAGON projesi ¢ergevesinde Valladolid
Universitesi'nin uzaktan algilama laboratuvari tarafindan yiiriitiilmekte ve Cin Halk
Cumbhuriyeti'nin ~ Bilim ve  Teknoloji  Bakanhgt ile igbirligi  iginde

gerceklestirilmektedir [20].

Bu tez ¢alismasinda, belirli bir bolgede otonom uguslar gergeklestirmek amaciyla
dort rotorlu bir IHA kullanmaktadir. Orman yanginlarinin tespiti icin CNN-RCNN
algoritmas: kullanilmig ve bu algoritma, YOLOVS5 ile YOLOV8 aglariyla
Karsilastirilmistir. Tespit islemleri sirasinda, Nvidia Jetson NANO yapay zeka
bilgisayar1 tercih edilmistir. Orman yanginlarinin yerini ve yayilma alanlarim

belirlemek iizere 6zel bir yer istasyonu yazilimi gelistirilmistir.

Literatlir taramasi sonucunda, Nvidia Jetson NANO yapay zeka bilgisayarini
kullanarak orman yanginlarini tespit eden ve erken asama yangin uyarilar ile risk
degerlendirmelerini sunan entegre bir izleme sistemine dair caligmalar oldukca
yenidir. Bu yonleriyle, ¢aligma bilimsel literatiire yeni katkilar saglamaktadir ve

endiistriye yonelik arastirmalar i¢in de faydali olmaktadir.



BOLUM 3

INSANSIZ HAVA ARACLI SISTEM DUZENLEMESI

Bu tez ¢alismasinda, dort rotorlu IHA ile birlikte Raspberry Pi ve Navio2'den olusan
bir kontrol ve otopilot birimini bulunmaktadir. Tespit sistemi ise NVIDIA Jetson
Nano gelistirme kartina entegre edilmistir. Bu kartin segiminde, CUDA ve cuDNN'i
destekleyen NVIDIA TEGRA grafik islem birimini igermesi gelen verilerin yiiksek
hizda islenmesi ve analiz edilmesini saglamasi temel alinmistir. Sisteme internet
baglantis1 ve koordinat bilgisi saglamak i¢in bir GPS/GSM modiilii entegre

edilmistir. Tez ¢calismasiin blok semas1 Sekil 3.1°de verilmektedir.

BLDC Motor Elektronik hiz BLDC Motor

[ BLDC Motor | kontrol cihazi (ESC) S8 BLDC Motor |
RFDS00x Navio2
ugus kontrolord

Orman
goruntuleri

Yangin tespiti/Siniflandirma
YOLO/CNN-RCNN

Derin 6grenme e
eg3zan

Ozellik gikarma

32EEI0H

Nvidia Jetson Nano

20ms update beeadcast rate
Eksen Gimbali GPS/GSM modiili Yangin koordinatlar

Sekil 3.1. Gelistirilen sistemin blok semasi.

3.1 DORT ROTORLU INSANSIZ HAVA ARACI

Dért rotorlu insansiz hava araglar1 (IHA'lar), bir ana gdvde iizerine monte edilmis
cesitli elektronik bilesenlerden olusurlar. itici kuvvetin olusturulmasinda gorev alan
pervaneler, motorlar tarafindan dondiiriilerek aracin hareketini saglar. Motorlarin
déonme hizi, itki kuvvetini diizenlemek igin elektronik hiz kontrol {initeleri

(Electronic Speed Controllers-ESC) tarafindan ayarlanir. Bu kontrol {initeleri, ugus
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kontrol kartindan gelen sinyalleri alir ve motorlarin donme hizin1 buna gore diizenler,
boylece IHA'nin istenen hareket profiline uygun bir sekilde manevra yapabilmesi

saglanir.

Ugus kontrol karti, dort rotorlu insansiz hava araglarinin merkezi islem birimidir ve
genellikle aracin "beyni" olarak kabul edilir. Sensorlerden gelen verileri isleyerek,
aracin hareketini diizenler ve istikrarin1 saglar. IHA'nin navigasyonu, konumu,
yiiksekligi ve yoni gibi kritik parametreler, bu kart tarafindan siirekli olarak izlenir
ve kontrol edilir. Ugus kontrol karti, ara¢ igerisinde yer alan batarya sistemi
aracilifiyla elektrik enerjisi alir, bu sayede siirekli ve kesintisiz bir operasyon

kapasitesi saglanir.

Daort rotorlu insansiz hava aracinin tasarimi, maksimum ugus agirligi dikkate alinarak
gerceklestirilir. Maksimum ucus agirli§i, aracin iizerinde tasidigi ekipmanlarin
toplam agirligina esittir. Ekipmanlarin agirligi elektronik tartida olgiilerek maksimum

ucus agirlig: 2.45 kg olarak belirlenmistir.

Daort rotorlu insansiz hava aracinin govdesi tasarlanirken, govde ile motor arasindaki
capa dikkat edilir. Govde ile motor arasi ¢apin artmasiyla daha genis pervaneler
kullanilir ve daha fazla agirlik taginabilir hale gelir. Maksimum ugus agirlig1 2.45 kg
olan bir hava araci i¢in en uygun ¢ap 450 mm'dir. Bu tasarim, 12 in¢e kadar olan
pervaneleri destekleyebilir, boylece farklt boyutlarda pervaneler kullanilabilir. Bu

calismada kullanilan dort rotorlu insansiz hava araci Sekil 3.2'de gosterilmektedir.

Bu [HA’da kullanilan motorlar SunnySky marka X3108S model 720kv FDAM
motorlardir. Ucus kontrol paneli ise Navio2'dir. Kullanilan pil Leopard Power marka

3S 11.1V 6000mAh 30C Li-po bataryadir.



Sekil 3.2. Kullanilan dort rotorlu insansiz hava araci.

3.1.1. Dért Rotorlu insansiz Hava Aracimin Yer Istasyonu

Dort rotorlu bir insansiz hava aracinin ugus parametrelerinin diizenlenmesi ve
izlenmesi igin yer istasyonu yazilimi kullanilir. Bu yazihm, IHA'nin anhk ugus
bilgilerini goriintiilleme kapasitesine de sahiptir. THA'da kullanilan Navio2 ugus
kontrol karti, Ardupilot'a dayali agik kaynakli bir yazilimla uyumlu sekilde c¢alisir.
Ucgus parametrelerinin ve ayarlarinin yapilandirilabilmesi i¢in Mission Planner adli

bir program kullanilir.

Mission Planner yazilimi sayesinde, IHA'nmn gdvde tipi, motor sayisi, elektronik hiz
denetleyici kalibrasyonu ve kumanda kalibrasyonu gibi temel ugus ayarlar1 kolaylikla
yapilandirilabilir. Ayrica, bu program otomatik gorev planlama, otomatik ucus rotasi
olusturma ve olusturulan rotanin simiilasyonu gibi gelismis ozelliklere de sahiptir.
Mission Planner programinin kullanici arayiiziine ait bir ekran goriintiisii, Sekil 3.3'te

sunulmaktadir.
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Sekil 3.3. Mission Planner programi, arayizii.

Bu yazilimin sundugu fonksiyonlar, dort rotorlu IHA'nim etkin ve giivenli bir sekilde

operasyonunu saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.2. NVIDIA JETSON NANO GOMULU YAPAY ZEKA BILGiSAYARI

Nvidia Jetson Nano gomiilii yapay zeka bilgisayari, Ubuntu 18.04 igletim sistemi
temelinde calisir ve bu platform, kapsamli bir yapay zeka ¢oziimii sunar. Teknik
detaylari, Cizelge 3.1'de ayrintili bir sekilde listelenmistir. Calismanin ana amaci,
yangin tespiti ve orman yangini izleme konusunda bir uygulama gelistirmektir. Bu
uygulama, yanginla ilgili verileri anlik olarak analiz edebilecek bir yapay zeka

algoritmasi kullanir.

Cizelge 3.1. Nvidia Jetson NANO gomilii yapay zeka bilgisayarinin teknik

ozellikleri.

CPU 1.43 GHz Arm Cortex-A57 (quad-core)

GPU 128-core Pascal @ 921 MHz & 0.5 TFLOPS (FP16)
Hafiza 4GB 64-bit LPDDR4 @ 1600MHz -25.6 GB/s
Depolama 16GB eMMC 5.1

Ethernet ~ 10/100/1000 Base-T Ethernet
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Nvidia Jetson Nano gomiilii yapay zeka bilgisayar1 Sekil 3.4'te goriilmektedir.

Sekil 3.4. Nvidia Jetson NANO gomiilii yapay zeka bilgisayari.

Nvidia Jetson Nanonun bu konuda tercih edilmesinin sebepleri arasinda yiiksek
islem kapasitesi CUDA ve cuDNN gibi gelismis programlama arayiizlerini
desteklemesi yer almaktadir. Bu sayede, karmasik goriintii isleme ve veri analizi

gorevleri hizli ve etkin bir sekilde gergeklestirilebilmektedir [21].

Bu yapay zeka bilgisayari, yangin tespiti ve izlemesi i¢in tasarlanmis olan izleme
uygulamasiyla entegre edilerek, orman yanginlarina karsi daha hizli ve etkin bir

miidahale kapasitesi olusturulmasi hedeflenmektedir.

3.3. NVIDIA JETSON NANO UYUMLU SIM7600-H MODULU

Internet baglantis1 ve konum belirleme ihtiyacini karsilamak amaciyla, Sekil 3.5'te
detaylandirildig: iizere, Jetson Nano i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir 4G/3G/2G ve
GNSS modiili kullanilmistir. Bu modiil, LTE CAT4 standardin1 destekleyerek, 150
megabit/saniyeye kadar veri indirme hiz1 saglar. Ayn1 zamanda, oldukg¢a disiik enerji
tilketimiyle dikkat ¢cekmektedir [22]-[24].

Bu yiiksek hizli 4G baglantis1 sayesinde, kablosuz iletisim imkani, uzaktan video
izleme, telefon goriigmeleri, SMS gonderme ve kiiresel konum belirleme gibi birgok

fonksiyonu kolaylikla etkinlestirebilirsiniz. Yiiksek hizli baglant1 kapasitesi, 6zellikle
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orman yangini gibi acil durumlar i¢in hizli ve gilivenilir bir iletisim altyapist
olusturur, bu da miidahalenin hizin1 ve etkinligini artirir. Bu modiil, sundugu c¢ok

yonlii 6zellikler ve avantajlar ile dikkat ¢ekmektedir.

Sekil 3.5. SIM7600-H modiilii.

e 40PIN GPIO Uzatma Baglhigi: Jetson Nano ile kolayca entegre edilebilmesi i¢in
kullanilir.

e (Cesitli Protokol Destegi: Dial-up, telefon goriismesi, SMS, e-posta, TCP, UDP,
DTMF, HTTP ve FTP gibi bir¢ok protokolii destekler.

e (Coklu Konumlandirma Sistemi: GPS, BeiDou, Glonass ve LBS baz istasyonu
konumlandirma destegi sunar.

e Onboard USB Arabirimi: AT komutlarin1 test etmek, GPS konum verilerini
almak gibi islemler i¢in mevcuttur.

e UART Kontrol Pinleri: Arduino/STM32 gibi farkli ana kartlarla uyumlu bir
sekilde baglant1 kurabilmesi i¢in tasarlanmistir.

e SIM Kart Uyumlulugu: Hem 1.8V hem de 3V SIM Kkartlar1 destekler.

e Ses Destegi: 3.5mm ses jaki lizerinden kulaklik ve mikrofon i¢in destek saglar.

e LED Gostergeleri: Cihazin ¢alisma durumunu aninda izlemeyi kolaylastirir.

e Ayarlanabilir Gerilim: Onboard gerilim ¢evirici sayesinde, calisma gerilimi

3.3V veya 5V olarak segilebilir.

12



Ayarlanabilir Baud Hizi: Baud hizi1 300bps'den 4Mbps'e kadar ayarlanabilir.
Otomatik baud hiz1 secenegi de mevcuttur.

AT Komut Seti: 3GPP TS 27.007, 27.005 ve V.25TER komut setlerini
destekler.

SIM Arag¢ Takimi: SAT Class 3, GSM 11.14 Release 99 ve USAT" destekler.
Bu ¢ok yonlii 6zellik seti, modiiliin hem genel hem de 6zel uygulamalar i¢in

oldukg¢a uygun bir ¢oziim olmasini saglar [22]-[24].

Sekil 3.6 verilen, bu modiiliin ayrintilarini ve bilesenlerini gostermektedir.

© ©o N o g b~ w DN

Sekil 3.6. Nvidia Jetson NANO ile SIM 7600-H modiili.

SIM7600G-H

NAUS8810 ses ¢oziiclisii

TXSO0108EPWR gerilim ¢evirici: 3.3V/5V'yi 1.8V'ye ¢evirir

SPX29302 gii¢c yongasi

RT9193-33 gerilim gevirici: 5V'yi 3.3V'ye ¢evirir

40PIN GPIO baglhig1: Jetson Nano Developer Kit ile baglanti i¢in

Nano SIM kart yuvasi: 1.8V/3V SIM kartlar1 destekler

USB arabirimi: AT Komutlarini test etmek, GPS konum verileri almak vb. i¢in
3.5mm kulaklik/mikrofon jaki

10. ANA anten baglayicisi
11. YARDIMCI anten baglayicisi
12. GNSS anten baglayicisi

13



13. Ag durumu gostergesi
14. Giic gostergesi
15. UART etkinlestirme anahtari:
ON: SIM7600'n UART portlarini Jetson Nano'ya baglar
OFF: SIM7600'tin UART portlarin1 Jetson Nano'dan ayirir
16. Calisma gerilimi se¢im jumper't:
VCC - 3.3V: Caligsma gerilimini 3.3V olarak ayarlar.
VCC - 5V: Calisma gerilimini 5V olarak ayarlar.
17. PWR kontrol yapilandirmasi:
PWR - 5V: SIM7600 gii¢ verildiginde otomatik olarak baslar.
PWR - D6: SIM7600, Jetson Nano'nun D6 pimi tarafindan acilip kapatilir
[22]-[24].

14



BOLUM 4

ORMAN YANGINLARININ DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE
TESPIiT EDILMESI

Bu calisma oldukca kapsamli ve entegre bir yaklasim sunmaktadir. IHA'lar ile orman
yanginlariin erken tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerinin bir araya getirilmesi,
yangin ydnetimi acisindan biiyiik bir ilerleme olabilir. IHA'nin altinda yer alan
gimbal mekanizmas: ile desteklenen kamera, ormanlari detayli bir sekilde
gorlintiileyebilecek kapasitededir. Gorilintillerden olusturulan bu veri seti, 6zellikle

etiketleme islemleri ile yangin bolgelerini belirginlestirmektedir.

Veri setinin derin 6grenme yontemleriyle islenmesi ve farkli sinir aglar1 araciligryla
yangin tespiti yapilmasi, Ozellikle YOLOV8 ve YOLOvV5 gibi gercek zamanli
smiflandirma yontemleri ve CNN-RCNN gibi daha geleneksel evrisimsel sinir
aglarmi kullanarak, ¢ok yonlii bir analiz sunulmaktadir. Bu sinir aglari, olusturulan
spesifik veri seti izerinde egitilerek, yangin tespiti i¢in optimize edilmektedir. Egitim
sirecinde, veri setinde yer alan benzer veya yinelenen goriintiilerin Sistem
performansini olumsuz etkileyecek bir durum olusturmamasi i¢in filtreleme islemi de

gerceklestirilmektedir.

Son olarak, egitilmis modellerin test edilmesi ve farkli aglarin karsilastirilmasi, bu
yaklasimin etkinligini ve dogrulugunu degerlendirmek i¢in kritik bir adimdir.
Performans metrikleri, tespit dogrulugu, yanlis pozitif orani ve islem siiresi gibi
kriterlerle birlikte sunuldugunda, bu ¢alisma orman yanginlarinin erken tespiti ve

miidahalesi i¢in gliclii bir ara¢ olusturabilir.
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4.1. YAPAY ZEKA

John McCarthy, yapay zeka (Artificial Intelligence-Al) alaninin kurucularindan biri
olarak kabul edilir ve bu alanda yaptig1 ¢alismalar, yapay zeka terminolojisinin ve
teorilerinin gelisimine biiyiik katki saglamistir. McCarthy'nin bu tanimi, yapay
zekanin esas amacini belirginlestirir: "akilli" bilgisayar programlar1 yaratmak ve bu

siirecin yalnizca biyolojik gozlemlere dayanmak zorunda olmadigini vurgular.

Bu tanim, yapay zekanin bir¢cok uygulamasi igin temel olusturur. Ornegin, dogal dil
isleme, goriintii tanima, oyun teorisi, otomatik planlama ve daha bir¢ok alandaki
yapay zeka uygulamalari, McCarthy'nin tanimladig: gibi, akilli programlar yaratmay1
amaglar. Ayrica, yapay zekanin insan zekasini anlamak i¢in bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi, fakat bunun i¢in biyolojik mekanizmalar1 tamamen taklit etmek
zorunda olmadig fikri, yapay zekanin ¢ok daha genis bir potansiyele sahip oldugunu

gosterir.

Bu genis potansiyel, giinlimiizde derin 6grenme, noral aglar, takviye 6grenmesi gibi
cesitli yontemlerle kendini gostermektedir. Ornegin, yukarida bahsettiginiz orman
yangini tespiti c¢alismasi da, yapay zekanin "akilli programlar" olusturmak icin
kullanilabilecegi uygulamalardan biridir. McCarthy'nin bu kapsamli tanimi, yapay

zekanin farkli alanlarda, farkli uygulamalara sahip olabileceginin altini gizer [25].

Alan Turing'in "Computing Machinery and Intelligence” makalesi, yapay zeka
alanmin temellerini atmistir. Turing, makalenin igerisinde bilgisayarlarin diistiniip
diistinemeyecegi sorusunu giindeme getirerek, yapay zeka caligmalarinin filozofik,
teknolojik ve etik boyutlarmi tartismaya agmistir. Turing testi, bir insanin metin
tabanli bir arayiiz aracilifiyla bir bilgisayar ve bir insan arasinda ayrim
yapamayacagl bir durumu tasvir eder. Eger bir bilgisayar, bir insan sorgulayiciy1

kandirabilirse, o zaman bilgisayarin “zeki” oldugu kabul edilebilir

Turing testi, yapay zeka arastirmalarinin ilk yillarinda 6nemli bir 6l¢iim araci olarak
kabul gérmiis, ancak zaman igerisinde bircok elestiri ve sinirlilik ile karsilagmistir.

Ormegin bir bilgisayarin insan gibi davranabilmesi, onun insan zekasinin tiim
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yonlerini anladig1 veya taklit ettigi anlamina gelmeyebilir. Ayrica, Turing testi'nin
yalnizca dogal dil isleme yeteneklerini 6lgmeye yatkin olmasi, yapay zekanin diger

alanlarin1 g6z ard1 etmektedir. [27].

Yine de Turing testi, yapay zeka, dilbilim, felsefe ve hatta etik gibi farkli disiplinler
icin onemli bir kavramsal ara¢ olarak kalmistir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme,
noral aglar gibi daha teknik yaklagimlar gelistirilse de, Turing'in sordugu temel soru
ve sundugu test, yapay zekanin felsefi ve etik boyutlarin1 anlamak i¢in hala

kullanilan bir ¢er¢eve olusturur.

Stuart Russell ve Peter Norvig'in "Yapay Zeka: Modern Bir Yaklasgim" kitabi, yapay
zeka calismalariin bir temel tasidir ve bu alandaki egitim i¢in siklikla kullanilan bir
ders kitabidir. Kitap, yapay zekanin farkli yonlerini anlayabilmek icin dort farkli
yaklasim ya da hedef sunmaktadir [26].

1. Insan Yaklagimi Insan Gibi Diisiinen Sistemler; bu yaklasim, yapay zekanin insan
zekasini simiile etmesi gerektigini savunur. Yani bir yapay zeka sistemi, insanlarin

problem ¢ézme, 6grenme, anlama gibi mental islevlerini taklit edebilmelidir.

2. Insan Yaklasimi insan Gibi Hareket Eden Sistemler; bu yaklasimda amag, bir
yapay zeka sisteminin insan gibi davranabilmesidir. Turing Testi bu kategoride bir

Olgiit olarak siklikla kullanilir.

3. Ideal Yaklasim Rasyonel Diisiinen Sistemler; burada odak, bir yapay zeka
sisteminin mantikli ve etkin bir sekilde diisiinebilmesi iizerinedir. Yani sistem,

mevecut bilgilerini kullanarak mantikli ¢cikarimlar yapabilmelidir.

4. ideal Yaklasim Rasyonel Hareket Eden Sistemler; bu yaklasim, bir yapay zeka
sisteminin belirli bir amaci etkin bir sekilde yerine getirebilmesi i¢in rasyonel
davranabilmesi gerektigini savunur. Yani, sistem, bir dizi eylem arasindan en iyi

sonucu verecek olan1 se¢ebilmelidir.
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Bu dort kategori, yapay zeka arastirmalarinin ve uygulamalarinin farkli yonlerini
temsil eder ve birgok modern yapay zeka sistemi bu kategorilerden bir veya daha
fazlasma hitap edebilir. Ornegin, bir yapay sinir ag1 hem goriintiileri taniyabilir
(insan gibi diisiinen sistemler) hem de satran¢ oyununda en iyi hamleyi yapabilir

(rasyonel diisiinen sistemler).

Yillar i¢inde yapay zeka, c¢esitli kamusal tanitim dongiilerinden geg¢mis olsa da,
OpenAl tarafindan piyasaya siiriilen ChatGPT'nin bile en siipheci bireyler i¢in bir
doniim noktasi olabilecegi anlagilmaktadir. Daha 6nceden generatif yapay zekada
biiyiik etkiler yaratmis olsa da, bu atilimlar ¢ogunlukla bilgisayar goriisii alaninda
meydana gelmistir. Ancak su anki ilerleme, dogal dil isleme odaklidir. Sadece dil
degil, generatif modeller ayn1 zamanda yazilim kodlar1, molekiiller, dogal goriintiiler

ve diger ¢esitli veri tiirlerinin dilbilgisini de 6grenebilir [25].

Sekil 4.1°de yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki temel
farklilig1 aydinlatmaktadir. Yapay zeka, genis bir kapsamda akilli sistemlerin
olusturulmasini amaglarken, makine Ogrenmesi veriye dayali 6grenme ve karar
verme siireglerine odaklanir. Derin 6grenme ise, makine Ogrenmesinin bir alt
kategorisi olarak, derin sinir aglarini kullanarak veri analizi yapar ve karmasik

ozelliklerin tanimlanmasina yoneliktir.

Yapay zeka YAPAY ZEKA
(AD) Makinelerin insan davranigini
taklit etmesini saglayan bir
teknik

Makine 6grenme o
(ML) MAKINE OGRENME

Makineleri etkinlestirmek icin

istatistiksel yontemler

_ kullanan AT tekniginin alt

Derin O grenme T kiimesi. deneyimle gelistirmek
(DL) N

DERIN OGRENME

Cok katmanli sinir aginin

hesaplanmasini miimkiin kilan

makine 6greniminin alt kiimesi

Sekil 4.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki farklar.
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4.2. DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESI

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi sik sik birbiri yerine kullanilsa da, aralarindaki
farklar agikliga kavusturulmalidir. Yukarida da vurgulandig tizere, her ikisi de yapay
zekanin alt dallaridir; fakat derin 6grenme, makine 6greniminin spesifik bir tlirtidiir.
Derin 6grenme, esasen sinir aglarin1 temel alir. "Derin" ifadesi, giris ve ¢ikis
katmanlarin1 da icerecek sekilde iicten fazla katmana sahip bir sinir ag1 anlamina
gelmekte olup, bu durum onu bir derin 6grenme algoritmasi olarak nitelendirilir. Bu

kavram Sekil 4.2'de gosterilmektedir.

Gzili katmanlar .
) Derin Ogrenme

Girig katmanlar:
Y
meumney e

Ozellik ¢ikarma + Simflandirma /

: Makine C)grenmh

N

Ly

) -
e e ~
» =7y *
e, .
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S =
ML *,
B -
AN e
A L
e _\QO'
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>

zellik cikarma Smuflandirma /

Sekil 4.2. Derin 6grenme makine 6grenmesi diyagrami.

Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki carpici fark, algoritmalarin 6grenme

stireglerinin nasil isledigidir. Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarim asamalarini biiytlik
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oranda otomatize eder, bu da elle insan miidahalesine olan ihtiyaci azaltir ve daha
genis veri setlerinin kullanilabilirligini artirir. Lex Fridman'in da vurguladigr gibi,
derin 6grenmeyi "Olg¢eklenebilir makine Ogrenmesi" olarak degerlendirebiliriz.
Klasik, yani "derin olmayan" makine Ogrenmesi ise, Ozellik hiyerarsisinin
tanimlanmasi gibi konular i¢in insan uzmanligina daha fazla bagimlidir ve genellikle

daha yapilandirilmis veri setleri gerektirir.

"Derin" makine Ogrenmesi, algoritmasimi beslemek icin etiketli veri setlerini
kullanabilir, bu da denetimli 6grenme olarak adlandirilir. Fakat bu tiir bir veri seti
sart degildir. Ik haliyle, yani metin veya goriintiiler gibi yapilandirilmans verileri
kavrayabilir ve farkli veri tiirlerini birbirinden ayirt eden 6zelliklerin hiyerarsisini
otomatik olarak saptayabilir. Klasik makine 6grenmesinin aksine, veri isleme
asamasi icin insan miidahalesi zorunlu degildir. Bu, makine 6grenmesini daha

yenilik¢i yollarla dlgeklendirmemize imkan tanir [25], [27].

4.2.1. Derin Ogrenme Tabanh Gériintii Isleme

Derin 6grenme odakli goriintii isleme konusunda yiiriitiilen kesintisiz ¢aligmalar ve
arastirmalar, robotik, havacilik ve insansiz hava araglar gibi sektorlerde kayda deger
ilerlemeleri tetiklemektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin goriintii isleme sahasina
entegrasyonu, makinelerin gorsel verileri sofistike bir sekilde anlamasini,
yorumlamasini, zeki kararlar almasmi ve gevresiyle proaktif bir etkilesimde
bulunmasmi miimkiin kilmaktadir. Bu avantajli teknoloji, robotlarn ve THA'larin
islevselligini ve giivenilirligini belirgin bir sekilde giliglendirmektedir. Gelecekte, bu
disiplinlerde daha kapsamli gelismelerin ve uygulamalarin hayata gegirilecegi
ongoriilmekte; bu da gelismis robotik sistemler, akilli havacilik platformlar1 ve diger

yiiksek seviyeli uygulamalar i¢in yeni firsatlar olusturmaktadir.

4.2.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Goriintii siniflandirma, bir giris goriintlisiine dayanarak, bu gorlintiiyii en uygun
bicimde ifade eden bir kategori (6rnegin, kedi, kopek vs.) ya da bu kategorilerin

olasiliklarini ¢ikt1 olarak sunar. Bu, insanlar i¢in, dogumdan itibaren kazandigimiz ve
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yetiskin olduk¢a dogal ve gabasiz bir bicimde gerceklestirdigimiz bir yetidir. i¢inde
bulundugumuz ortami ve ¢evresel unsurlari, diisiinmeye dahi gerek kalmadan, hizl
ve kesin bir bigimde tanimlayabiliriz. Bir goriintiiyle karsilastigimizda ya da sadece
gevremize goz attigimizda, genellikle sahneleri aninda tanir ve nesnelere farkina
varmaksizin etiketler atayabiliriz. Hizli desen tanima, onceki deneyimlere dayali
genellemeler yapma ve farkli gorsel ortamlara kolayca uyum saglama gibi
yetenekler, maalesef ki makine meslektaslarimizla paylasmadigimiz 6zelliklerdir

[28], [29].

Derin 6grenme aglarina (Deep Neural Networks - DNN) dair en taninmis modeller
arasinda Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglari (Long Short-Term Memory - LSTM),
Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) ve Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) yer almaktadir. Ek olarak, goriintiiler
icerisindeki nesneleri spesifik bir sekilde tanimlamak i¢in tasarlanmis olan aglar da
mevcuttur. Ornegin, belirli bir bdlgede yer alan nesneleri saptamak amaciyla,
evrigimli sinir aglar1 temelli bolgesel evrisimli sinir aglar1 (Region-based
Convolutional Neural Networks - R-CNN) ve bu modelin daha gelismis
varyasyonlari olan hizli R-CNN (Fast R-CNN) ile daha hizli R-CNN (Faster R-CNN)
gibi modeller tasarlanmistir. Bunlara ek olarak, smiflandirma, nesne izleme ve
regresyon analizi gibi islemlerde kullanilabilen YOLO (You Only Look Once)
algoritmas1 da bulunmaktadir. Ag yapilandirmasi, belirli bir amaca hizmet etmek
tizere gerceklestirilmektedir. Bu amaglar arasinda goriintiilerin siniflandirilmast,
goriintii i¢cindeki nesnelerin tanimlanmasi ve nesnelerin 6ne ¢ikarilmasi gibi islemler

bulunmaktadir [29].

Ancak, bu aglarin en yaygin ve tartismasiz en popiiler uygulama sahasi goriinti
islemedir. Goriintii isleme baglaminda, bu tiir evrisimli sinir aglarinin (CNN) goriintii

siiflandirmasi i¢in nasil kullanilacagi sonraki kisimlarda agiklanmaktadir.

4.2.3. Evrisimli Sinir Ag1

Evrisimli sinir aglari, bir tlir derin 6grenme modeli olarak, sadece ses isleme ve

biyolojinin matematikle birlesimi degil, ayn1 zamanda bilgisayar goriisii alaninda
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kayda deger yenilikler sunmaktadir. 2012 yili, sinir aglarinin etkisini gosterdigi
donem olarak kabul edilir. Bu yil, Alex Krizhevsky ImageNet yarismasini kazanmak
icin sinir aglarin1 kullanmis ve smiflandirma hatasimi %26'dan %15'e indirerek
etkileyici bir gelisme saglamistir. Bu donemden itibaren, ¢ok sayida sirket temel
hizmetlerinde derin &grenmeyi entegre etmektedir. Ornegin, Facebook otomatik
etiketleme, Google gorsel arama, Amazon iiriin Onerileri, Pinterest kullaniciya 6zgi
icerik ve Instagram gorsel arama altyapisinda sinir aglarindan faydalanmaktadir
[29]-[31]. Bir CNN ag1, su katmanlardan meydana gelmektedir. Giris katmani,
evrisimli katman (convolutional), havuzlama katmani (pooling), tam baglantil
katman (Fully Connected, FC), Softmax veya lojistik katman ve ¢ikis katmani gibi
bilesenlerden olugsmaktadir [29]. Sekil 4.3’de bir CNN'nin genel yapisi verilmektedir.

1 Evrisimli katman 2.Evrisimli katman Tam baglantih katman
Havuzlama katmani Havuzlama katmani e O Cikis
Girig - .
katmam

O katmani

Ozellik ¢ikarma Siflandirma katmant

Sekil 4.3. Evrisimli Sinir Ag1.

4.2.3.1. Giris Katmam ve Cikis Katmam

Bilgisayar, bir goriintiiyli giris olarak aldiginda, bu goriintiiyii bir piksel degerleri
matrisi olarak ele alir. Gorilintiiniin ¢oziiniirliigli ve boyutlarina bagl olarak, bu
matris genellikle 32x32x3 boyutlarinda bir sayilar kiimesi olarak degerlendirilir.
Burada '3' (RGB - Red-Green-Blue) renk kanallarini temsil etmektedir. Her bir piksel
icin yogunluk, 0 ile 255 arasinda bir deger olarak atanir. Bu sayilar, insanlar icin
belki anlamsiz olabilir, ancak bilgisayarlar i¢in goriintii siniflandirma islemlerinde

kullanilabilecek temel giris verileridir. Temel amag, bu sayilar matrisini bilgisayara
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sunmaktir; bilgisayar da karsiliginda goriintiiniin belirli bir kategoriye ait olma

olasiligini temsil eden bir dizi say1 ile yanit verecektir [29].

4.2.3.2. Evrisimli Katman

CNN aginin ilk katmani1 daima evrisim katmanidir. Bu katmana giris yapilacak olan
ilk ozellik, girisin boyutlaridir. Ornegin, 32x32x3 boyutlarinda piksel degerleri
matrisi giris olarak alinabilir. Buradaki filtre ise, agirlik ya da parametre olarak
adlandirilan sayilar matrisidir. Onemli bir nokta, bu filtre derinliginin, girisin
derinligi ile eslesmesi gerektigidir. Bu matematiksel islemlerin dogru olmasini
saglar. Diyelim ki bu filtre (ya da ¢ekirdek) 5x5x3 boyutlarinda, bu durum Sekil
4.4°de temsil edilebilir. Filtre, giris goriintiisii tizerinde kaydirilirken ya da
dondiriliirken, filtredeki degerleri goriintiiniin ilgili piksel degerleri ile carpar
(element-wise ¢arpma islemi yapilir). Bu ¢arpimlarin toplami alinir. Matematiksel
olarak toplamda 75 adet carpma islemi yapilacaktir. Sonug¢ olarak elde ettiginiz bu

say1, sadece filtrelerin sol iist kdsedeki varligini temsil eder.

Giris Naronlar

....{@f Q- Q ilk Gizli Katman
o008 —= 0000000
00000 0 O O000OOOD
000000 OO o) oJoloJoYoloJole
00000000 ) O00OOOOD
OO0O0O0DOODO O eJeloJelelo)ele

oJoJoJoleololele
O00000O00 O

OOO0DDODOD
O00000 00 O

00000000
OO000000O O 00000000
| | O0000000

000000000

Sekil 4.4. Evrisimli katman.

Bu islem girisin tiim konumlar i¢in tekrar edilir (yani filtre bir birim saga tasinir,
ardindan bir birim daha saga tasmir ve islem bu sekilde devam eder). Her bir

benzersiz giris konumu, bir say: tretir. Filtreyi tiim konumlar i¢in kaydirdiginizda,

23



sonug olarak 28x28x1 boyutunda bir matris elde edilir. Buna aktivasyon haritasi veya
Ozellik haritas1 adi verilir. 28x28 boyutunda bir matris elde edilmesinin sebebi,
32x32 boyutlu bir giris gorintiisiinde 5x5 boyutunda bir filtre ile 784 farkli konum

olabilecegidir. Bu elde edilen sayilar, 28x28 boyutunda bir matrise yerlestirilir.

4.2.3.3. Dogrusallastirilmis Birim

Bu katman, evrisimsal katmanini takip eder. Aktivasyon katmani, ayn1 zamanda
ReLu (Rectified Linear Unit - ReLu) olarak da bilinir ve evrisim katmaninin ¢ikis
matrisindeki negatif degerleri sifira ¢evirirken pozitif degerleri oldugu gibi birakir.
ReLu'nun temel amaci, sinir aginin daha hizli ve etkili bir bigimde egitilmesine
yardimct  olmaktir. Ek olarak, CNN'ler siklikla goriintii isleme amach

kullanildigindan, matris degerlerinin 0-255 arasinda olmasi dnerilir [32].

4.2.3.4. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, ReLu katmaninin hemen sonrasinda yer alir ve bu katman,
ReLu katmani tarafindan iiretilen ¢ikis goriintiisiiniin  genislik ve yiikseklik
degerlerini kiigiiltiir. Ancak bu siireg, agin derinlik boyutunu etkilemez. Havuzlama
katmani, 6rnekleme islemlerini gerceklestirir ve bu sayede sonraki katmanin yapmasi
gereken hesaplama miktarini azaltir. Ek olarak, bu katman, bilgi kaybin1 minimalize
ederek agin ezberlemesini engeller. Havuzlama islemleri sirasinda gesitli filtreler
uygulanir; bunlar arasinda maksimum degeri se¢gme, minimum degeri segme ve
degerlerin ortalamasini alma gibi yontemler bulunur. Genellikle, maksimum degeri

alma yontemi daha yiiksek performans sundugu i¢in tercih edilir [30], [31], [33].

4.2.3.5. Tam Baglantih Katman

Yiiksek seviyeli ozelliklerin tespit edilebildigi bir ag yapisinda, tam baglantili bir
katmanin eklenmesi isi tamamlar. Bu katman, giris olarak bir 6nceki katmandan (bu,
bir evrisimli, ReLu veya havuzlama katmani olabilir) gelen hacmi alir ve programin
siiflandirmak istedigi sinif sayisina bagli olarak N-boyutlu bir vektor ¢iktis: liretir.

Ornegin, eger rakam siniflandirma yapmayi amagliyorsaniz, N degeri 10 olacaktir,
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clinkii 10 farkli rakam mevcuttur. Bu N-boyutlu vektor, her bir elemaniyla belirli bir
sinifin olasiligmi gosterir. Ornegin, bir rakam siniflandirict igin iiretilen ¢ikt1 vektdr
[0.1, 0.1, 0.75, 0, 0, 0, 0, 0, 0.05] ise, bu ¢ikt1 goriintiiniin %10 ihtimalle 1, %10
thtimalle 2, %75 ihtimalle 3 ve %35 ihtimalle 9 oldugunu gosterir. (Not: Ciktiy1 farkli
sekillerde temsil etmek de miimkiindiir, ancak burada sadece softmax yaklagimi ele

alinmaktadir.

Tam baglantili katman, 6nceki katmandan gelen ¢iktiy1 (yiiksek seviyeli 6zelliklerin
aktivasyon haritalarini temsil eder) analiz eder ve hangi 6zelliklerin belirli bir sinifla
en yiiksek iliskiye sahip oldugunu belirler. Ornegin, eger program bir goriintiiniin bir
kopek oldugunu tahmin ediyorsa, pence veya dort ayak gibi Ozellikleri yiiksek
aktivasyon degerleriyle gosterecektir. Benzer sekilde, eger program bir goriintiiniin
bir kus oldugunu tahmin ediyorsa, kanat veya gaga gibi 6zellikler yiiksek aktivasyon
degerlerine sahip olacaktir. Temelde, tam baglantili katman, belirli bir sinif ile en
giiclii iliskili yliksek seviyeli ozellikleri tespit etmek icin kendi igerisinde 6zel
agirliklar kullanir ve bu agirliklar ile 6nceki katmanin ¢iktis1 arasinda matematiksel

islemler yapar [29], [34]-[36].

4.2.4. Tekrarlayan Sinir Ag1

Tekrarlayan sinir aglari (RNN), derin 6grenme mimarilerinin temelini olusturan
onemli ag yapilarindan biridir. Geleneksel ¢ok katmanli aglarla dongiisel aglar
arasindaki kritik fark, Sekil 4.5'de gosterildigi lizere dongiisel aglarin sadece ileri
beslemeli baglantilar yerine dnceki katmanlara (veya ayni katmana) geri beslemeli
baglantilar da igerebilecek olmasidir. Bu geri beslemeli yapi, RNN'lerin gegmise
yonelik girislerin hafizasini tutmasina ve zamanla iligkili problemleri modellemesine

olanak tanir [36].

RNN'ler, gesitli mimari yapilart barindirir. Ornegin uzun-kisa siireli bellek aglari
(LSTM). Ag icerisindeki ana ayirt edici 6zellik, geri beslemeli yapidir. Bu, gizli
katmandan, ¢ikti katmanindan ya da her ikisinin bir kombinasyonundan
kaynaklanabilir [36].
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Egitim stlirecinde, RNN'ler zaman boyutu acilarak standart geri yayilim teknigi veya
onun bir varyasyonu olan zamana yayilan geri yayilim ile egitilebilir. Uygulama

ornekleri arasinda konusma ve el yazisi tanima yer almaktadir [36].

Gizli Katman

Cikis katmani

Giris katmani

Baglam katmani

Sekil 4.5. Tekrarlayan Sinir Agi.

4.2.5. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar:

Uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM), 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan gelistirilmis olup, son yillarda c¢esitli uygulama alanlarinda bir RNN
mimarisi olarak popiilerligini artirmistir. Giinliik hayatta kullandiginiz cihazlarda,
ornegin akilli telefonlarda, LSTM'lerle karsilasabilirsiniz. IBM Watson® platformu,
konusma tanima gibi ¢igir acan uygulamalarda LSTM teknolojisi kullanmaktadir

[37]-[39].

LSTM, klasik sinir agi mimarilerinden farkli bir yap:r sunarak "bellek hiicresi"
kavramini getirmistir. Bu bellek hiicresi, girislere bagli olarak degerini kisa veya
uzun siireligine saklayabilme kapasitesine sahiptir. Bu sayede hiicre, yalnizca son
hesaplanan degeri degil, ayn1 zamanda onemli olan diger bilgileri de hafizasinda

tutabilir [37], [38].
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LSTM'nin bellek hiicresi, bilginin hiicreye nasil girecegini ve ¢ikacagini kontrol eden
tic farkli kapt mekanizmasi igerir. Giris kapisi, yeni bilginin hiicreye ne zaman
kaydedilecegini belirler. Unutma kapisi, mevcut bilgilerin ne zaman silinecegini
kontrol eder, bdylece hiicre yeni verilere odaklanabilir. Cikis kapist ise hiicrede
saklanan bilginin ne zaman kullanilacagini diizenler. Ayrica, her kapiy1 kontrol eden
agirliklar da bulunmaktadir. Bu agirliklar, zamana yayilan geri yayilim adi verilen

egitim algoritmasiyla, elde edilen ag hatalarina gore optimize edilir [37]-[39].

Son donemde, CNN'ler ve LSTM'ler bir araya gelerek goriintii ve video altyazilama
sistemlerini miimkiin kilmigtir. Bu sistemlerde CNN, goriintii veya video isleme
gorevini stlenitken, LSTM ise CNNnin c¢iktisint dogal dile ¢evirmek icin

egitilmistir [29], [38]. Sekil 4.6'da LSTM yapisina dair detaylar verilmektedir.

Cikis katmam LSTM bellek hiicresi

R Cikis kapisi

@ o Giris kapisi

v

0 O

1y1 unut

h3t-1 h3t h3t+1
Girig katmani

Sekil 4.6. LSTM Sinir Ag1.

4.2.6. Bolge Tabanh Evrisim Sinir Ag1

Bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (R-CNN), goriintiilerde yer alan nesnelerin siniflarini
ve bu nesnelerin smirlayict kutularimi tespit etmek amaciyla kullanilir. Tek bir
gorselde birden fazla nesne oldugunda, standart CNN mimarileri yetersiz kaldig1 i¢in
R-CNN mimarisi gelistirilmistir [31], [35], [40], [41]. Sekil 4.7'de R-CNN mimarisi

detaylandirilmistir.
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R-CNN'nin temel calisma prensibi iki asamada gergeklesir. ilk adimda, nesnelerin
yer alabilecegi bolgeler "segici arama" (Selective Search) algoritmasi ile belirlenir.
Ikinci adimda ise, her bir belirlenen bolge CNN modeline giris olarak saglanir ve

smif tahmini ile smirlayict kutu olusturma islemi yapilir [31], [35], [40], [41].

Evrigimli katman(Conv)

Nesnelerin simirlayict kutularinin
Gerileme (Bbox reg)

Destek Vektor Makinesi (SVMs)

Nesnelerin smirlayici kutularinin
Gerileme (Bbox reg)

Destek Vektor Makinesi (SVMs)

-
5
1144

Sekil 4.7. R-CNN Mimarisi.

"Secici arama" algoritmasi, goriintiide tespit edilecek bdlgeleri saptamak igin
kullanilir. Tlk olarak gérselden kiiciik bdlgeler belirlenir, ardindan benzer dzellikteki
bolgeler birlestirilerek daha biiylik bolgeler olusturulur. Bu islem, gorseldeki
nesnelerin etrafinda kiimelenmis bir yap1 olusturana kadar tekrarlanir [31], [35], [40],
[41].

R-CNN, belirlenen bolgelerin adaylarin tespit etmek ic¢in "Secici Arama" metodunu
kullanir. Her bir bolge adayi, farkli bir CNN modeline giris olarak sunulur. Bu
islemler sonucunda yaklasik olarak 2000 farkli bolge elde edilir ve her biri i¢in farkl
bir CNN modeli kullanilir. Nesnelerin smiflari, bu modellerden elde edilen
ozelliklerle destek vektor makineleri (Support Vector Machine - SVM) kullanilarak
belirlenir ve smirlayici kutular ise regresyon analizi ile tespit edilir [31], [35], [40],
[41].

Sekil 4.8'de "Kesistirilmis Bolgeler" (IoU) skoru, tahmin edilen sinirlayici kutularin

dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Tahmin edilen ve gercek sinirlayici

kutularin kesisimi ile birligi orani olarak hesaplanir[33].
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10U=0.4

simr cercevelerinin kesisim degeri 10U=0.7

Kesistirilmis Bolgeler(loU) =

sinir cergevelerinin birlesim degeri

1oU=0.9

Sekil 4.8. Kesistirilmis Bolgeler

"Maksimum olmayan bastirma” (Non-Max Suppression) teknigi, dogru sinirlayici
kutulart se¢mek i¢in uygulanir. Bu yontem ile IoU skoru 0.5'ten biiyiikk olan
siirlayict kutular korunurken, digerleri bastirilir. Eger bir nesne i¢in birden fazla
0.5'ten bliyiik IoU skoru olan siirlayict kutu elde edilirse, en yiiksek IoU skoruna

sahip olan kutu segilir[33]. Bu siire¢ Sekil 4.9'da gosterilmektedir.

Sekil 4.9. Maksimum olmayan bastirma uygulama 6ncesi ve sonrast

4.2.7. Hizh Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1
Hizli bolge tabanli evrigimli sinir agi (Fast R-CNN) modelleri, 6zellikle maliyet

acisindan daha verimli bir yaklasim sunar. Klasik R-CNN mimarisinde, her bir

goriintli i¢in yaklasik 2000 aday bolge olusturulur ve her bir bolge igin ayri bir CNN
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modeli kullanilir. Bu durum, hem yiiksek maliyete hem de uzun egitim siirelerine yol
acar. Hizli R-CNN, bu sorunlar1 ¢6zmek igin tek bir CNN modeli kullanarak birden
fazla bolgeyi isler. Ayrica, bu mimaride CNN, SVM ve regresor bilesenleri daha
etkin bir sekilde entegre edilmistir, bu da modelin yiiksek performans gostermesini

saglar [42], [43].

Bu mimaride, tim goriintii ilk olarak bir CNN modelinden gegcirilir ve 06zellik
haritalar1 elde edilir. Daha sonra, bolge Onerileri i¢in gerekli olan ozellikler bu
haritalardan toplanir. Elde edilen 6zellik haritalarina, boyutlarini kiigiiltmek ic¢in
maksimum havuzlama (max pooling) islemi uygulanir. Bu isleme Rol (Region of
Interest Pooling Layer) adi verilir. Boyutu kiigiiltiilen 6zellik haritalari, tek boyutlu
bir vektdre doniistiiriiliir ve bu vektdr, CNN modeline giris olarak saglanir. Softmax
fonksiyonu ile bolgedeki nesnenin sinif bilgisi belirlenir, ayn1 zamanda nesnenin
smirlayicr kutu koordinatlar1 da regresyon analizi ile diizeltilir. Bu yaklasim, klasik

R-CNN mimarisine gore yaklasik 10 kat daha hizlidir [42], [43].

4.2.8. Daha Hizh Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1

Daha hizli R-CNN modelinde, RPN (Region Proposal Network) kullanilarak daha
hizl1 ve hesapsal agidan daha ekonomik bolge Onerileri olusturulmaktadir. Bu yeni
yaklasim, secici arama islemlerinin getirdigi hesapsal yiikii 6nemli derecede azaltir.
RPN'nin etkinligi, mevcut gesitli bilimsel ¢alismalarla desteklenmektedir. Islem
sirasinda, herhangi bir boyuttaki bir goriinti RPN'ye girdi olarak verilir ve bu
goriintii, bir evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli araciliiyla islenir. Eger sectiginiz
model VGG16 ya da AlexNet gibi ise, modeli tamamen baglantili katmanlar
olmadan yeniden yapilandirmaniz tavsiye edilir. Bunun nedeni, RPN'nin evrisimli
katmanlar tarafindan tretilen bir 6zellik haritasini girdi olarak kullanmasidir. Bu

Sekil 4.10'da gosterilmektedir [5], [35], [41].
RPN'nin kritik bir unsuru olan ¢apa kutular1 (anchor boxes), degisik dlgekler ve en-

boy oranlara sahip kutulari meydana getirir. Bu ¢apa kutulari, 6zellik haritas

tizerinde kaydirilarak daha etkin bir nesne tespiti gergeklestirirler [5], [35], [41].
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Sekil 4.10. Daha Hizl1 Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1.

RPN'de ilk evrigimli katman, varsayilan olarak 3x3 boyutunda bir filtre kullanir ve
512 ¢ikis kanalina sahiptir. Bu katman, 6zellik haritasin1 girdi olarak kabul eder. Bu
evrisimli katmanin ¢ikisi, iki ayr1 evrisimli katmana yonlendirilir, ve her biri 1x1
boyutunda filtrelere sahiptir. flk olarak, siniflandirma katmani mevcuttur. Bu katman,
kayan pencere iizerinde bir nesnenin olup olmadigii belirler. ikili siniflandirma
islemi uygulanir. Nesne varsa 1, yoksa 0 olarak isaretlenir. Modelleme sirasinda,
genellikle sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile bir evrisimli katman kullanilir. Bu
katmanin ¢ikis kanal sayisi, genellikle 2 * 9 olarak belirlenir. Bu nedenle,
siniflandirma katmaninin ¢ikis kanal sayist 2 * k olmalidir. Regresyon katmana ise,

siniflandirma katmani tarafindan tespit edilen nesneler i¢in sinirlayici kutular ¢izer.

2k puanlar 4k koordinatlar <= | k ¢apa kutular
Smiflandirma ‘ t Regresyon .
katman katmani
| 256-d |

t Ara Katman

siirgiilli pencere

Evrisimli Ozellik ¢ikarma

Sekil 4.11. Bolge Oneri Ag1
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Dort koordinat bilgisi sagladigi i¢in, bu katmanin ¢ikis kanal sayis1 genellikle 4 * 9
(veya 4 * k) olarak ifade edilir. Modelleme sirasinda, regresyon katmani igin
genellikle dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Biitiin bu detaylar, Sekil

4.11'de gosterilmektedir [5], [35], [41].

4.2.9. YOLO A

YOLO algoritmasi, goriintii ve video analizinde nesne tespiti i¢in en etkili ve
yenilik¢i yoOntemlerden biri olarak kabul edilir. Gergek zamanli nesne tespiti
konusunda yiiksek hizli tespit kapasitesiyle dikkat ¢eker ve bu 6zelligi ile bilgisayar
goriisii alaninda en hizli algoritmalardan biri olma 6zelligini tasir. YOLO, degisen
boyutlara sahip ve yogun ortamlardaki nesneleri etkin bir sekilde tespit edebilir, fakat
¢ok kiigiik nesnelerin tespitinde bazi kisitlamalar yasayabilir. YOLO ayn1 zamanda,
tespit edilen nesnelerin konumlari belirlemek igin "Sinirlayict Kutu" olarak
adlandirilan bir ¢ikis formatini kullanmaktadir. Bu algoritma, ilk olarak 2016 yilinda
aragtirmact Joseph Redmon ve ekibi tarafindan Washington Universitesi'nde
tasarlanmis ve o zamandan beri siirekli olarak gelistirilmeye devam etmistir [44],
[45].

4.2.10. YOLOVS Ag1

YOLOVS, Ultralytics'in kurucusu ve CEO'su Glen Jocher tarafindan 2020 yilinda,
YOLOvV4'iin lansmanindan birka¢ ay sonra piyasaya sunulmustur. YOLOV5,
YOLOv4'te gergeklestirilen birgok iyilestirmeyi devralmig fakat yapisini Darknet'in
aksine PyTorch iizerinde olusturmustur. Bu versiyon, AutoAnchor ad1 verilen 6zgiin
bir Ultralytics algoritmasini barindirir. Bu arag, veri seti ve egitim parametreleri
(6rnegin, goriintii boyutlar1) icin en uygun ¢apa kutularim1 belirlemek amaciyla
tasarlanmistir. Stireg, veri setindeki etiketlere k-ortalama istatistiksel yontemini
uygulayarak baglar. Bu, genetik evrim algoritmasinin baglangi¢ kosullarini olusturur.
GE algoritmasi, bu ¢apa kutularin1 varsayillan olarak 1000 nesil siiresince
evrimlestirir. CloU kayb1 ve "En lyi Olasi Geri Cagirma" (Best Possible Recall)
kriterlerini uygunluk fonksiyonu olarak kullanir [45], [46].
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4.2.10.1. YOLOV5 Mimarisi

Sirt bolgesi, adim adim bir evrisim katmanina sahip olan ve biiyiik pencere boyutu
ile hesaplama ve bellek maliyetlerini diisiirmeyi hedefleyen Stem katmaniyla baslar.
Bu bir modifiye edilmis CSPDarknet53 yapisint olusturur. Bu katmanin hemen
ardindan, giris gorlintiisiinden cesitli 6zellikleri elde etmek icin tasarlanmig evrigim
katmanlar1 gelmektedir [46], [47]. SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) katmani ve
onu takip eden diger evrisim katmanlari, ozellikleri farkli Olgeklerde islerken,
yiikseltme katmanlar1 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliiglini iyilestirir. SPPF katmant,
farkli 6lgeklerdeki ozellikleri sabit boyutlu bir 6zellik haritasina entegre ederek agin
hesaplama hizin1 artirmay1 amaglamaktadir. Her evrisim isleminin hemen ardindan,
grup normalizasyonu ve SiLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir [48]. Boyun
bolgesi, SPPF ve modifiye edilmis CSP-PAN teknolojilerini kullanirken, bas
kisminin yapist YOLOV3 ile benzerlik gostermektedir [47].

YOLOVS, cesitli veri zenginlestirme yontemleri kullanarak model performansini
artirmaktadir. Bu yontemler arasinda mozaik, kopyala-yapistir [49], rastgele affine
dontigiimleri (afin doniistimler, yani geometrik doniistimler kategorisine giren bir dizi
islemi ifade eder ve bu islemler seklin 6lgeklenmesi, dondiiriilmesi ve taginmasi gibi
islemleri igerir), MixUp [50], HSV renk uzay1 zenginlestirmesi, rastgele yatay
dondliirme ve Albumentations paketinden (Albumentations, bir Python
kiitiiphanesidir ve goriintii veri zenginlestirme islemleri i¢in kullanilir) diger c¢esitli
veri zenginlestirme yontemlerini icermektedir. Ayrica, modelin 1zgara hassasiyetini
tyilestirerek kagis gradyanlarmma karsi daha kararli bir performans sergilemesini

saglar [47].

YOLOVS, bes farkli 6lgekli stiriim sunar: YOLOvV5n (nano), YOLOvVSs (kiigiik),
YOLOv5m (orta), YOLOVSI (biiyiik) ve YOLOV5x (¢ok biiyiik). Her bir siiriimiin
evrisim modiillerinin genisligi ve derinligi, spesifik uygulama ihtiyaglarina ve
donamim &zelliklerine gore ayarlanmustir. Ornegin, YOLOV5n ve YOLOV5s, kaynak
kisith cihazlar i¢in optimize edilmis hafif modellerdir, oysa YOLOvVS5x, yiiksek
performansit hizin maliyetine gore optimize edilmistir [46], [47]. Sekil 4.12,
YOLOVS5'in detayli mimari yapisini gdstermektedir
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Sekil 4.12. YOLOVS

YOLOVS projesi agik kaynaklhidir ve Ultralytics tarafindan aktif bir sekilde
yonetilmektedir. 250'den fazla katki saglayan kisi bulunmakta ve proje siirekli olarak
yeni iyilestirmelerle giincellenmektedir. YOLOVS'in kullanimi, egitimi ve dagitimi
oldukga kolaydir. Ultralytics, mobil platformlar i¢in iOS ve android siiriimleri dahil,

etiketleme, egitim ve dagitim konularinda kapsamli entegrasyonlar sunmaktadir [47].

MS COCO veri kiimesinin 2017 test-dev siirlimiinde yapilan degerlendirmelerde,
YOLOvVSx modeli, 640 piksel goriintii boyutu igin %50.7'lik bir ortalama hassasiyet
degeri elde etmistir. NVIDIA V100 grafik kart1 iizerinde, 32'lik bir grup boyutu
kullanilarak 200 FPS hiza ulasilmistir. 1536 piksel gibi daha biiyiik bir giris boyutu
ve test zamani veri artirma ile birlikte, YOLOVS5 %55.8'lik bir AP degeri
kaydetmistir [47].
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4.2.11. YOLOVS Ag1

YOLOvV8, YOLOVS' gelistiren Ultralytics sirketi tarafindan Ocak 2023 tarihinde
piyasaya ¢ikarilmistir. Bu siiriim, YOLOvV8n (nano), YOLOvVSs (kii¢iik), YOLOv8m
(orta), YOLOVSI (biiyiik) ve YOLOV8xX (¢ok biiyiik) olmak iizere bes farkli boyutta
versiyonlar sunar. YOLOVS, nesne tespiti, goriintii boliitleme, pozisyon tahmini,

nesne takibi ve siniflandirma gibi ¢esitli goriintii isleme gorevlerini desteklemektedir

[47].

4.2.11.1. YOLOV8 Mimarisi

Sekil 4.13’de, YOLOVS8'in ayrmtili mimari yapisini sergilenmektedir. YOLOVS,
temel yapisint YOLOVS ile paylasirken, CSPLayer iizerinde gergeklestirilen
modifikasyonlar sayesinde arttk C2f modiilii olarak adlandirilmaktadir. Bu C2f
modiili (Capraz Asamali Kismi Darbogazli Cift Evrisimli (Cross-Stage Partial
Bottleneck Dual Convolution)), yiiksek seviyeli 6zellikleri baglamsal bilgilerle
biitiinlestirerek algilama dogrulugunu yiikseltir [47].

YOLOVS, nesne Ozelliklerini, siniflandirmay1 ve regresyon gorevlerini bagimsiz bir
sekilde ele alabilen ciftsiz bir baglik modeli kullanmaktadir. Bu yapi, her bir dalin
kendi 6zgli gorevine odaklanabilmesine ve bu sayede modelin genel dogrulugunun
artmasina imkan tanir. YOLOVS'in ¢ikt1 katmaninda, nesnenin varligina dair olasiligi
temsil etmek i¢in aktivasyon islevi olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Sinif

olasiliklarini temsil etmek icin ise softmax fonksiyonu kullanilmistir.

YOLOVS, smirlayict kutu kaybi igin CloU [45] ve DFL [51] kayip fonksiyonlarini
kullanmaktadir, ayrica siniflandirma kayb1 i¢in ikili ¢capraz entropi yontemini tercih
etmektedir. Bu kayip fonksiyonlari, 6zellikle kiiciik dl¢ekli nesnelerin algilanmasi

konusunda performansi belirgin bir sekilde artirmistir.
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Sekil 4.13. YOLOvV8 mimarisi.

YOLOVS, ek olarak YOLOvV8-Seg adi verilen bir anlamsal boliitleme modeli de
sunmaktadir. Bu modelin temel yapisi, CSPDarknet53 6zellik ¢ikariciyr C2f modiilii
ile gliglendirerek geleneksel YOLO boyun mimarisini yilikseltmektedir. C2f modiilii
sonrasinda, giris gOriintiisiine ait anlamsal bdliitleme maskelerini tahmin etmeye
yonelik iki boliitleme bagligi yer almaktadir. Model, YOLOVS ile benzer sekilde, bes
adet algilama modiilii ve bir tahmin katmanina sahiptir. YOLOvV8-Seg modeli,
yiiksek hiz ve verimlilik sunarken, c¢esitli nesne algilama ve anlamsal boliitleme

testlerinde en iyi performansi gostermistir.

YOLOVS, komut satir1 araytizii (CLI) ile ya da PIP paketi vasitasiyla yiiklenilebilir.
Bunun yani sira, etiketleme, egitim ve dagitim siiregleri i¢in ¢oklu entegrasyon

secenekleri sunar. MS COCO test-dev 2017 wveri kiimesinde yapilan
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degerlendirmelerde, YOLOV8x modeli, 640 piksel ¢oziiniirliigiindeki goriintiilerde
YOLOVS'in %50.7 AP degerine kiyasla %53.9 AP degerini elde etmistir. Ayrica,
NVIDIA A100 ve TensorRT kullanilarak 280 FPS hiza ulagmuistir.

Mimari olarak, YOLOvV8 degistirilmis bir CSPDarknet53 yapisin1 benimser. Bu
yapida, C2f modiili, YOLOVS'te yer alan CSPLayer"1 ikame etmektedir. SPPF adli
bir katman, Ozellikleri sabit boyutlu bir haritaya doniistiirerek hesaplamanin
hizlanmasin1 saglar. Her bir evrisim islemi, grup normalizasyonunu ve SiLU
etkinlestirmeyi igermektedir. Mimarinin bas kismi, nesne varligi, siniflandirma ve
regresyon gorevlerini bagimsiz bir sekilde isleyecek bicimde ayrilmistir. Sekil

4.14’de YOLOvV8'in oOnceki siirlimlerine kiyasla {istlinliiklerini goézler Oniine

serilmektedir [54].

55 55 r il
50 A 50 4
a a
glg 45 4 é;" 45 -
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o 354 —— YOLOW O 35 —— YOLOW
o YOLOV7 Q YOLOV7
30 YOLOV6-2.0 30 YOLOV6-2.0
YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 2.0 25 3.0 3.5

Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Sekil 4.14. YOLOVS ve eski siirlimlerin kargilastirilmast.

4.2.12. CNN-RCNN Ag1 Tasarim

Sekil 4.15°de, CNN-RCNN'nin detayli mimarisi gosterilmektedir.

Bu algoritma veya model (Convolutional Neural Network with Recurrent Neural
Network - CNN-RCNN)" modelidir. Bu, CNN'erin ve RNN'lerin giiclerini
birlestiren bir derin 6grenme modeli tiirtidiir. CNN'ler, goriintiilerden mekansal
ozellikleri ¢ikarmak konusunda iyidir, RNN'ler ise ardisik verileri islemede iyidir.

CNN-RCNN modelinin su katmanlar1 bulunmaktadir:
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Sekil 4.15. CNN R-CNN Agi mimarisi

1. 1.Evrisimli Katman (1.Conv2D): Giris goriintiisii lizerinde 2D evrisim islemini
gerceklestirir. 3x3 boyutunda 12 filtre kullanilir. Elde edilen sonuglari

etkinlestirmek i¢cin ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

2. Topaklama Normalizasyonu (Batch Normalization): Onceki katmanlarin
ciktilarin1 normalize etmek i¢in kullanilir. Agin egitim siirecinin istikrarini ve

hizin1 artirmaya yardimci olur.

3. En Biiyiik Havuzlama (Max Pooling): Ozellik haritalarinin boyutunu belirli bir
aralik i¢cinde en biiylik degeri segerek azaltir. Bu modelde 2x2 boyutunda max

pooling islemi uygulanir.

4. 2.Evrisimli Katman (2.Conv2D): 3x3 boyutunda 24 filtre kullanilarak bir kez

daha evrisim islemi gerceklestirilir.
5. Diisiirme (Dropout): Onceki katmanda rastgele olarak belirli bir yiizde (0.2)
oraninda birimleri atar. Bu, agin genellemesini iyilestirmek ve asir1 uyumdan

ka¢inmak igin kullanilir.

6. En Biiyiik Havuzlama (Max Pooling): Bir kez daha 2x2 boyutunda max

pooling islemi uygulanir.
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7. Zaman Dagitilmis Katman (TimeDistributed): Bir sonraki katman olan Flatten
katmanina zaman dagitimi islemi uygular. Bu, agin degisken boyutlu verilerle

caligmasini saglar.

8. Iki Yonlii LSTM (Bidirectional LSTM): Zamanl verilerle ¢alisan iki yonlii bir
LSTM katmanidir. Onceki ve sonraki durumlar arasindaki iliskiyi korur. Asiri
uyumu Onlemek ve genellestirmeyi iyilestirmek icin %50 dropout oram

kullanilir.

9. iki Yénli GRU (Bidirectional GRU): iki yénlii bir GRU katmamdir ve
bidirectional LSTM katmani ile ayni sekilde calisir. Asir1 uyumu 6nlemek ve

genellestirmeyi iyilestirmek i¢in %50 dropout orani kullanilir.

10. Diizlestirme (Flatten): Veriyi diiz bir vektore doniistiiriir, bu da tam baglantili

katmanlara besleme yapmay1 miimkiin kilar.

11. Tam Baglantili Katman 1 (Densel): Veri iizerinde karmasik lineer ve non-
lineer islemleri gergeklestirir. Bu katmanda 256 birim bulunur ve ReLU

aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

12. Diistirme (Dropout): Rastgele olarak belirli bir yiizde (0.5) oraninda birimleri
atar.

13. Tam Baglantili Katman 2 (Dense2): Veri iizerinde bagka karmasik lineer ve
non-lineer islemleri gergeklestirir. Bu katmanda 2 birim bulunur ve softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olas1 sinif dagilimini tiretir.

Ardindan, modelin kaybi ve performans Oolgiitii atanir ve Adam optimizer
kullanilarak model derlenir. Model agirliklarin1 kaydetmek i¢in bir yol belirlenir ve

ModelCheckpoint geri cagrisi kullanilarak agirliklar kaydedilir.

Son olarak, model egitim goriintii seti ve dogrulama goriintii Seti verileriyle egitilir.
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4.3. VERI SETI OLUSTURULMASI

Farkli tlirlerdeki orman yanginlariyla etkin bir sekilde basa ¢ikabilmek amaciyla,
biiylik 6lgekli orman yanginlari, agac tepesi yanginlart ve yer yanginlart gibi cesitli
orman yangini tiirlerini gosteren genis bir veri seti olusturdum. Bu veri seti,
calismanin hedefleriyle uyumlu olacak sekilde c¢esitli kaynaklardan derlenmis,
diizenlenmis ve ayarlanmistir. Kullanilan bu veri seti, Kaggle, Mendeley
kaynaklarindan alinan[52], [53] ve kisisel olarak topladigim 2.654 farkli gériintiiyii
icermektedir. Sekil 4.16 (a)’da orman yanginlari ve yanginsiz, sakin orman alanlarina
iliskin modellemeler, bu veri seti lizerinden gosterilmektedir. Ayrica, kisisel olarak

topladigim veriler Sekil 4.16 (b)’de verilmektedir.

(b)

Sekil 4.16. a) Orman Yangin1 b) Karabiik Universitesi'nde Hazirlanan Gériintiileri

Veri seti, orman yangini nesne tespiti amaciyla su sekilde ayrilmistir: %80' egitim,
%5'1 test ve %151 dogrulama icin kullanilmistir. Bu dagilim, goriintiilerin
dogrulanabilirligini saglamak ve tekrarlarin 6niine gegmek icin tasarlanmistir. Orman

yangmi smiflandirmasi igin ise veri seti, %80 egitim ve %?20 test olacak sekilde
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boliinmiistiir. Sekil 4.17'de orman yanginlariyla ilgili veri setinin tanimi ve bu veri
setinin, yangin tespiti algoritmalari i¢in egitim, dogrulama ve test kategorilerine nasil
ayrildig1 detayli olarak gosterilmektedir. Ayrica, siniflandirma algoritmalari i¢in de

benzer bir boliimlendirme yapilmistir.

Veri seti orman yanginlarinin

2694 gorinti

v

1004 yangin yok 1690 yangin var

——

80% egitim
15% dogrulama
5% test

80% egitim
20% test

siiflandirma nesne algilama
CNN-RCNN YOLOVS
YOLOVS8 Class YOLOVS

Sekil 4.17. Veri seti agiklamasi.

4.3.1. Veri Setinin Etiketlenmesi

YOLOVS ve YOLOVS aglariin veri setinde bulunan goriintiileri dogru bir sekilde
taniyabilmesi i¢in, bu goriintiilerin siniflandirilmast zorunludur. Bu amagcla yapilan
islem, tanimlanacak nesnenin etrafina bir kutu ya da dikdortgen yerlestirmeyi icerir
ve bu isleme "etiketleme" adi verilir. Etiketleme islemi i¢cin Roboflow platformu
kullanilmistir. Bu platform sayesinde, belirli algoritmalara uygun bir formatta islenir.
Platformun bir ekran goriintiisii, Sekil 4.18'de sunulmaktadir. Orman yanginlarinin
belirlenen bolgeleri goriintiilerde isaretlendikten sonra, bu goriintiiler YOLOV8 ve

YOLOVS formatlarina uygun sekilde disa aktarilir.
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Sekil 4.18. Roboflow veri setinin etiketleme platformu.

Algoritmanin  orman yanginlarin1 tespit etmek i¢in egitilecegi bdolgenin
koordinatlarin1 belirlemek adina, goriintiiler iizerinde Sekil 4.19'da gosterildigi gibi
isaretleme islemleri yapilir. Her bir goriintii icin iligkilendirilmis bir etiket dosyasi
olusturulur ve bu dosya bes parametre igerir. Ik parametre, smifi ifade eder (6rnegin,
0, 1, 2, vb.) ve bu, algoritmanin egitilecegi nesne tiirleri ya da sekillere gore
degiskenlik gosterir. Bu durumda, sadece "Yangin" olarak adlandirilan bir sinifimiz
mevcuttur. Diger dort parametre ise X, y, genislik (w) ve yiikseklik (h) degerlerini

temsil eder.

Sekil 4.19. Veri setinin etiketlemesi.
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Belirtildigi gibi, yukarida anlatilan etiket dosyasi sadece bir yangini igerir ve bu
yangin 'smif 0' olarak etiketlenmistir. Sekil 4.20°de her bir goriintii igin etiketlerin
nasil belirlendigini ve bu etiketlerin yer aldigi dosyanin nasil olusturuldugunu

acgiklanmaktadir.

_| Fire_185 - Notepad - O X

File Edit Format View Help
@ 8.7554351 b.59617485 0.256589 0.40837618

W N\ \om e
T U

smif etiket merkezi (x,y) Yiikseklik Genislik

Sekil 4.20. Etiket dosyasi.

44. GELISTIREN YER ISTASYONU ARAYUZU ILE ORMAN
YANGINININ IZLENMESI

Bu tezde, orman bélgeleri iizerinden hareket eden IHA’y1 takip etmek amaciyla dzel
bir yer istasyonu arayiiz programi gelistirilmistir. Sekil 4.21°de bu yer istasyonu

araylizli verilmektedir.

Bu yazilim, orman yangmlarmin tespit edilmesi durumunda, IHA nm en son elde
ettigi goriintiileri saglamakta ve yanginin yerini belirleyen koordinatlar1 sunmaktadir.
Ayrica, yanginin kesfedildigi tarih ve saati gibi ek bilgiler de verilmektedir. Program,
C# programlama dili ile olusturulmustur. Yer istasyonu yazilimi, projeye 6zgii olarak
tasarlanmis bir web sitesiyle entegre edilmistir. IHA’da bulunan algilama sistemi,
elde ettigi verileri bu web sitesine yliklemekte, yer istasyonu yazilimi ise bu web

sitesinde bulunan en giincel verileri cekmektedir
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Ground Station Interface — X

Monitoring and Tracking Forest Fires App

Development of a Deep Learning Based Surveillance System for Forest Fire Detection and Monitoring

using UAV Karabuk University
Faculty of Technology, Karabuk University, Karabuk, Turkey Saklanan verileri goruntule
Konum bilgilerini goriintiile N
"/ Information Control
Latitude 41.2139044 decetion list
Longitude 326541874 23-08-22 18-31°
23-08-22 18-32
Date 21.08.2023 23-08-22 18-32
i 03:00:00 23-08-22 18-37
Time
Fire 0.81 23-08-22 18-37
View locationg 23-08-25 13-54
Control 23-08-25 14-34%
Connect Exit
2000 ms update broadcast rate

Harita goriiniimii

Tespit edilen yanginlar goriintiile ) e )
THA baglanin Veri yenileme hizini degistirin

This project was carried out to obtain a Master's degree in Mechatronics Engineering at Karakuk
This project was developed by student Ibrahim SHAMTA under the supervision of Dr. Batikan Erdem DEMiR.

Sekil 4.21. Yer istasyonu arayiizii.

Sekil 4.22°de yanginlarin tespit edildigi alanlarin gorsel bir temsilini sunulmaktadir

ve bu gorsellerin sunum metodu i¢in bir 6rnek olarak isaretlenmistir.

41.2139044N, 32.6541874E
b

hitps://satellites pro/Turkey_map#41.2139044,32.6541874,19

Sekil 4.22. Yanginin ¢iktig1 yerin tespiti.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada, dort rotorlu insansiz hava araciyla otonom olarak test uguslari
yapilmis ve bu testler Karabiik Universitesi kampiisiinde gergeklestirilmistir. EK
olarak, gerekli onlemler alinarak ve tniversite yetkililerinin izniyle, kontrollii bir
yangin olusturulmustur. Testler, orman yanginlarini tespit etmek igin egitilen derin
O0grenme algoritmalari olan YOLOV5 ve YOLOVS tabanli nesne algilama ile
goriintlileri siniflandirmak i¢in tasarlanmis YOLOV8 siniflandirma ve CNN-RCNN
algoritmalar1 kullanilarak yapilmistir. NVIDIA Jetson NANO gelistirme karti
kullanilarak bu deneyler gerceklestirilmistir. Ayn1 zamanda, tespit edilen yanginlarin
goriintiilerini ve koordinatlarini gésteren bir yer istasyonu uygulamasi tasarlanmaistir.

Sekil 5.1°de test edilen yangin gosterilmektedir.

Sekil 5.1. Test amacli olusturulan kontrollii yangin.
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5.1. DORT ROTORLU INSANSIZ HAVA ARACI iLE UCUS TESTLERI

Navio2 ugus kontrol karti, dort rotorlu insansiz hava aracina basariyla entegre edildi.
Bu kart, hava aracinin navigasyon kontroliinii yiiriitmekte ve ugusun diizenlenmesine
katki saglamaktadir. Jiroskop, ivmedlcer ve barometre gibi sensdrlerin kalibrasyonu,
dogruluk ve hassasiyeti gibi konfigiirasyon islemleri, Mission Planner programi
araciligiyla tamamlandi. Bu program, ugus parametrelerinin ve sensor ayarlariin

konfigiirasyonunu ve yonetimini kolaylagtirmaktadir.

Konfigilirasyon ayarlar1 tamamlandiktan sonra, insansiz hava araci ile toplamda 10
kullanict kontrollii ve otomatik pilot modunda 10 ucus testi yapildi. Bu testler, ucus
sistemleri ve yazilimlarinin dogru ve giivenli bir sekilde isledigini dogrulamak icin

kritik 6neme sahiptir.

Ek olarak, NVIDIA Jetson Nano gelistirme kart1 insansiz hava aracina baglanarak
entegre edildi. Bu sayede, ucus sirasinda derin 0grenme tabanli goriintii isleme

stirecleri gercek olarak yapildi.

5.1.2. Dort Rotorlu insansiz Hava Aracinin Otonom Ucus Testleri

Dort rotorlu insansiz hava araci i¢in otonom ugus testi, onceden tasarlanmig bir gorev
rotas1 lizerinde yiirlitiilmustir. Bu belirlenen rota, Mission Planner yazilimi
araciligiyla olusturulmus ve Navio2 ugus kontrol kartina entegre edilmistir. Otonom
ucus testi sirasinda, Mission Planner yazilimindan alinan ugus verileri ile aracin,
tasarlanmig gorev rotasina uygun bir seyir izleyip izlemedigi dikkatle gdzlemlenmis
ve kontrol edilmistir. Testler, Karabiik Universitesi Teknoloji Fakiiltesi'nin arka
bahgesinde icra edilmis olup, ugus 20 metre ylikseklikte ve 45 saniye siireyle

tamamlanmuistir.
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5.2. DERIN OGRENME ALGORITMALARI VE INSANSIZ HAVA ARACI
KULLANILARAK ORMAN YANGINLARINI ALGILAMA DENEYLERI

Yapay sinir aglarmin egitim siireci tamamlandiktan sonra, her bir ag1 bagimsiz bir
sekilde test etmekteyiz. Nvidia Jetson Nano gelistirme karti, insansiz hava aract
icerisinde gercek zamanli olarak islev goérmekte ve ormanlik alanlarda meydana
gelen yanginlan algilayarak ilgili verileri masaiistii uygulamasina iletmektedir. Bu
deney serilerinde, belirli bir cografi bolgede insansiz hava aracinin hem kullanici

kontrollii hem de otonom uguslar1 basariyla gergeklestirilmistir.

Deneyler i¢in kullanilan ekipmanlar, Sekil 5.2'de detayli bir sekilde agiklanmustir.
Ormanlik alanlart izlemek amaciyla, bir kamera sistemine sahip dort rotorlu bir
insansiz hava araci kullanilmistir. Bu arag, orman boélgeleri iizerinde otonom bir
sekilde hareket eder ve algiladig1 yangin verilerini yer istasyonu uygulamasina anlik

olarak gonderir.

Dort rotorlu iHA
.

NVIDIA Jetson NANO Al bilgisayar |

| Yere istasyonu |

Sekil 5.2. Deneylerde kullanilan ekipmanlar.

Otonom bir ugus yapabilmek icin dnceden belirlenmis bir ugus rotasi olusturulmasi

gerekmektedir. Sekil 5.3'te, orman yanginlarini tespit etmek amaciyla hazirlanmis
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olan bu otonom ugus rotasi gosterilmektedir. Bu hazirlanan rotasi, Navio2 ucus
kontrol kartina yiiklenmis ve bu sekilde otonom uguslar toplamda 18 defa olmak

lizere bagariyla tamamlanmistir.

lission Planner 1.3.80 build 1.3.8479.20539 = X

& DL 3 LY Anoupn.m 1

A | PLAN SETUP CONFIG SIMULATION HELP

nce: 0.3275 km ) P R, % MISSION g 2o
91

L
GoogleSateliteMa [id

- Status: loaded tiles
3 Load File
: '

Read

Wirite

\rite Fast

Home Location

Lt 412137321
Long 326539951
ASL 2900299987

Sekil 5.3. Orman yangini tespit testi i¢in olusturulan otonom ugus rotast.

Sekil 5.4'te otonom ugus rotasina dair parametreler sunulmaktadir. Bu rotanin ugus
yiiksekligi 20 metre olarak ayarlanmistir. Yapilan otonom uguslarin ortalama siiresi
ise 5 dakika 15 saniye olarak kaydedilmistir. Ugus sonrasi batarya gerilimi de 11.9V

olarak ol¢tilmiistiir.

WAYPOINT

WAYPOINT

WIAYPOINT Be o o o |2 B rocive
|rlmmm + [

WAYPQINT

Bl B B 3 | 3 | e || 2 || B ff 3

Sekil 5.4. Otonom ugus rotas1 parametreleri.
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5.2.1. Orman Yangmnlarin1 Tespit Etmek I¢cin Kullanilan Algoritmalarin

Performansinin Karsilastirilmasi Ve Degerlendirilmesi

Olusturulan veri seti, CNN-RCNN ve YOLOVS simiflandirma algoritmalarinin
egitimi i¢in kullanilmistir. Bu veri seti, orman yanginlarint gosteren goriintiiler ile
saglam orman kosullarin1 yansitan goriintiileri igermektedir. YOLOV8 ve YOLOVS
gibi nesne tespiti algoritmalari, yalnizca orman yanginlarmi gosteren goriintiiler

tizerinde 0zel olarak egitilmistir.

Farkli kaynaklardan toplanan verilerin dogrulugu detayl bir sekilde incelenmis ve
tekrar eden veya benzer 6zelliklere sahip goriintiilerin olmadigi dogrulanmistir. Bu
On incelemenin ardindan, belirtilen tiim algoritmalar 100’er defa egitilmislerdir.

5.2.1.1. Smiflandirma Algoritmasi Egrileri

Sekil 5.5’de YOLOVS smiflandirma modelinin egitim siirecine iliskin ayrintilari

sunmaktadir.

train/loss val/loss

0.211

0.08 4 —e— results
0.20 1 smooth

0.06 1 0.19 1
0.18

0.04 1
0.17 1

0.02 0.16 -

0.00 1 0.154

0 50 100 0 50 100
metrics/accuracy_topl metrics/accuracy_top5

1.04

0.95 1
1.02

0.90 A1 1.00
0.98 1

0.85 1
0.96

0 50 100 0 50 100

Sekil 5.5 YOLOVS siniflandirma modelinin egitim sonuglari.
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[k grafik, egitim kaybini (train loss) temsil etmekte ve 100 iterasyon sonucunda bu
deger sifira ulasmistir. Dogrulama kaybi (val loss) ise %0.15 seviyesine inmistir.

Nihai olarak, modelin en yliksek dogruluk oran1 %100 olarak kayit edilmistir.

Sekil 5.6’da, CNN-RCNN modelinin egitim siirecine dair detaylar1 gosterilmektedir.

1.00
4 —— Training loss
A 0.5
WW'\PW validation loss
0.95
0.4
0.90
> 0.85
] g 03
S 9
o
<€ 0.80
0.2
0.75
A |
479+ it \JW/\\/VW
—— Training Accuracy VJVV—\/\_\/\/\,\,\/\_W
Validation Accuracy
0.65 +— - - - T T T v v T v T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Sekil 5.6 CNN-RCNN simiflandirma modelinin egitim sonuglari.

[k grafik, hem egitim hem de dogrulama (validation) siireclerine ait dogruluk
oranlarin1 sergilemektedir. Ikinci grafik ise modelin kayip (loss) degerlerini
gostermekte, ve burada belirli dalgalanmalar géze carpmaktadir. Bu dalgalanmalarin
nedeni, veri setinin ¢esitliligi ve veritabanindan secilen bolgelerin farkh

karakteristiklere sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

5.2.1.2. Egriler Nesne Algllama Algoritmalari

Sekil 5.7°de, YOLOv8n ve YOLOvV5n smiflandirma modellerinin egitim
stireglerinden elde edilen sonuglari sirali bir bigimde sunulmaktadir. Bu grafikler,
modellerin performansini anlamamiza yardimei olan egrileri igermekte ve modellerin
karsilagtirmali  performanslarini  gorsel bir sekilde degerlendirmeye olanak

tanimaktadir.
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Sekil 5.7 YOLOvVS ve YOLOVS nesne algilama modelinin egitim sonuglari.

YOLO algilama sisteminin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel

metrikler ve bunlarin agiklamalari su sekildedir.

*+ mAPS50: Bu metrik, farkli kategoriler arasindaki ortalama dogrulugu temsil

eder ve "Intersection over Union" (IoU) degeri %50 ve {izeri olan sinir kutulari

icin hesaplanir (yani, bir nesne %50 veya daha fazla dogrulukla tespit
edildiginde, bu bir dogru pozitif olarak kabul edilir) [54].
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* MAPS50-95: Bu deger, IoU esigi %50 ile %95 arasinda degisen sinir kutulari
i¢in ortalama dogrulugu ifade eder [54].
* Dogruluk (B): Bu, tespit edilen dogru pozitiflerin (TP) toplam dogru pozitif

sayisina oranini temsil eder [54].

* Duyarlilik: Bu metrik, sinir kutusu icinde dogru bir sekilde algilanan

pozitiflerin, toplam dogru pozitif hedef sayisina boliinerek elde edilir [54].

* Dogruluk-Duyarlilik (PR) Egrisi: Bu egri, algilama ve siniflandirma
modellerinin performansini degerlendirmek ig¢in makine 6grenimi sahasinda
kullanilir. Egri, farkli giiven esikleri i¢cin dogruluk ve duyarlilik degerlerini
hesaplayarak olusturulur. Bu degerler, modelin performansin1 gorsellestirmek

icin bir egri olarak sunulur [54].

5.2.1.3. Performans Degerlendirmesi

Derin 6grenme gorevlerinde kullanilan degerlendirme metrikleri, optimize edilmis
bir smiflandirici elde etmede kritik 6neme sahiptir [55]. Bu metrikler genellikle iki
ana asamada, yani egitim ve test asamalarinda, veri siniflandirma siireglerinde
kullanilir.  Egitim asamasinda, bu metrikler smiflandirma algoritmasinin
optimizasyonu i¢in temel olusturur. Bu, belirli bir smiflandiric1 i¢in gelecekteki
degerlendirmelerde daha dogru tahminler iiretebilecek bir ayrim yapma mekanizmasi
olarak degerlendirme metriginin kullanilmasini ifade eder. Ote yandan, test
asamasinda  degerlendirme metrikleri, bilinmeyen veri setleri {izerinde

smiflandiricinin etkinligini 6lgmek i¢in kullanilir [55].

Esitlik 5.1'de gosterildigi lizere, "Dogru Negatif" (True Negative - TN) ve "Dogru
Pozitif" (True Positive - TP), basarili bir sekilde siniflandirilmis negatif ve pozitif
ornekler olarak kabul edilir. Ayrica, "Yanlis Negatif' (False Negative — FN) ve
"Yanlis Pozitif" (False Positive — FP) ise yanlis bir sekilde siniflandirilmis pozitif ve
negatif Ornekler olarak tanimlanir. Sonraki bolimde, en yaygin kullanilan

degerlendirme metriklerinden birkagi listelenmistir [29], [55].
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1- Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen siniflarin toplam degerlendirilen

ornek sayisina oranini hesaplar. Denklem 5.1'e gore hesaplanir [29], [55].

TP+TN

TPTFPITNIFN (5.1)
TP+FP+TN+FN

Dogruluk (Accuracy) =

2- Duyarlhilik veya Gergek Pozitif Orani (Recall): Pozitif 6rneklerin dogru bir
sekilde smiflandirilan oranini hesaplamak i¢in kullanilir. Denklem 5.2'ye gore

hesaplanir [29], [55].

TP
TP+FN

Duyarlilik (Sensitivity ) = (5.2)

3- Ozgiilliik (Specificity): Negatif 6rneklerin dogru bir sekilde siniflandirilan
oranini hesaplamak i¢in kullanilir. Denklem 5.3'e gore hesaplanir [29], [55].

TN
FP+TN

Ozgiilliik (Specificity) = (5.3)
4- Kesinlik (Precision): Pozitif siniftaki tiim tahmin edilen Ornekler arasinda

dogru bir sekilde tahmin edilen pozitif 6rnekleri hesaplamak icin kullanilir.

Denklem 5.4'e gore hesaplanir [29], [55].

TP
TP+FP

Kesinlik (Precision) = (5.4)

5- F1 Skoru: Duyarlilik ve kesinlik oranlari arasindaki harmonik ortalama

hesaplanir. Denklem 5.5'e gore hesaplanir [29], [55].

Kesinlik x Duyarlilik
Y (5.5)

F1 =2X
Skoru Kesinlik+ Duyarlhilik

6- J Skoru: Bu metrik ayn1 zamanda Youden'in J istatistigi olarak da adlandirilir.

Denklem 5.6, metrigi temsil eder [29], [55].

Jskoru = Duyarlihk + Ozgiilliik — 1 (5.6)
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7- Yanlis Pozitif Oran1 (FPR): Bu metrik, yanlis alarm oraninin olasiligini ifade

eder ve Denklem 5.7'de hesaplanir [29], [55].
FPR = 1 — Ozgiilliik (5.7)
Cizelge 5.1°de bu tez kapsaminda ele alinan algoritmalarin karmagiklik matrisini
sergilemektedir. Tiim algoritmalar, egitim siirecinde kullanilmayan ayn1 veri kiimesi

tizerinde test edilmistir.

Cizelge 5. 1. Deneysel calisma sonucu olusan hata matrisi.

Nesne algilama Smuiflandirma
YOLOV5 YOLOvV8 YOLOvV8 CNN-RCNN
TP 84 85 98 76
FP 6 7 6 5
TN 94 93 94 95
FN 16 15 2 2

YOLOV8 ve YOLOVS algoritmalari, ayni sartlar ve aymi veri kiimesi gozetilerek
egitilmis, ve bu siirecin sonuglar1 karsilagtirllmistir. Elde edilen bulgular, Cizelge

5.2'de detaylandirilmastir.

Cizelge 5. 2. Nesne algilama i¢in degerlendirme metrikleri.

(YOLOVS8 ve YOLOV5)
Nesne algilama i¢in degerlendirme metrikleri
MAP@50 mAP@50-95 Kesinlik Duyarliik KD (PR)
YOLOV8n 0.462 0.205 0.503 0.432 0.462
YOLOV5N 0.365 0.138 0.448 0.424 0.416

Cizelge 5.3’de bu tez igerisinde incelenen aglarin performans metriklerini
sunmaktadir. Bu performans olgiitleri sayesinde, her bir agin davranigsal 6zellikleri
ve belirlenen gorevleri ne derece basarili bir sekilde yerine getirebildigi

anlasilabilmektedir.
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Cizelge 5. 3. Degerlendirme metrikleri.

Dogruluk Duyarhlik  Ozgiillik Kesinlik F1_Skoru J_Skoru FPR
(Acc) (sn) (sp) ()

CNN-RCNN 0.96 0.97 095 094 096 092 005
siniflandirma

YOLOVE 0.96 0.98 094 094 096 092 006
siniflandirma

YOLOVEn 0.89 0.85 093 092 08 078 007
nesne algilama

YOLOVSN 0.89 0.84 0.94 0.93 0.88 0.78  0.06

nesne algilama

Cizelge 5.4, her model i¢in islem hizim1 gdstermektedir. Siiflandirma/nesne

algilama hizi, NVIDIA Jetson NANO gelistirme kart1 {izerinde test edilmistir.

Cizelge 5. 4. NVIDIA Jetson Nano'da islem hizi.

CNN-RCNN YOLOVS YOLOVSn YOLOV5n
smiflandirma smiflandirma nesne algilama nesne algilama
Milisaniye 0,100 ms 0,20 ms 0,45 ms 0,65 ms
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BOLUM 6

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu caligma, orman yanginlarini izlemek amaciyla derin 6grenme aglari ve NVIDIA
Jetson Nano gelistirme kartini1 kullanarak insansiz hava araglar ile entegre bir sistem
gelistirmenin yenilikg¢i bir ¢cer¢evesini sunmaktadir. Algilanan bir yangin durumunda,
insansiz hava araci, yangmin genislemesini gosteren goriintiiler ¢ekip bu bilgileri,
konum verisiyle birlestirerek orman yanginlarini 6zel olarak izlemek i¢in tasarlanmis

yer istasyonu uygulamasina yiliklemektedir.

Caligma, orman yangini tespiti i¢in 6zgiin bir CNN-RCNN algoritmasi {izerinde de
durmaktadir. Elde edilen sonuglar, farkli algoritmalara dayali performansla
karsilastirilmistir. Tiim modeller, ayni kriterlere tabi tutulan ve toplamda 2694
goriintii iceren ayni veri kiimesi lizerinde egitilmistir; bu goriintiilerden 1650'si

orman yanginina, 1004 ise saglam orman kosullarina aittir.

CNN-RCNN ve YOLOVS smiflandirma algoritmalari, dogruluk metrikleri agisindan
one cikmaktadir. CNN-RCNN algoritmasmin dogruluk orant %96, YOLOVS8
algoritmasinin ise %96 olarak kaydedilmistir. Ek olarak, CNN-RCNN algoritmasinin
egitim ve dogrulama hatalar1 %0.06 iken, YOLOVS algoritmasinin dogrulama hatasi
%0.15 ve egitim hatasi ise sifirdir. Duyarlilik agisindan karsilastirildiginda, YOLO
smiflandirma algoritmas1 en yiiksek hassasiyet degerini gostermistir. YOLOVS

modelinin hassasiyeti %98 olarak dl¢iilmiistiir.

Son olarak, hiper-parametre segiminin, evresimli sinir ag1 performansini biiyiik
Olciide etkileyebilecegi belirtilmelidir. Bu nedenle, dikkatli parametre se¢imi,
optimizasyon siirecinde kritik 6neme sahiptir. Grafiksel islem biriminin (GPU)
yiiksek islem kapasitesi, etkili bir evresimli sinir ag1 egitimi i¢in gereklidir. Bulut

bilisim platformlarinin, gelecekte derin 6grenme uygulamalarinin gelisiminde 6nemli
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bir rol oynamasi beklenmektedir. Bulut bilisim, sadece biiyiik veri setlerini isleme
kapasitesi saglamakla kalmayip, islem verimliligini artirir ve maliyetleri azaltir,

ayrica derin 6grenme mimarilerinin egitilmesinde esneklik kazandirir.

Bu calisma, gelecekte uygulanabilecek su Onerileri sunmaktadir: CNN-RCNN
algoritmasinin hizini, TensorFlow kiitiiphanesindeki yeni iyilestirmeleri kullanarak
artirmak, ayrica algoritmanin dogrulugunu parametreleri veya katmanlari
degistirerek artirmak. NVIDIA'nin Jetson Nano'dan daha yiiksek kapasiteli daha yeni

bir yapay zeka bilgisayar1 kullanmak da 6nerilmektedir.

Ayrica, orman yanginlarinin yayilma davranmisimi Ongorebilecek bir ozelligin
eklenmesi 6nerilmektedir. Bu, yangmlarin artista m1 yoksa azalista mi1 oldugunu,
yayllma yoniinii belirlemeyi ve bu verileri yer istasyonu uygulamasina gondermeyi

igerir.

Son olarak, birden fazla sehirde filo halinde bir insansiz hava araglari toplulugu
olusturmak ve yer istasyonu programini gelistirmek, ayn1 zamanda bu tiim insansiz
hava araglarini izleyebilecek bir web sitesinin tasarlanmasi 6nerilmektedir. Bu, daha

genis alanlar1 izleme olanagi saglayacaktir.
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