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OZET

Veri birlestirme, coklu algilayicilardan gelen verileri birlestiren bir tekniktir.
Bu teknik, ilgili durum icin daha iyi analiz yapilmasini ve daha giiclii kararlarin
verilmesini saglamaktadir. Veri birlestirme siirecindeki Kkritik problem;
algilayicillardan gelen verilerin toplanmasi1 ya da karmasik yapilara
uygulanmasinin yanisira, problemin kesin sonucuna ulagsmak icin karmasik
algoritmalar ve paralel islemciler kullanilarak analiz edilme gereksinimidir.
Farkh ozelliklere sahip verilerin oldugu bir veri birlestirme cercevesinde
saghikh bir cikarim elde etmek icin birka¢ algoritmanin birlikte kullanildig:
karma yapilarin olusturulmas1 gerekir. Bu tez calismasinda, coklu
algilayicilardan toplanan verileri birlestirerek cevre hakkinda giiclii citkarimda
bulunacak “Naive Bayes Siniflandirici Destekli Sinirsel-Bulanmik Algoritma”
(NBSB) adlhi karma mimariye sahip bir veri birlestirme algoritmasi
gelistirilmistir. Calismada orman yanginlarim 6nceden tahmin etmek ve yangin
cikmigsa aninda tespit etmek icin 6rnek bir uygulama tasarlanmistir ve NBSB
bu uygulamada kullamlmistir. NBSB’nin dogrulugunu ve etkinligini denemek
amaciyla, uygulamada sadece Yapay Sinir Aglann (YSA) algoritmasi

kullanilarak veri birlestirme islemi yapilmis ve sonuclar karsilastirllmistir. Elde



edilen sonuclara gore NBSB algoritmasimin karma mimariye sahip yapisi
sayesinde karma olmayan YSA algoritmasina oranla daha dogru ve giivenilir

sonuclar iirettigi gozlenmistir.

Bilim Kodu : 703.3.012
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Sayfa Adedi : 151
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Yusuf SONMEZ

GAZI UNIVERSITY
INSTITUTE OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
June 2008

ABSTRACT

Data fusion is a method that combines data coming from multisensor. It
provides a better analyzing and giving more succesfull decisions. The critical
problem in the process of DF is not only comparing the data which come from
sensors or practising on complex structures; but also analyzing the problem
using complicated algorithms and parallel processors in order to reach a
definite result. In a DF frame that found data having different features, in order
to get accurate inference, hybrid structures in which several algorithms are
used together should be created. In this thesis a DF algorithm is developed
which is called “Naive Bayes Classification Aided Neuro-Fuzzy Algorithm
(NBNF)” that will make a powerful inference about environment by combining
data collected from multisensor. A sample application has been designed in
order to predict forest fires beforehand and detect the fire which has just
started and NBNF is used in this application. Moreover, in this thesis in order to

try accurance and effectiveness of NBNF, the data combining process can be



vii

also made by using on Artificial Neural Network (ANN) in the application.
According to the results it is observed that NBNF is more accurate and

reliable than unhybrid ANN algorithm because of its hybrid structure.

Science Code : 703.3.012

Key Words : Data fusion, artificial intelligence, forest fire management
Page Number: 151
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, aciklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

SAR Synthetic-aperture radar, Sentetik agiklik radari

IR Infrared radar, Kizil6tesi radar

EM Elektromanyetik

NMR Niikleer manyetik rezonans

RF Radyo frekans

NBSB Naive bayes siniflandirict destekli sinirsel
bulanik

ORYOS Orman yangini onleme ve yonetim sistemi

YSA Yapay sinir aglar1

BM Bulanik mantik

BA Bulanik anahtarlayici

NBS Naive bayes siniflandirict

CCD Charge-coupled device, Isiga hassas kamera
cesidi

WiMAX Worldwide interoperability for microwave

access, Mikrodalga erisim i¢in evrensel

birliktelik
LIDAR Light detection and ranging, Isik algilama ve
mesafe tayini
FFMC Fine fuel moisture code, Ince Yakit nem kodu
DMC Duff moisture code, Orta yakit nem kodu
DC Drougth code, Kuraklik kodu
ISI Initial spread index, Ilk yayilim gostergesi
BUI Buildup index, Gelisme gostergesi

FWI Fire weather index, Yangin hava gostergesi



Simgeler

MAC

PHY

OSI

LLC

WLAN

TCP

SMTP

FTP

XiX

Aciklama

Media access control, Medya erisim kontrolii
Physical layer, Fiziksel katman

Open system interconnection, Acik sistem
arabaglama

Logical link control, Mantiksal baglanti
kontrolii

Wireless local area network, kablosuz yerel alan
ag1

Transfer control protocol, fletim denetim
protokolii

Simple mail transfer protocol, Basit posta
iletim protokolii

File transfer protocol, Dosya iletim protokolii



1. GIRIS

Son yillarda, ¢ok algilayicili veri birlestirmesi (fiizyonu) hem askeri hem de sivil
amaclh uygulamalar acisindan dikkat ¢eken bir konuma gelmistir. Veri birlestirme
teknikleri ¢cok sayidaki algilayiciyr bir araya getiren, bagh olunan veritabanlarindan
ilgili bilgiyi alan ve tek algilayici kullanilmasina kiyasla cok daha hassas ve dogru
bir ¢ikarim saglayan sistemlerdir [1-4]. Cok algilayicili veri birlestirmesi oldukca
yeni bir kavram olmasina ragmen, aslinda insanlar ve hayvanlar tarafindan var
olduklarindan beri dogalar1 geregi kullandiklar1 bir olgudur. Ciinkii onlar yasam
miicadelesinde var olabilmek i¢in c¢ok sayidaki duyularini kullanarak olaylar
hakkinda cikarimda bulunmaktadirlar. Ornegin, bir maddenin yenebilir olmasini
yalnizca gorme ya da dokunma duyusuyla anlamak ¢ok da olanakli degildir. Bunun
icin gorme, dokunma, koklama ve tat alma duyular1 hep birlikte ve ayni anda
kullanilarak bir degerlendirme yapilabilir. Benzer bir bi¢imde, gérme engelli birisi
duyma ve hissetme duyularimi kullanarak, tehlike hakkinda gerekli olan erken

uyarimi saglayabilir.

Giiniimiizde yeni algilayicilarin, ileri isleme tekniklerinin ve gelismis isleme
donanimlarinin ¢ikmasiyla gercek zamanli veri birlestirme islemi oldukga olasi hale
gelmistir. Sembolik isleme bilgisayarlarinin (SYMBOLIC bilgisayarlar ve Lambda
makineleri) 1970’lerin basinda ¢ikmasiyla yapay zeka, hesaplama ve duyumsama
tekniklerinde meydana gelen gelismeler, insan ve hayvanlarin veri birlestirme
yeterliklerinin bilgisayarlar yardimiyla taklit edilebilmesini saglamistir. Giiniimiizde
veri birlestirme teknikleri 6zellikle hedef izleme, otomatik hedef tanimlama ve
otomatik mantikli uygulamalarda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Amerikan
Savunma Bakanligi tarafindan biiylik bir biitceyle tesvik edilen veri birlestirme
teknolojileri, ilgili tekniklerin kullanildig1 bir tiir ara birim olmaktan 6teye ge¢mis ve
kendi terminolojisi olan (bkz. Cizelge 1.1), giiclii matematik tekniklerini kullanan,
ilkeleri belli bir duruma gelmistir. Ayrica veri birlestirme uygulamalart alanindaki

yazilimlar artik ticari anlamda da piyasada arz edilmeye baslanmistir [5, 6].



Cizelge 1.1. Terminolojiyi aciklayan tanimlar

KAYNASIM Bir biitiinliik hakkinda tam igerikli tekil ve dzgiin
veri iiretmek i¢in ¢ok sayida kaynaktan elde
edilen bilginin biitiinlesmesi

DIZME Ortak uzamsal ve zamansal referans saglamak

(Diizey 1) icin algi 6l¢timlerinin iglenmesi

TEKILLIK Algilayict  olgiim  yakinhgmin  tamamlandig

(Diizey 1) stire¢

KORELASYON Algilama ol¢limiinii biitiniin saptanmis ya da

(Diizey 1) izlenen ilgili parcalarina yonlendiren teklilik

tekniginin kullanildig1 karar verme siireci

KORELATOR - iZ SURUCU

Izleme biitiinliigiinii ortak degiskenler ve durum
giincellemeleri ile ele alan algilama Sl¢timlerini
doniistirmede  birlestirme  ve  korelasyon

unsurlarini bir arada kullanan siire¢

SINIFLANDIRMA
(Diizey 1)

Bir sinifin icinde olarak, bir sinif olarak ya da bir
tipin icindeki belli bir tip birim olarak

biitiinliigiin tanimlanma diizeyini i¢eren siire¢

KONUM DEGERLENDIRMESI
(Diizey 2)

Performans, doktrin ya da ¢evresel etmenlerle bir
arada olmak kaydiyla sabit ya da izlenen

biitiinliiklerin dagilimini saglayan siireg

DAVRANIS DEGERLENDIRMESI
(Diizey 3)

Asagidaki ongoriileri iceren, izlenen ya da sabit

biitiinliiklerin dagilimin1 degerlendiren ¢ok agili

yapt:

. beklenen hareket tarzlar

. diigmanin dldiiriiciligi

. birim olugumlar1 ve yayilma

J islevsel aglar (6rnegin arz, emir) ve
. cevresel etkiler

Ilkesel olarak, ¢oklu algilayicilar sayesinde edinilen veri birlesimi tekli algilayicilara

kiyasla c¢cok daha faydalhidir. Ayrica, aym kaynaktan edinilen bilginin(verinin)

birlesimi, duragan bir goézleme kiyasla ¢cok daha fazla istatistiki veri saglayacaktir.

Ornek olarak, hem radar hem de kizil 6tesi goriintiileme algilayicis1 tarafindan

hareketli bir nesne (bir ucak) izlenebilir. Radar ucagin i¢inde bulundugu alani hassas




olarak gostermekte ancak acisal yoniinii belirlemekte zayif kalmaktadir. Tersine
kizilotesi algilayict agisal yonii hassas olarak tespit edebilmekte fakat alanini tespit
edememektedir. Bu iki izlemenin dogru bi¢imde bir araya getirilmesi ile iki
algilayicinin ortakligir olusturulacak ve konumun belirlenmesinde ileri diizeyde bir
karar elde edilecektir. Bu durumda yapilmis olan konum belirlemesinin hata pay1
daha kiiciiktiir. Benzer bir etki, bir nesnenin niteliginin tanimlanabilmesi i¢in yapilan
izlemede de goriilebilir. Ornegin yarasalar avlarin1 tanimlamakta ebat, doku (akustik
sinyallere dayanarak) ve kinematik davranmiglarin toplamimi iceren bir birlesim

kullanmaktadir.

Son yillarda ¢ok algilayicili veri birlestirmesi hem askeri hem de askeri olmayan
uygulamalarda 6nemli bir yere sahip olmaktadir [7,8]. Cizelge 2 ve Cizelge 3’de veri
birlestirmenin savas alan1 ve savas alan1 olmayan uygulamalar1 6zetlenmistir. Ayrica
literatiirde yer alan bazi uygulamalar, alanlarina gore basliklar halinde ayrilarak

asagida verilmistir.

Savunma Sistemleri

Literatiire bakildiginda veri birlestirme tekniklerinin ilk kez savunma sistemleri
tizerinde uygulandiglr goriilmektedir. Bu alandaki uygulamalar iki grup altinda
incelenebilir. Tk grupta, radar, kizilotesi ve sonar gibi algilayicilardan elde edilen
farkli tiirdeki verilerin birlestirilerek [9,10]; hava araglarinin algilanmasi [11-13],
tanimlanmasi [14] ve izlenmesi [15-17], metal detektorleri, kizilotesi kameralar ve
radarlar kullanilarak mayin algilanmasi [18] ya da hareketli ve duragan resimlerin
cikarim yapmak {lizere birlestirilerek araclarin otomatik algilanmasi [19,20] gibi
caligmalar yapilmistir. Askeri alandaki ikinci grup uygulamalar; savas alan1 gbzetimi,
taktik durum degerlendirmesi, tehlike degerlendirmesi ve nesne algilama [21-23]
olarak sayilabilir. Bu tip uygulamalar kara ve diisman gozlemleri hakkinda elde
edilen bir 6n bilgiye dayanmaktadir. Bu alanda ayrica, ses yiiz ve kesit goriintiisii
gibi Olgiimler kullanilarak insan kimlik belirlemesi uygulamalari veri birlestirme

kullanilarak gerceklestirilmistir [24-26].



Cizelge 1.2. Savas alan1 uygulama 6zeti

Ozel uygulamalar | Veri fiizyonu ile Oncelikli veri Gozetim alam Algilayic
sonu¢ cikarim takibi alam
Okyanus gozetimi Bulma, iz siirme, -EM sinyalleri - Yiizlerce deniz -Gemiler
hedef bilgilerini -Akustik sinyaller mili sahasi -Ucaklar
edinme -Niikleer dl¢timler | -Hava/toprak -Denizaltilar1
-Gozlem ylizeyi ve toprak -Kara
degerlendirmeleri alti -Okyanus
Havadan havaya ve | Bulma, iz siirme, ucak | -EM sinyalleri - Stratejik amach -Kara
karadan havaya bilgileri edinme ylizlerce millik alan | -Ucaklar
savunma - Taktiklerin -Gemiler
olusturulacag: alan
Savag alan1 bilgisi, Bulma ve potansiyel -EM sinyalleri - Yiizlerce millik -Kara
gozetimi ve hedef alanin bilgilerini savas alan1 -Ugaklar
edinme edinme
Stratejik uyarilar ve | Olmasi muhtemel -EM sinyalleri - Diinya ¢apinda -Uydular
savunma stratejik senaryolar. -Niikleer ol¢timler | g6zetim -Ugaklar
Patlayici savas -Kara
bagliklar1 ve balistik
alanlarin bulunmasi

Cizelge 1.3. Genel olarak savag alani olmayan uygulamalar

Ozel uygulamalar

Veri fiizyonu ile
sonuc cikarimi

Oncelikli veri
takibi

Gozetim alam Algilayici alam

Endiistri -Sistem hatalarinin | -EM sinyalleri -Mikroskobik -Gemiler
bulunmast -Akustik sinyaller | denetim -Ucaklar
-Sistem -Manyetik -Kara
diizeltmeleri -Sicaklik
-X 1g1nlari
-Titresim
Robotik ve akillt -Engel tanimi ve -TV -Robotik olarak | -Robot viicudu
cihazlar konumu -Akustik sinyaller | mikroskobik
-Nesnelerin -EM sinyalleri hareketler
basariyla kullanim1 | -X 1simlar1
Tip Ttimor, normal -Xisinlart - Insan viicudu -Laboratuar
olmayan ve -NMR
hastalikli -Sicaklik
hiicrelerin bilgisi -IR
ve konumu -Gorsel denetim
-Kimyasal ve
biyolojik veriler
Cevresel gozlem Doga afetleri gibi -SAR - Diinya ¢apinda | -Uydular
beklenmedik -Sismik 6l¢timler gozetim -Ucaklar
biyiik felaketlerin | -EM -Kara
bilgisi ve konumu | -Kimyasal ve -Yer alt1 verileri

biyolojik veriler




Cevresel Gozlem

Bu alanda uydudan veya havadan ¢ekilen goriintiilere dayanarak diinya cografyasiyla
ilgili ¢ikarimda bulunmak i¢in yapilan caligmalar vardir [27,28]. Bunlarda aym
algilayicidan farkli zamanlarda ¢ekilen veya ayni anda farkli algilayicilardan ¢ekilen
goriintiiler birlestirilmektedir [29]. Burada cekilen goriintiilerin siniflandirilmas: ve
yorumlanmasi [30-32] problemi ¢oziilmeye calisilmistir. Yapilan diger ¢calismalarda
ise yollarin, hava alanlarinin, daglik alanlarin veya buz yogunlugunun algilanmasina
calistimistir [33-36]. Diger bir uygulama alam1 ise ayn1 bolgeye ait farkh
coziiniirliiklere sahip goriintiilerin birlestirilmesidir. Buradaki amac, birlesim sonucu

daha yiiksek c¢oziiniirliige sahip resim elde etmektir [37-41].

Robotik ve Akilli Cihazlar

Bu alanda yapilan ¢alismalarda temelde iki sorun ¢oziilmeye calisilmistir.

e Robotun hareket edecegi ¢cevrenin tanimlanmast

® Dolasma (Navigation)

Calismalarda robotun hareket edecegi yeri gercek zamanli olarak belirleyebilmek
icin kameralar, lazer veya ultra sonar algilayicilardan elde edilen veriler birlestirilir

[42-45].

Dolagma iizerine yapilan calismalarda ise belirli bir ¢cevrede hareket eden araclar
arasindaki carpismayr engellemek ve onlara bir yoriingeyi takip ettirmek
amaglanmistir [46-48]. Bu islemler, araglarin lizerine bir kamera ve mesafe bulma

lazeri yerlestirilerek yapilmistir [49,50].

Tip

Veri birlestirmenin sik¢a kullanildigi alanlardan birisidir. Bu alanda yapilan

caligmalarda insan viicudunun modellenmesi ve hastaliklara tan1 konulmasi tizerinde



durulmugtur [51-53]. Giiniimiizde o0zellikle veri gorsellestirme ve toplama
tekniklerinde meydana gelen son gelismeler bu alanda yapilan veri birlestirme
calismalarina da hiz katmustir. Ornegin, radyografik ve ultrasonik goriintiilerin
birlestirilmesiyle bir tiimor daha kolay tanimlanabilmektedir ya da ¢oklu goriintiilerin
birlestirilmesiyle beyin goriintiileri siniflandirilabilmektedir [54,55]. Insan beyninin 3
boyutlu olarak modellenmesi, otomatik uyku faz1 tanimlamasi ve bakteri tantmlamasi

bu alanda veri birlestirme yoluyla yapilan diger calismalardir [56,57].

Endiistri

Bu alanda; endiistriyel firinlama ve piring kalitesi denetiminin bulanik kurallar
yardimiyla tahmin edilmesi, kirilan aletlerin algilanmasi, ara¢ kabulii, balik cinsinin
ve yerinin tanimlamasi1 ya da trenlerin konumlandirilmasi gibi caligmalar veri
birlestirme yoluyla yapilmistir [58-61]. Ekonomi alaninda ise, sayisal ve dilsel bircok

kistas birlestirilerek karar ¢cikarimi yapilmistir [62].

Hall, veri birlestirmenin hem nitelik hem de nicelik olarak bir¢ok faydasi oldugunu
belirtmistir [3]. Niteliksel faydalari, gelismis islemsel performans, genislemis
uzamsal saha, genislemis zaman sahasi, artirilmis giiven (dogru ¢ikarim olasiliginin
daha yiiksek olmasi), azaltilmis ¢ikarim belirsizligi, gelismis algilama, gelismis
uzamsal ayirt etme yetenegi ve gelismis sistem giivenirligi olarak sayilabilir.
Niceliksel faydalari ise birlestirme sonucu elde edilen bilginin daha dogru olusudur.

Cizelge 1.4°de veri birlestirmenin niteliksel faydalar1 6zetlenmistir.



Cizelge 1.4. Veri birlestirmenin niteliksel faydalari

SAGLADIGI FAYDANIN SINIFI

GENEL FAYDA

iSLEMSEL FAYDA

Gelismis islemsel Performans

Diger algilayicilara erisilememesi veya
bozulmast durumunda, baska bir
algilayici bilginin elde edilmesini

saglayabilir.

e Bozuk frekanslara kars1 kesintisiz
calisma olanagi saglar.
e Diisiik seviyede bozulma gerceklesir

e Algilama olasiligini artirir

Genislemis Uzamsal Saha

Diger algilayicilarin géremedigini bir

baska algilayici gorebilir.

o Artirilmis kalimlilik saglar

o Algilama olasiligini artirir

Genislemis Zaman Sahasi

Diger algilayicilarin 6l¢tiim yapamadigi
bir niceligi bir bagka algilayici
yapabilir.

. ECM(elektronik kars1 tedbir),
gizlilik, RF yonetimi ve IR bastirma

. Algilama olasiligini artirir

Artirilms giiven

Birden fazla algilayic ayni niceligi

oOlgerek pekistirebilir.

. Kullanim kurallar1 pozitif hedef
kimligi gerektirir

. Verilen tehlike icin kullanilan CM
(kars1 tedbir)’nin dogru oldugu kesindir.

Azaltilms Cikarim Belirsizligi

Birden fazla algilayicinin verdigi ortak
karar, karar hakkindaki hipotezleri

azaltir.

. Azaltilmus pilot calisma

. Hedef 6nceliklendirme

Gelismis Algilama

Coklu dlciimlerin etkili birlestirilmesi,

algilamanin giivenilirligini artirir.

. Artirilmis tepki zamani

. Artirillmig kalimlilik

Gelismis Uzamsal Ayirt Etme

Yetenegi

Birden fazla algilayici, tek bir
algilayiciya oranla daha yiiksek

¢oziimleme yetenegine sahiptir.

. Hedef iizerindeki artirilmig
konumsal veri hem savunma tepkilerini

hem de saldir profillerini secer

Gelismis Sistem Giivenilirligi

Coklu algilayicilar, giiven derecesi

diisiik sistemler i¢in uygundur.

. Giiven derecesi diisiik sistemlerde

etkili sonug ¢ikarimi

Veri birlestirmede bilgi, yazili raporlar seklinde olabilecegi gibi genelde sensorler

yardimiyla sayisal verilerin Olciilmesi seklinde olmaktadir. Sensor Ol¢iimlerinden

elde edilen verilerse giiriiltiilii, hatali veya eksik olabilmektedir. Verilerin eksik

olmamasi icin genelde tek sensor kullanmak yerine coklu sensor kullanilmaktadir.

Ayrica ¢oklu sensorlerden toplanan bilginin istihbarat bilgisine doniistiiriilmesi

amagclandiginda; toplanan bilgi belirsiz ve bulanik ise, bu bilgiden istihbarat bilgisi

elde etmede kullanilan geregler ile yapilan degerlendirme tarafli olmaktadir. Sonug

olarak elde edilen istihbarat bilgisine ne kadar giiven duyulacagi ©nem arz

etmektedir. Bu durumda ¢oklu sensorlerden elde edilen verilerin birlestirilmesi icin

bir veri birlestirme c¢ercevesi gerekmektedir. Bir veri birlestirme c¢ercevesinde

cikarimi saglamak i¢in;




¢ Kalman filtreleme algoritmalari,

¢ Bayesian teknikleri,

¢ Dempster-Shafer algoritmasi,

¢ Bulanik mantik (Fuzzy logic),

® Yapay sinir aglan (Artificial neural networks),

¢ Genetik algoritma (Genetic algorithm)

gibi algoritmalar kullanilabilmektedir. Veri birlestirmedeki kritik problem,
algilayicilardan gelen verilerin toplanmasi ya da karmasik yapilara uygulanmasinin
yanisira problemin kesin sonucuna ulagsmada karmasik algoritmalar ve paralel
islemciler kullanmak suretiyle analiz edilme gerekliligidir. Farkli 6zelliklere sahip
verilerin oldugu bir veri birlestirme ¢ercevesinde saglikli bir ¢ikarim elde etmek icin
tek bir algoritma genellikle yeterli olmamaktadir. Bu durumda, daha gii¢lii ¢ikarim
elde etmek icin birka¢ algoritmanin birlikte kullanildigt karma yapilarin
olusturulmas: gerekir. Bu yiizden, tez calismasinda, coklu algilayicilardan toplanan
verileri birlestirerek c¢evre hakkinda c¢ikarimda bulunacak bir veri birlestirme
cercevesi tasarlanmig ve bu cerceve icin karma mimariye sahip bir birlesim
algoritmas1  Onerilmistir. Buradaki amag; birlesim algoritmasinin  farkh
uygulamalarda da kullanilabilmesini ve veri birlestirme islemi sonucunda ortaya
cikan kararin tek basina kullanilan algoritmalara oranla daha dogru ve giivenilir
olmasini saglamaktir. Algoritma uyarlanir (adaptive) bir yapiya sahiptir ve Adi
“Naive Bayes Siniflandirici Destekli Sinirsel-Bulanik Algoritma” (NBSB) olarak
belirlenmistir. Calismada 6rnek bir uygulama da tasarlanmis ve bu sistem iizerinde
algoritmanin dogrulugu ve etkinligi test edilmistir. Uygulama 6rneginin adi, Orman

Yangin1 Onleme ve Yonetim Sistemidir (ORYOS).

ORYOS’de tahmin ve tespit olmak iizere iki boyut vardir. Tahmin boyutunda hem
orman yangini tehlike durumu derecelendirmesi yapilarak olasi bir yangin, hem de

meydana gelecek bir yangmmin yayilma hizi 6nceden tahmin edilmektedir.



Derecelendirme islemini NBSB algoritmasi yerine getirmektedir. Yangiin yayilma
hizimin tahmini ise Yapay sinir aglart (YSA) ile yapilmaktadir. Sistemin tespit
boyutunda ise heniiz meydana gelmis bir orman yangin1 otomatik olarak tespit
edilmektedir. Tespit isleminde CCD kamera ve sensor aglar1 sistemleri birlikte
kullanilmistir. Bu siirecte, CCD kameralar gozlenecek ormanlik alana yerlestirilir.
Kameralardan alinan goriintiiler goriintii isleme algoritmasindan gegirilerek gozlenen
alanda yangin olup olmadig tespit edilir. Sensor aglar1 ise gézlenen ormanlik alana
dagitilmis durumdadir. Sensor aglari, sensor diigiimlerinden olugsmaktadir ve her bir
diigimde sicaklik, nem ve duman algilayicilart bulunur. Sensor diigiimlerinden
alman veriler ise karsilastirma algoritmasindan gecirilerek bolgede yangin olup
olmadi@ tespit edilir. ORYOS’de biitiin algilayicilarla birlesim bilgisayar1 arasindaki
haberlesme WiMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access) agi

tizerinden yapilmigtir.

Tezde ORYOS’iin tahmin boyutundaki yangin tehlike derecelendirmesinde sadece
YSA (karma olmayan, tek seviyeli) algoritmasi kullanilarak da veri birlestirme islemi
yapilmistir. Bu sayede, karma NBSB algoritmasinin tek seviyeli YSA algoritmasiyla
bir kiyaslanmas1 yapilmis ve iiretilen sonuglarin etkinligi tartisilmistir. Elde edilen
sonuglara gore gelistirilen NBSB algoritmasinin karma mimariye sahip yapisi
sayesinde tek seviyeli YSA algoritmasina oranla daha dogru ve giivenilir sonuglar
tirettigi goriilmiistiir. Ayrica bu tez, gerek algoritma yapisimin ilk defa tasarlanmis
olmasi, gerekse ORYOS’de kamera ve sensor aglariin ilk kez bir arada kullanilmasi
acisindan teknolojik ve bilimsel yenilik icermektedir. Gelistirilen veri birlestirme

algoritmasinin farkli uygulamalarda da rahatlikla kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Tezin 2. boliimiinde, veri birlestirme islemi, mevcut model, mimari ve algoritmalari
anlatilmistir. 3. boliimde; ORYOS, 4. bolimde; NBSB algoritmasinda kullanilan
teknikler (YSA, Bulanik Mantik, Naive Bayes Siniflandiric1) hakkinda genel bilgi, 5.
bolimde; NBSB algoritmasinin yapisi, mevcut algoritmalardan farki ve YSA
algoritmasi ile yapilan karsilagtirmanin sonuglari, 6. boliimde; uygulamada kullanilan
algilayicilar ve haberlesme sistemi ayrintili bir sekilde anlatilmistir. 7. boliimde ise

tezden elde edilen sonuclar belirtilmistir.
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2. VERI BIRLESTIRME iSLEMi, MODEL, ALGORITMA VE
MIMARILERI

2.1. Bir Veri Birlestirme Modeli

Islevsel bir veri birlestirme modeli baslica fonksiyonlari, ilgili veritabanlarini ve
birlesimi gerceklestirecek olan baglantilar1 gostermelidir; mimari bir model ise
yazilim ve donanmim bilesenlerini belirtmeli, veri akisim1 ve harici arayiizleri
iliskilendirmelidir; matematiksel bir model ise algoritmalar1 ve mantiksal siirecleri
tanimlamalidir [63-67]. Calismanin bu boliimiinde [3]’de gosterilen islevsel bir

birlestirme modeli ve mimarisi anlatilacaktir.

Sekil 2.1 veri birlestirme siireci i¢in islevsel bir modeli gostermektedir. Bu tezde
gerceklestirilen veri birlestirme siirecinde de bu model temel alinmistir. Bu model
Veri Birlestirme Panelinde benimsenmis olan 1. ,2. ve 3. seviye terminolojilerini
icermektedir. Seklin sol tarafinda farkli tipteki algilayicilardan gelen giris verileri
vardir. Ayni sonuca yonelen ¢evresel bilgiler, onsel bilgi ve insan ¢ikarimlari da giris
bilgileri olarak kabul edilebilir. Baslica birlesim islevleri on filtreleme, veri toplama
yonetimi, 1. seviye isleme, 2. seviye isleme, 3. seviye isleme, veritabani yonetim
sistemi ve durum ve destek veritabaninin olusturulmasi olarak siralanir. Bu islevler

asagida anlatilmistir.

Girig verilerinin 6n filtrelenmesi birlesim sistemine giren verilerin otomatik olarak
denetiminin yapilmasin1 saglar. Genellikle bir birlesim sisteminde ¢oklu
algilayicilardan gelen bilgiler hesaplama asamasinda sistemin asirt yiiklenmesine
neden olur. Algilayic1 bilgilerinin orani birlesim sisteminin hesaplama/isleme
yetenegini genellikle zorlar veya simirlarini asar. Bu yiizden, on filtreleme islemi
verileri gozlem zamanina, belirtilen bolgeye ve veri veya algilayici tipine gore
siniflandirabilir. Filtreleme islemi ayrica, algilayici veya cevresel bilgilerden de
faydalanabilir. Bu bilgi, verilerin genel kategoriler igerisinde iliskilendirilmesini

saglar ve daha sonraki islemlerin de giris bilgilerini olusturur.



11

Veri toplama yOnetimi, birlesim sistemine sunulacak olan verilerin toplanmasini
denetler ve yonetir. Belirli islevler algilayicilarin ulasilabilirligini, veri toplamasi icin
algilayic1 gorevlerini, gorevlerin onceliklendirilmesini ve algilayicilarin durumunun

tanimlanmasini saglar.

Sekil 2.1’in orta boliimiinde birlestirme siirecinin ii¢ seviyesi gosterilmigtir. 1. seviye
isleme bir varligin veya aktivitenin kimligini, hizim1 ya da konumunu saptamak icin
bilgileri birlestirir. Buradaki nesne tanimi ¢oklu algilayicilar tarafindan gozlenen bir
hedef, diizlem veya yayici olabilir. 1. seviye isleme dort boliime ayrilabilir: (1) veri

siralama, (2) iliskilendirme, (3) izleme ve (4) tanimlama.

Veri siralama iglevi, algilayicilardan gelen veriyi ortak bir uzaya ve zamana ait
diizlem igerisine yerlestirir. Bu islem, koordinat doniisiimlerini (enlem/boylamdan x-
y koordinatlarina), zaman doniisiimlerini (bireysel algilayici zamanindan sistem

zamanina) veya birim doniisiimlerini icerebilir.

Veri iliskilendirme islevi, ¢oklu algilayicilardan gelen gozlemler arasinda gruplar
icinde ilinti kurma sorununu ¢ézmeye calisir. Burada her bir grup bagimsiz bir
nesneyle iliskili bilgi sunar. Ornegin, fiziksel olarak birbirine cok yakin ve kimligi
bilinmeyen bir¢cok hedefin bulundugu yogun bir izleme cevresinde bu problem coklu
strateji gerektirir. Bu ylizden iliskilendirme islevi gozlem parcalarimi (N. Gozleme
karst N-1. gozlem gibi) karsilastirir ve hangi gézlemin hangi varliga ait oldugunu
tanimlar. Ayrica iligkilendirme islevi, yeni gelen bir gozlemin daha 6nceden birlesim

veritabaninda olup olmadigini da belirtmek icin tarar.



Algilayicilar
RADAR
R
ESM
ELINT
SAR
EO
vb.

ikincil bilgi

On filtreleme

Zaman
Bolge
Tip
Sinyal

Veri toplama
yonetimi
Sensor
gorevlendirme
Gorev
onceliklendirme

1. seviye isleme

Veri Siralama
¢ Uzamsal referans
¢ Zamansal referans
¢ Olgii birimi

iliskilendirme
e lliskilendirme
olcegi
e Atama

Konum birlestirme

¢ Toplu/sirali tahmin

¢ Gegmig/gelecek
konumlar

Kimlik birlestirme

*  Fiziksel modeller

¢ Agoritmik
siniflandirma

* Kavramsal temelli
modeller

2. seviye isleme

Durum
degerlendirmesi

Cevre
degerlendirmesi
Igerik analizi
Hiyerarsik ¢tkarim

v

A

A
3. seviye isleme

Tehlike
degerlendirmesi

Oldiiriiciilitk tahmini
Amagc/imkan
Dost/diisman tertibi
Tehlike tahmini
Bildirim/uyar1
Hedefleme

Silah belirleme

Durum
veritabani

I'y

v

Veritabam yonetim

sistemi
Goriintiileme
Degerlendirme
Ekleme
Giincelleme
Erigim
Birlestirme
Temizleme
Arsivleme

—

A J

Destek veritabani

¢ Cevresel
¢ Teknik

arayiizii

Yazilar
Grafikler

insan/bilgisayar

Akilli multimedya

Cografi goriintiileme

Sekil 2.1. Bir veri birlestirme siire¢ modeli

Degerlendirme

¢ Performans ol¢timii
¢ Bakim
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Izleme islevi bir varligin konum ve hizi hakkinda bir tahminde bulunmak igin

konumsal verileri birlestirir. Ortak bir izleme problemi yon bulmay1 gerektir ve ¢coklu

acisal gozlemler hareket etmeyen bir hedefin yerini tahmin etmek i¢in birlestirilir.

Bir diger izleme problemi ise bir ucagin yolunu belirlemek icin radar goézlemlerini

kullanmay1 gerektirir. izleme algoritmalari, bir nesnenin yerinin ve hizimin nsel

tahminiyle baglar ve yeni gozlemin zamanina gore nesnenin tahmin edilen

konumuyla giinceller.

Tanimlama islevi, 1. seviye siireci tamamlar. Tanimlama yontemleri, bir nesnenin

kimligiyle ilgili bilgilerini birlestirir. Kimlik birlestirme teknikleri, kiimeleme

yontemleri, uyarlanabilir yapay sinir aglari, sablon yontemleri, Bayesian ve

Dempster-Shafer ¢ikarsama yontemlerini icerir.
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2. seviye isleme veya durum degerlendirmesi, 1. seviye birlestirmenin iizerinde daha
ist diizey ¢ikarim yapar. Yani, 6rnegin 1. seviye isleme bir durum hakkinda bilgi
verirken (bir varligin kimligi veya yeri gibi), 2. seviye isleme durum degerlendirmesi
yaparak sonucun anlami hakkinda yorumda bulunur. Bir durum degerlendirmesi elde
etmek icin veriler ¢evreyle, nesneler arasindaki iliskiyle ve zaman ve mekan

ortintiileriyle iliskili olarak degerlendirilir.

Son olarak 3. seviye isleme (askeri veya akilli birlesim sistemleri) tehlike
degerlendirmesi islevidir. Tehlike degerlendirme islevi dost veya diisman giiclerin
oldiiriiciiliigii, dost ve diisman bilesenlerinin degerlendirmesi, tehlike tahmini,

hedefleme hesaplamalari ve fiize degerlendirme hesaplamalarini igerir.

Bir birlesim sistemindeki yardimcr islevler ise, veritabani yonetimi, insan/bilgisayar
arayiizii, ve degerlendirme islevleridir. Bu islevler bir birlesim sisteminin biiyiik bir
bolimiinii kapsayabilir. Kurulacak sistemdeki yardimci islevlerin belirlenmesinden
sonra birlestirme iglemi i¢in hangi algoritma ve mimarinin kullanilacag: se¢ilmelidir.

Asagida veri birlestirme siirecinde kullanilan algoritma ve mimariler anlatilmistir.

2.2. Veri Birlestirme Algoritmalar

Veri birlestirme siirecinde kullanilacak olan algoritmanin se¢imi, birlestirme sistemi
tarafindan aranan c¢ikarimin dogasina, uygulamanin Ozelligine ve elde edilebilir
algilayic1 verilerine baglhdir. Verilen belirli bir uygulama, algilayict takimi ve
cikarim siradiizeni saglandiginda bir dizi algoritma genellikle sisteme uygulanir ve
verileri birlestirir. Baz1 degerlendirme Olciitleri algoritmanin matematiksel yapisina
ve uygulanabilirligine gore yapilabilir. Diger degerlendirme Olgiitleri iiretilen isin
sinirlamalarini, algoritmanin  gerektirdigi bilgisayar kaynaklarimi ve calisma
sinirlamalarini icerir. Asagida literatiirde bulunan mevcut algoritmalar Hall ve Linn
[68] tarafindan yapilan smiflandirmaya gore verilmistir. Buradaki siniflandirma
belirli teknikler iginde gruplandirilmis fikirsel kategorileri anlatir. Bu tip bir

siniflandirma istatistiksel tahmin yontemi gibi gercek bir matematiksel algoritmadan,
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uzman sistemler gibi bilissel yontemlere kadar uzanmak zorundadir. Yapilan bu

siniflandirma Sekil 2.2°de verildigi gibidir.

Siniflandirmadaki ilk algoritma boliimii konumsal birlestirme icindir. Konumsal
birlestirme algoritmalar1 parametrik iliskilendirme algoritmalarim1 kullanarak ayni
hareketli nesneye ait gozlemleri, gozlem dizileri halinde iligkilendirmelidir.
Genellikle Kalman filtreleri veya yigin tahmin yontemleri gibi tahmin teknikleri

kullanilir.

Sekil 2.2°deki ikinci algoritma bolimii kimlik birlestirmesi icindir. Kimlik
algoritmalar1 fiziksel modeller, ozellik temelli siniflandirma ve biligsel temelli
modeller olarak alt boliimlere ayrilmistir. Konumsal birlestirme algoritmalari
istatistiksel temelli metotlar1 kullanirken, kimlik algoritmalari parametrik olmayan

veya bulugsal (heuristic) metotlart kullanir.

Veri birlestirme
algoritmalari

Konumsal Yardimei destek

birlestirme

Parametrik
iliskilendirme
Tahmin
teknikleri

Kimlik birlestirme .
algoritmalar1

Fiziksel

modeller
Ozellik temelli ) Pafamelfik

¢ikarim yontemleri iligkilendirme

Sekil 2.2. Veri birlestirme algoritmalarinin siniflandirilmasi

Veri
onigleme
Parametrik
iliskilendirme

Sayisal
kiitiiphane

Sekil 2.2’deki {iiciincii algoritma bolimii ise 1. seviye islemeyi desteklemek igin
gerekli olan yardimci tekniklerdir. Bu algoritmalar, temel sayisal yontemler, veri
siralama, veri Onisleme teknikleri, veritabani yonetim islevleri ve insan/bilgisayar

araylizleri olarak sayilabilir.
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2.2.1. Konumsal birlestirme algoritmalar:

Konumsal birlestirme fiziksel modelleri ve gozlem verilerini bir durum vektorii
seklinde ifade eden istatistiksel varsayimlarin bir birlesimidir. Buradaki durum
vektorii deyimi konum ve hiz gibi bir dizi bagimsiz degiskeni ifade eder. Konumsal
birlestirme algoritmalar1 bu durum vektoriinii en i1yi sekilde tahmin etmek icin
kullanilir. Bu algoritmalar gercek veri ve tahmin edilen veri arasindaki farki temel
alarak durum vektoriinii diizeltme islemini yapar. Parametrik iliskilendirme ve
tahmin teknikleri olarak iki alt boliime ayrilabilir. Konumsal birlestirmede kullanilan

algoritmalar Sekil 2.3’te gosterilmistir.

Konumsal
Birlegtirme

Parametrik

Tahmin
iligkilendirme

teknikleri

P 13 [ 1
iliskilendirme olciitii Ihskllen.(.h“?le Yigin teknikleri Ardisik tahmin
) stratejileri L
Benzerlik katsayisi izin teknikleri Ardisik tahmine benzer Nesne islevi
e Pearson ¢ Dikdorgen * Er} kiigiik kareler (EK)
e Ayarlama/dagitmalyiikseltme ¢  Elips Agurhikh EK
*  Kinematik modeller *  Encokolasilik
¢  Bayesian vb
Mesafe 6lciimii Atama stratejisi Nesne islevi
. Euclidean . En yakin komsu . Dogrudan/dolayh
. Manhattan . Biitiin komsular . Yaklasim
¢  Minkowski *  Coklu hipotez (dogrusal,2.siradan)
. Mahalanobis ¢ Tekli hipotez

. Gozlem ifadesi

P . (skalar/vektor)
Hiskilendirme katsayisi

¢ Basit yakalama
¢ Jacard'm katsayisi
. Gower'in katsayisi

Olasiliksal benzerlik

. En ¢ok olasilik
. Bayesian

Sekil 2.3. Konumsal birlestirme algoritmalarinin siniflandirilmasi

2.2.2. Kimlik birlestirme algoritmalari

Kimlik birlestirme icin tam ve essiz bir algoritma siniflandirmasi bulunmamaktadir.

Ancak kimlik birlestirme i¢in iyi bilinen istatistiksel temelli algoritmalar olan klasik
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cikarim ve Bayesian g¢ikarimdan, yapay sinir aglarmma kadar cesitli algoritmalar
basaril1 bir sekilde kullanilmistir. Bununla beraber, kimlik birlestirmede kullanilan
bu algoritmalar Sekil 2.4’te gosterildigi sekliyle siniflandirilmistir. Siniflandirmadaki
ic ana alt boliim: (1) fiziksel modeller, (2) 6zellik temelli ¢ikarim teknikleri ve (3)

biligsel temelli modellerdir.

Fiziksel modeller algilayic1 verilerini bi¢imlendirmede ve tahmin edilen
(bicimlendirilen) verileri gercek verilerle yakalayarak nesnenin veya olgunun
kimligini tespit etmede kullanilir. Bu boliimde Kalman filtre, En ¢ok olasilik ve En

kiigiik kareler (EK) yontemi gibi benzetim ve tahmin teknikleri yer alir.

Ozellik temelli cikarim teknikleri fiziksel modeller kullanmadan kimlik verilerini
kullanarak yine kimlik belirleme islemini yapmada kullanilir. Bu teknik iki alt
boliimde incelenebilir: (1) parametrik (istatistiksel) teknikler, (2) parametrik olmayan
teknikler. Parametrik teknikler kimlik verisinin istatistiksel 6zelligi hakkinda bir
onsel olasilik (a priori) gerektirir. Klasik cikarim, Bayesian, Dempster-Shafer ve
kiimeleme yontemlerini icerir. Parametrik olmayan tekniklerde ise onsel olasilik gibi
bir istatistiksel bilgiye gerek yoktur. Modelleme, yapay sinir aglari, oylama

yontemleri ve entropi yontemlerini igerir.



Kimlik
Birlestirme
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Fiziksel modeller

Benzetim

Tahmin
¢ Kalman filtre
*  En cok olasilik
¢ EK

Ozellik temelli

cikarim teknikleri

Parametrik

Istatistiksel temelli
. Klasik ¢ikarim
*  Bayesian
*  Dempster-Schafer
Kiimeleme
*  Hiyerarsik
toplama
*  Hiyerarsik bolme
. Tekrarlamali
bolme
*  Yogunluk
taramasi
¢ Faktor analitik
(Q=tip faktorii)
. Kiimelenme
*  Grafik teorigi

|
Parametrik olmayan
teknikler

Parametrik sablon

Uyarlanabilir yapay
sinir aglari

Oylama yéntemi
Entropi teknikleri

Model belirleme

Deger hesaplama

Iliskilendirme 6lciitii

Esikleme mantig1

Biligsel temelli
modeller

[
Mantiksal sablon

[ |
Bilgi temelli sistemler Bulamk mantik teorisi

Bilgi gosterimi
Senaryolar
Kurallar
Cerceveler
Anlamsal aglar
Kiyaslama

Cikarim yontemleri

. Hareket/nesne
. Uretim sistemi

Arama teknikleri

Belirsizlik gosterimi
¢  Dempster-Schafer
¢ Olasihk
*  Giiven faktorii
¢ Bulamk mantik

Sekil 2.4. Kimlik birlestirme algoritmalarinin siniflandirilmasi

2.2.3. Yardimca destek algoritmalari

Konumsal ve kimlik birlestirme algoritmalarina ek olarak 1. seviye isleme siirecine

destek olmak amaciyla bazi algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalar Sekil 2.5°de

gosterildigi gibi siniflandirilmistir. Sayisal yontemler, veri siralama algoritmalari,

veri Onisleme, veritaban1 yonetimi ve insan/bilgisayar arayiizleri gibi teknikleri icerir.

Burada iki ana boliimden Ozellikle soz edilebilir. Bunlar veri siralama ve veri

Onisleme algoritmalaridir. Bu siirecler bu boliimdeki veri isleme modeli bashigi

altinda agiklanmisti. Bu boliimlerde kullanilabilecek algoritmalar ise; esikleme,

ortalama alma teknigi, sinyal isleme yontemleri (filtreleme, diizeltme vb.) ve goriintii

isleme yontemleri olarak sayilabilir.



Yardimci destek
algoritmalari

Sayisal
kiitiiphane

Veri 6nigleme

Gozlem modelleri
. Durum modelleri
. Giiriiltii modelleri
. Kaynak yonetimi

algoritmalart

Sekil 2.5. Yardimci destek algoritmalarinin

2.3. Veri Birlestirme Mimarileri

Istatistiksel . Koordinat Sinyal isleme
algoritmalar doniigiimleri algoritmalart
Sayisal yontemler . Zaman doniisiimleri [ ¢ Goriintii isleme

Veritabani

yonetimi

. Depolama
. Arama
. Veri sikistirma

siniflandirilmasi

insan/bilgisayar
arayiizii
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Veri birlestirme isleminin gerceklestirilmesi icin algoritmanin belirlenmesinden

sonra, slirecin akigim1 goOsteren mimarinin belirlenmesi gerekir. Heistrand [69]

birlestirme siireci i¢in {ic temel mimari yaklagiminda bulunmustur. Bu mimariler;

merkezi birlesim, otonom birlesim ve karma birlesim Sekil 2.6’da gosterilmistir.

Merkezi birlesim

Sensor Kotrolleri

Kontrol parametreleri
v r v
P ; \\//eeglrts;(a%ﬁr?g Karsilikl Karma
On islem o] »| iliski kurma [—®| filtreleme  [—®
| )
! v
| Takip ve
’ [— simflandirma
| parametreleri Simflandirma
| - Hedef siniflandirma

(a)

Sekil 2.6. Veri birlestirme mimarileri

- Basaril bildiri olasilig

\—>

Hedef
durum
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Otonom birlesim

Sensor Kotrolleri

N

siniflandirma Kontrol parametreleri

Y r v

e %
A

— _$_V_¢_ — I_ 1

S Veri siralama Karsiliklt Karma
ensor o Takip ve Tiski
On islem ve ortak iligki [ - . Hedef
: § »| cniflandirma A P iliski kurma | filtreleme [ durum
i A
i A
i Takip ve
' . f— simflandirma
Takip ve | | | parametreleri Simflandirma
smiflandirma
| - Hedef siniflandirma
- Bagarili bildiri olasili1
Hibrit birlesim
| Sensor Kotrolleri
On islem > Takipve | |
siniflandirma | Kontrol parametreleri
| v r v
‘|’> Veri siralama »
Sensor P Takip ve R Karsilikli > Karma
On isl | ve ortak iligki [ . ) Hedef
n:ls cm »| cniflandirma Jurma | iliski kurma filtreleme [—™ durum
! | [
i Takip ve ¥
: < siniflandirma
i | parametreleri
On islem Takip ve || | Smiflandirma
|' siniflandirma
| >
! o | Segve
| ; MUX Birlestir - Hedef simiflandirma

- Bagarili bildiri olasilig:

(©

Sekil 2.7. (Devam) Veri birlestirme mimarileri a) merkezi b) otonom c) hibrit
birlesim

Merkezi birlesim islenmemis verilere iliskin veri birlestirmesini gostermektedir. Her
bir algilayicidan gelen verilerin, merkezi isleme uygunluk acisindan algilayici
verilerinden algilayict tabanli boliimlere ve koordinatlardan en uygun anlamli
koordinatlara doniistiiriilmesinde kullanilir. Daha sonra hangi algilayici verilerinin
ortak birlestirmeye katilacaginin karar verilmesi veriler i¢in bir araya getirilir. Bu da
coklu algilayicida, cok hedefli cevrede ayni fiziksel varliklarin veya hedeflerin hangi
gozlemlerinin temsil ettigine karar vermek icin gereklidir. Boylece ortakligin
sonucunda hangi gozlemden goézleme veya hangi gozlemden var olan hedef

izlemenin yapilacagina karar verilebilir. Bu ortaklik problemi yogun hedef izlemeli
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uygulamalarda karmasik olabilir. Bununla beraber kalman filtre gibi sirali tahmin
teknikleri kullanilarak veriler birlestirilebilir. Bu merkezilestirilmis yaklasim, veriyi
birlestirmek i¢in birlesim ve ilgilesiminin dogru olarak yapilabildiginin kabul
edildigi teorik diisiincede en verimli yoldur. Bununla beraber bu yaklagim
algilayicilardan gelen ham verinin merkezi isleme kolayligi veya bilgisayara gore
sayisal verilere doniistiiriilmiis (yerel iletim hatlar1 veya diger mekanizmalar ile)

olmasini da gerektirir.

Otonom birlesim, her bir bagimsiz algilayicinin tek kaynakli pozisyon tahmini ve her
bir algilayicidan bir durum vektoriiniin saglandigr dagitilmis (otonom) veri
birlesimidir (bir nesneye ait pozisyon ve hiz bilgilerin hepsi ayr1 algilayicilardan ayri
kaynakli veri tabani olarak diizenlenir). Bu yer ve hiz tahminleri ¢esitli algilayicilara
dayanan bir birlesim elde etmek veya durum vektorii tahmini gerceklestirmek icin
birlesim islemine giris bilgilerini olusturur. Dagitilmis birlesim mimarileri,
algilayicilar ve birlesim islemi arasinda istenen iletisimleri azaltir. Buna ilaveten
ortaklik birlesim yontemi teorik olarak veri seviye birlesimi i¢in yapilandan daha
kolaydir. Ayrica genelde durum vektor birlesimi ham veri seviye birlesimi kadar
kesin degildir, ciinkii algilayicilar ve birlesim islemi arasinda bilgi kaybi s6z

konusudur.

Son olarak 3. mimari ham veri seviye birlesimi ve durum vektor birlesimini
kaynastiran bir karma mimaridir. Bu durumda siradan islemler esnasinda durum
vektor birlesimi hesaplama olarak is yiikiinii ve iletisimlerin isteklerini azaltmak icin
yapilir. Belirlenmis kosullar altinda ham veri seviye birlesimi gerceklestirilir.
Alternatif olarak mevcut algilayicilara dayanmis durum vektorlerinin ve verinin bir
birlesimi gerceklestirilebilir. Karma mimari ¢6ziimde esnekligi saglamasina ragmen
veri ve durum vektorii birlesimi arasinda birlesim islemini ve se¢imini kontrol etmek

icin genel bir izlemenin takibini gerektirir.

Belirli bir uygulama i¢in bu mimarilerden hangisinin kullanilacagi; mevcut
iletisimler, kullanilan bant genisligi, algilayicilarin karakteristik 6zellikleri, mevcut

kaynaklar ve diger sonuglar gibi degerlerin incelenmesi sistem miihendisligi



21

problemidir. Biitiin durumlar ve uygulamalar i¢in uygulanabilir genel bir mimari

yapis1 yoktur. Burada gosterilen mimariler kullanilmas1 muhtemel yapilardir.
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3. ORMAN YANGINI ONLEME VE YONETIM SiSTEMIi

Orman yanginlar kiiresellesen diinyada etkileri ve sonuclar itibariyla biitiin iilkeleri
ilgilendiren dogal afetlerin basinda gelmektedir. Yanginlar, diinya ¢apinda her yil
milyonlarca hektar orman alaninin yanmasina, katrilyonlarla ifade edilen yanginla
miicadele masrafina, reaksiyonel deger ve hatta can ve mal kayiplarina neden
olabilen 6nemli bir tehdittir. Artan niifus ve asir1 tiikketim dogal kaynaklarin 6zellikle

ormanlarin hizla yok olmasina neden olmaktadir. Yanginlar sonucu olan bu kayip,

e erozyon
* kiitle kayb1

* su kaynaklarinin bozulmasi

e hava kirliligi

 cOllesme, sel, heyelan, ¢1g gibi felaketleri de beraberinde getirmektedir.

Global orman alani, diinya niifusundaki artisla ters orantili olarak, devamli bir
daralma siireci sergilemistir. M.O. 2000 yilindan once yaklasik 8 milyar hektar olan
diinya ormanlar1 son 150 yilda endise verici bir hizla azalma egilimine girmis ve son
verilere gore toplam alani 3,2 milyar hektar diizeyine inmistir. Bu azalmada orman

yanginlarinin kiiciimsenemeyecek bir rolii vardir.

Ulkemiz ormanlarmin biiyiik bir boliimii iizerinde bulundugu cografya ve sahip
oldugu iklim ozellikleri sebebi ile yogun bir yangin tehdidi altinda bulunmakta ve
her yil cesitli sayida orman yangini sonucu 6nemli Olciide orman varligi zarar
gormektedir. Kahramanmaras® tan baslayip Akdeniz ve Ege’ yi takiben Istanbul'a
kadar uzanan 1700 kilometrelik sahil bandinin 160 km derinlikteki boliimii orman
yanginlar1 bakimindan ¢ok biiyiik hassasiyet gostermektedir. Ulkemizdeki orman

yanginlarinin % 90’1 bu bolgede meydana gelmektedir.

Orman yangimnlarindan dolayr meydana gelen zarar azaltmanmin en etkili yolu,
koruyucu Onlemlerin yani sira yangini olabildigince hizli tespit ve ona miidahale

etmektir. Bu nedenle tez ¢alismasinda, iilkemizdeki mevcut orman varligin1 korumak
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amacityla NBSB algoritmasinin etkinligini degerlendirmede kullanilacak uygulama
ornegi icin Orman Yangmm Onleme ve Yonetim Sistemi (ORYOS) gelistirilmistir.
ORYOS’iin tahmin ve tespit olmak iizere iki boyutu bulunmaktadir. Her bir boyutun
ise kendine ait algilayicilar1 bulunmaktadir. Sistemin tahmin boyutunda, bu boyuta
ait algilayicr  verileri  kullanillarak anlikk orman yangm olasiligi/durumu
derecelendirilmekte ve mevcut bir yanginin yayilma hizi tahmin edilmektedir. Tespit
boyutunda ise yine bu boyuta ait algilayic1 verileri kullanilarak yeni baslamis bir

orman yangini aninda tespit edilmektedir.

Sistemin tahmin ve tespit boyutlar1 iceren ORYOS’iin genel yapisi Sekil 3.1°de
gosterilmistir. ORYOS’de gozlenecek olan bolgenin merkezinde bir kule vardir.
CCD kamera, meteoroloji istasyonu ve WiMAX verici anteni bu kulenin tepesine
yerlestirilmistir. Kulenin etrafinda ise gozlenecek alana dagitilmis kablosuz sensor
agina ait sensOr diigiimleri mevcuttur. Biitiin sensor diigtimleri verilerini kulede
bulunan baz istasyonuna gonderir. Sensor diigiimleri ile baz istasyonu arasindaki
iletisim Radyo Frekanshi (RF) vericilerle yapilmaktadir. Merkezi gozlem biriminde
ise verilerin toplandigl ve birlesim isleminin gerceklestirildigi bir bilgisayar vardir.
Birlesim bilgisayariyla algilayicilar arasindaki baglantt WiIMAX agiyla yapilmistir.
WiMAX haberlesme sisteminin biitiin avantajlari, sinirlamalar1 ve ¢calisma prensibi 6.

bolimde anlatilacaktir.
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Sekil 3.1. ORYOS’iin genel yapisi

Sistemde kullanilan kamera, SANYO VCC-ZM400P kodlu ve 22x optik
yakinlastirma ozelligine sahiptir. Kulenin {izerine 90 lik goriis acisina sahip 4 adet
kamera yerlestirilebilir. Bu sayede kulenin etrafindaki 360 lik bir alan siirekli olarak
gozlenebilmektedir. Merkezi gozlem birimindeki bilgisayarla kameradan her 1
dakikada resim alinmaktadir. Alinan her resim bilgisayar tarafindan tasarlanan
goriintii isleme algoritmasina tabi tutulur. Algoritmanin calismasi giindiiz boyunca
duman algilama, gece boyunca yangin atesini algilama prensibine dayanir. Eger
uygulanan algoritma sonucu, gozlenen alanda bir yangin durumundan siiphe
duyulmussa sunucu bilgisayar alarm durumuna gecer ve siipheli bolge goriintii
tizerinde isaretlenir Merkezi gbzlem biriminde bulunan operatér bu alarmi kabul
edebilir veya yok sayabilir. Bu yiizden, insan operatoriin bilgisayar ekranim1 klasik
sistemlerdeki gibi siirekli olarak gozetlemesine gerek yoktur. Sistem bir alarm
trettiginde operatdr alarm durumundan emin degilse, sistemi kendi denetimine
alarak kameranin pan/tilt/zoom 0zelligini kullanabilir ve alarm durumunu kabul edip

etmeyecegine kolaylikla karar verebilir.
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ORYOS’iin kablosuz sensor aglar boliimiinde ise, sensor diiglimleri kulenin etrafina
dagitilmistir. Her bir sensor diigiimiinde sicaklik, nem ve duman algilayicilar
bulunmaktadir. Her bir sensor diigiimii verilerini kendi bolgesindeki kulede bulunan
baz istasyonuna iletir. Baz istasyon diiglimlerden gelen verilerin takibini
yapmaktadir. Yani sensor diiglimleri iizerinde bulunan algilayicilarin verilerini
stirekli olarak karsilastirir. Eger herhangi bir diigiimiin verilerinde ani ve siirekli
olarak bir degisim (sicaklik artigi, nem azalmasi, duman algilama) meydana geliyorsa
o diiglime ait aktif raporunu birlesim bilgisayarina iletir. Burada baz istasyonunun
kullanilmasindaki ama¢ birlesim bilgisayarim1 gereksiz ve fazla bilgiden
kurtarmaktir. Asagida ORYOS’iin tespit ve tahmin boyutlar1 ayrintili olarak

aciklanmustir.

3.1. ORYOS’iin Tespit Boyutu

Gecmiste orman yanginlarini tespit etmek amaciyla temelinde insan gozetimi olan
diizenekler veya sistemler kurulmustur. Hatta giiniimiizde bir¢cok bolgede halen bu
tip sistemler kullanilmaktadir. Geleneksel insan gozetleme sistemlerinde, belirli bir
mevkide 24 saat boyunca bir insan tarafindan alanin gbzetlenmesi yapilir. Ayrica bu
gozetleme islemi genellikle sadece yaz aylarinda gerceklestirilir. Gozlenen alan ise

gozlemcinin goriis acisiyla simirlidir.

Bu tip geleneksel sistemlerin dezavantajlari, belirlenen mevkilere yerlestirilen
uzaktan kumandali video kameralar kullanilarak giderilebilir. Bu durumda gézlem
kulelerinde insan bulundurmaya gerek kalmaz. Gozetleme isini artik kameralar
yapmaktadir. Gozetim siirecinde, yangin durumu goriintii isleme algoritmalari
tarafindan otomatik olarak tespit edilmektedir. insan operator ise bu kameralarin
kablolu veya kablosuz bir sekilde baglandigi uzak bir merkezden gerekli olan
gozetim siirecini takip edebilir. Bu tip bir video kamera temelli gézetim sistemi

klasik insan gozetlemeli sistemlere gbre 6nemli avantajlara sahiptir. Bunlar;

e Kameral1 sistemler sayesinde, birka¢ kamera kullanilarak daha genis bir alanin

gbzetimi yapilabilir.
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e Kameralar genellikle gii¢clii yakinlastirma 6zelligine sahiptir. Bu sayede sistem
veya operatdr durumu siipheli olan bolgeyi daha kolay kesfedebilir.

¢ Bu tip bir sistemde genellikle goriintii depolama kapasitesi oldugundan dolay1
gelecege yonelik yangin analizleri daha kolay yapilabilir.

¢ Yangin durumu goriintii isleme tekniklerine dayal1 olarak tespit edildiginden dolay1

daha giivenli ve hizlidir.

3.1.1. Otomatik orman gozetleme ve yangin algilama

Son yillarda otomatik yangin algilama ve gozetleme sistemleri iizerinde cesitli
arastirma ve gelistirmeler yapilmistir [70-74]. Bu arastirmalar genellikle iki tip
tizerinde yogunlagmaktadir. Bunlar: (1) Yer goriintilleme istasyonlar1 tarafindan

yapilan karasal gozetim, (2) uydular yardimiyla yapilan uydu gozetim sistemi.

Uydu temelli sistemler, Kanada veya Sibirya gibi genis ormanlik alana sahip
bolgelerin gdzetimi icin uygundur. Bazen bu tip alanlarin gozetiminde ucak temelli
sistemler de kullanilmaktadir. Uydu temelli sistemlere 6rnek olarak Kanada Yangin
Goriintiileme, Haritalama ve Modelleme (Fire Monitoring, Mapping, and Modeling,
Fire M3), ve Avrupa FUEGO (The FUEGO System) sistemi verilebilir. Ayrica bu
konuda yapilmis bilimsel caligmalar da bulunmaktadir [75,76]. Bu tip sistemler
izerine yapilan caligmalar orman yanginlarini basarili bir sekilde tespit etmislerdir.
Ancak firtinali ve bulutlu hava kosullarindan olumsuz yonde etkilenmesi ve yiiksek

maliyet ve techizat gerektirmesi bu sistemlerin en biiyiik dezavantajidir.

Karasal gozetleme sistemlerinde ise birkag ¢esit algilayict kullanilabilir. Bunlar;

¢ CCD video kameralar.

e Atesten yayilan sicakligi algilayan IR termal kameralar.

® Duman ve gazlarin spektral karakteristigini belirleyen IR spektrometre.
¢ LIDAR algilayicilar

¢ Kablosuz sensor aglari



27

Infrared ve lazer temelli sistemler digerlerine gore daha diisiik yanlis alarm
seviyesine sahip olmalarina karsin, bu sistemlerin dezavantaji goriinebilir spektruma
duyarli kameralarla (CCD) karsilastirildiginda yiiksek maliyete sahip olmalaridir.
Ornegin pan/tilt/zoom 6zelligine sahip bir CCD kameranin fiyati yaklasik 3000 Euro
iken, bir IR termal kameranin fiyati yaklagik olarak 25000 Euro degerindedir.
Giintimiizde marketlerde yer alan CCD kameralar giindiiz boyunca renkli ve yiiksek
cOziintirliklii goriintii verirken, gece boyunca siyah-beyaz goriintii moduna gecerek

bir IR kamera kadar kaliteli goriintii saglayabilmektedir.

Giiniimiizde, IR spektruma yakin duyarli CCD kameralar, karasal sistemlerde
otomatik gozetleme ve otomatik orman yangini algilama islemini gerceklestirmek
icin en iyi ve etkili ¢6ziimii sunmaktadirlar. Son yillarda, yiiksek orman yangin1 riski
olan hemen her iilke bu tip bir sistemler gelistirmistir ve kullanmaktadirlar.
Almanya’da FireWatch, Giiney Afrika’da FireHawk, Kanada’da ForestWatch [77],
Ingiltere’de ForestVu ve Fransa’da UraFire [78] gibi sistemler bunlara ornektir.
Biitiin bu sistemler giindiiz boyunca duman algilama, gece boyunca yangin atesini

algilama sistemiyle calismaktadirlar.

Goriintiiye dayali biitiin bu sistemlerin tek dezavantaji, meteorolojik kosullarin
olumsuzlugu (toz kiitlesi, bulut, yagis vb.), 1s1k yansimalar1 ve insan aktiviteleri
nedeniyle yanlis alarm verme kapasitesine sahip olmalaridir. Buna ragmen, bu tip

sistemler bir insan operatoriin gézetiminde oldugu i¢in, en son karar ona ait olacaktir.

Bunlarin disinda karasal gozetleme sistemlerindeki diger basarili calismalar sensor
aglar1 kullanilarak yangin tespitinin gerceklestirilmesidir [79-81]. Bu tip sistemlerde
sensOr diiglimleri gozetlenecek ormanlik alana dagitilir. Sensor diiglimleriyle
merkezi birim arasindaki haberlesme kablosuz bir sekilde yapilmaktadir. Diigiimlerin
her birinde sicaklik, nem ve duman gibi algilayicilar bulunur. Diigiimlerden gelen
veriler bir merkezde degerlendirilerek yangin tespiti basarili bir sekilde yapilir. Bu
tip sistemlerin en biiyiik avantaji ise yanginin basladigl ve yayildigi bolgenin tam

olarak bilinmesidir.
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ORYOS’iin tespit boliimiinde, yukarida bahsedilen avantajlar1 nedeniyle hem CCD
kamera hem de kablosuz sensor aglart kullanilmistir. Bu agidan bakildiginda
tasarlanan sistem hem wuygulama alaninda teknolojik duruma bir yenilik
getirmektedir hem de veri birlestirmenin amacimi saglamaktadir. Sekil 3.2°de
ORYOS’iin tespit boliimiinii olusturan otomatik orman gozetleme ve yangin algilama
sisteminin genel yapist gosterilmistir. Resim 3.1’de ise genel gOriiniimii
gosterilmistir. Calisma prensibi sistemin tahmin boyutunun agiklanmasindan sonra

yine bu boliimde anlatilacaktir.

Sekil 3.2. ORYOS’iin tespit boliimiiniin yapisi
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Resim 3.1. ORYOS’iin genel goriiniimii

ORYOS’iin tespit boyutunda kamera ve kablosuz sensor aglar1 yukarida anlatildig
sekliyle birbirinden bagimsiz olarak ¢alisirlar. Ancak veri birlestirme siireci amacina
uygun sekilde bu bagimsiz sistemlerin biitiinlesmesini saglamaktadir. Ornegin
kamera sisteminin algilayamadig bir yangini sensor aglari algilayabildigi gibi sensor
aglart  tarafindan  algilanamayan  yangin  kamera  sistemi  tarafindan
algilanabilmektedir. Bu durum sistemin giivenilirligini artirmakta ve siirekliligini

saglamaktadir.
3.2. ORYOS’iin Tahmin Boyutu
ORYOS’iin tahmin boyutunda orman yangin1 tehlike derecelendirmesi ve mevcut bir

yanginin yayllma hizinin tahmini yapilmaktadir. Bir orman yangmi tehlike

derecelendirme sisteminin ilk amaci orman yanginlarini denetim altinda tutmak ve



30

koruyucu 6nlemler almak olmalidir. ORYOS’iin amaci da orman yangim tehlikesine
sebep olacak durumlar1 tanimlamak, bu durumlara kars1 6nlem almak ve meydana
gelen bir yanginin davramisini tanimlamaktir. ORYOS asagida sayilan ogelerden

olusmaktadir.

¢ Yangin tehlikesini etkileyecek durumlar1 goriintiileme yetenegi

¢ Yiiksek yangin tehlikesi olan bolgeleri belirleme ve tahdit etme

¢ Tutusma kolaylig1 ve olas1 yangin davranisinin benzetimini yapacak uygun
modeller kullanma

¢ Yiiksek yangin tehlikesini belirleyebilme ve tehlike durumunda alinacak onlemleri
listeleyebilme

¢ Yangin tehlike derecesine gore alinacak onlemleri siralayabilme

¢ Yanginin davranigina gore strateji belirleme

Giiniimiizde toplam 8 adet sistem veya model ulusal veya uluslararasi boyutta

kullanilmaktadir. Bunlar;

e Isve¢ Angstrom Indeksi

e Rus Tutusma Indeksi

¢ Fransiz Yangin Tehlike Derecelendirme Sistemi

¢ Kanada Orman Yangini Tehlike Derecelendirme Sistemi (CFFDRS)

¢ Amerikan Ulusal Orman Yangini Tehlike Derecelendirme Sistemi (USA-NFDRS)
¢ Giiney Afrika Ulusal Orman Yangini Tehlike Derecelendirme Sistemi

¢ Avustralya (McArthur) Orman Yangini Tehlike Derecelendirme Sistemi

¢ Avustralya (McArthur) Otlak Yangini Tehlike Derecelendirme Sistemi

¢ Lowveld Yangin Tehlike Derecelendirme Sistemi

Yukarida sayilan sistemler yangin tehlikesini derecelendirmek icin sicaklik, nem,
yagis, riizgar hizi ve yonii gibi meteorolojik verileri kullanmaktadirlar. Zaten
gecmiste ve giiniimiizde yapilan mevcut arastirmalar, orman yangin hareketlerini

orman yiizeyindeki yakit tipine bagli olarak giin icerisindeki hava durumundaki
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degisimlerin etkiledigini/belirledigini saptamistir [82-84]. Her bir sistemin kendine
0zgii modelleri ve c¢esitli hesaplama sistemi bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de bu

sistemlerin kullandig1 veriler karsilastirmali bir bicimde verilmistir.

Cizelge 3.1. Yangin tehlike derecelendirme sistemlerinin kullandiklari veriler

Yangin Tehlike
Tutusma
Derecelendirme Riizgiar | Nem | Sicakhk | Yags Yakit Tipi Riski
iski
Sistemi
Isvec  Angstrom
Yok Var Var Yok Yok Yok
Gostergesi
Rus Tutusma
Yok Yok Var Var Yok Yok
Gostergesi
Fransiz Yangin
Var Var Var Var Yok Yok
Teh. Der. Sis.
Kanada Yangin
Var Var Var Var Var Var
Teh. Der. Sis.
Amerika  Yangin
Var Var Var Var Var Var
Teh. Der. Sis.
McArthur Yan.
Var Var Var Var Var Yok
Teh. Der. Sis.
McArthur Otlak
Var Var Var Yok Var Yok
Yan. Teh. Der. Sis.
Lowveld Yan. Teh.
Var Var Var Var Yok Yok
Der. Sis.

3.2.1. ORYOS’de yangin tehlike derecelendirmesi ve yanginin yayilma hizinin

tahmini

Etkili bir sistem modelinin tasariminda birtakim olciitlere uyulmasi gerekmektedir.

Bunlar;

¢ Tasarlanan sistem modeli yangin tehlike durumunu tutarli ve giivenilir bir sekilde
tahmin etmeli ve derecelendirmelidir.

¢ Sistem yangin tehlikesini en az giinliik olarak tahmin etmelidir.
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¢ Ulusal bir model iilkenin her yerinde kullanilabilmelidir.
¢ Sistem modeli tarafindan iiretilen gosterge yangin davranigini etkileyen olasi biitiin
durumlar1 barindirmalidir.

® Model anlik verileri kullanmalidir.

Cizelge 3.1’de adi gecen 8 adet yangin tehlike derecelendirme sistemlerinin
modelleri sayilan bu 6lgiitler dogrultusunda gelistirilmistir. Ozellikle Kanada ve
Amerikan derecelendirme sistemleri bu 6l¢iitlerin hepsini saglamaktadir. Bu yiizden,
ORYOS’iin tahmin boyutundaki orman yangim tehlike derecelendirmesinde ve
yayllma hizinin tahmininde Kanada sistemi temel olarak alinmistir. Gelistirilen
birlesim algoritmasinin girislerinde kullanilmak iizere bu sistemde kullanilan bazi
matematiksel formiillerden ve katsayilardan yararlanilmistir. Bu boliimde, 5.
boliimde anlatilacak olan birlesim algoritmasinin daha kolay anlasilmasi amaciyla

Kanada sisteminden ve bu sisteme ait katsay1 ve formiillerden bahsedilecektir.

Kanada Yangin Tehlike Derecelendirme Sistemi

Kanada yangin derecelendirme sistemi Kanada Orman Servisi tarafindan
gelistirilmistir. Kanada Orman Servisi bu sistemde yangin hava gostergesi (“Fire
Weather Index” FWI) isimli modeli gelistirmistir. Bu modelin yapis1 Sekil 3.2°de
gosterildigi gibidir.

FWI sistem hava durumu gozlemlerini kullanarak ii¢ farkli yakit siifinin nem
oranini tahmin eder. Tahmin edilen bu kodlar daha sonra tutusma potansiyelini, ates
yogunlugunu ve yakit tiiketimini niteleyen gostergeleri iiretmek icin kullanilir.
Giinliik gozlemler sicaklik, nem, riizgar hizi ve yagis miktar1 gibi meteorolojik
verilerdir. Sistem yangin tehlike olasiligimi giinliik olarak tahmin eder. Hava sicakligi
yakitin kurumasini saglayarak tutusma olasiligini etkiler. Nem havadaki mutlak nem
miktarim1 gosterir. Etkili olarak, havadaki nem miktarinin yiiksek olmasi, bu nemi
emen yakitin daha uzun siirede kurumasimi saglamaktadir. Riizgar hiz1 ise baslamis

bir yangmin yayilmas: konusunda iki acidan etkilidir. Bunlar; (1) yanmakta olan
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yakitin kaynagi olan oksijen miktarini etkileyerek, (2) atesin egilmesini saglayarak,

heniiz tutusmamis yakit1 kurutarak [79].

Sicaklik

Yangin Hava Nem Sicaklik
Gozlemleri Riizgar Nem Sicaklik
Yagmur Yagmur Yagmur

Riizgar
Yakit Nem Kodlari Ince Yakit Nem Orta Yakit Nem Kuraklik Kodu
Kodu (FFMC) kodu (DMC) (DC)
h J
Yangin Davranig ik Yayilim Gelisme Gostergesi
Gostergeleri Gostergesi (IST) (BUI)

Yangin Hava
Gostergesi (FWI)

Sekil 3.3. Yangin Hava Gostergesi (FWI) modelinin yapisi

Sekil 3.3’de gosterildigi gibi FWI sistemin toplam alt1 bileseni vardir. Bunlardan ilk
iicii; Ince Yakit Nem Kodu (FFMC), Orta Yakit Nem Kodu (DMC) ve Kuraklik
Kodu (DC) olup, orman yiizeyindeki yakitin nem oranint gosteren kodlardir. Diger
iic bilesen ise Ilk Yayilim Gostergesi (ISI), Gelisme Gostergesi (BUI) ve Yangin
Hava Gostergesinden (FWI) olugmaktadir. Bu gostergeler ise yanginin davranisi

hakkinda bilgi sunarlar.
FWI sistemdeki yakit kodlari:
Ormandaki organik yiizey Sekil 3.4’de gosterildigi gibi 5 ayr1 katmana ayrilir [79].

Her bir katmanin belirli 6zellikleri vardir ve orman yanginlari icin farkli tipteki

yakitlar1 olustururlar. Bu karakteristikler FWI sistemde nem kodlar1 olarak
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hesaplanir. Her bir yakit tipiyle iliskili olarak bir kuruma siiresi vardir. Bu kuruma
stiresi bir yakitin 21C, %45 nem ve 13 km/s riizgdr hiz1 alinda mevcut neminin

2/3’{inii kaybetmesi i¢in gecen zamandir.

0 Dokiintii katmani

Ust katman

B0

= Orta katman

= 10

Q

<

§ 2 15 Alt katman

52 20

=

g

%D Mineral toprak

Sekil 3.4. Orman yiizeyindeki yakit katmani

FFMC; 1-2 cm derinlikteki hektar basina 5 ton yiikii olan yakitin nem kodunu verir.
Bu kod i¢in kuruma siiresi 16 saattir. Genelde orman yanginlar1 bu tabakada baslayip

yayildigindan dolayi, yanginin tutugsma olasiligin1 tahmin etmede kullanilir.

DMC; 5-10 cm derinlikteki hektar basina 50 ton yiikii olan yakitin nem kodunu verir.
Kuruma siiresi 12 giindiir. Yagis, sicaklik ve nemden etkilenir. Kivilcim veya

yildirim sonucu meydana gelecek yanginin olasiligini tahmin etmede kullanilir.

DC; 10-20 cm derinlikteki hektar basina 440 ton yiikii olan yakitin nem kodunu
verir. Kuruma siiresi 52 giindiir. Yagis ve sicakliktan etkilenir. Uzun siireli nem
durumlarin1 niteler ve sondiirmeye karst yanginin gosterecegi direnci ve derin

katmandaki yakat tiiketimini gosterir.

FWI sistemdeki yangin gostergeleri:

FWI sistemdeki yangin gostergeleri yanginin yayilmast ve yogunluguyla ilgili bilgi

verir. IS ve BUI gostergeleri FWI'y1 hesaplamak icin kullanilir.
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ISI; tutusmadan hemen sonraki yanginin yayilma derecesini betimleyen gostergedir.
FFMC ve riizgdr hizinin birlesmesinden hesaplanip, yanginin yayilma derecesini

tahmin etmek icin kullanilir.

BUI; DMC ve DC kodlardan hesaplanir ve tutugsma i¢in mevcut yakitin toplam

miktarini betimler.

FWI; ISI ve BUI degerlerinden hesaplanir ve yayilan bir yanginin yogunlugunu
tahmin etmede kullamilir. FWI gostergesi yanginla miicadele gerekliliklerini
tanimlamak i¢in kullanildig: gibi yangin tehlike durumlar1 hakkinda da genel bir bilgi
sunar.

FWI katsayilarinin hesaplanmasi:

FWI katsayilarinin hesaplanmasi i¢in gerekli olan esitlikler burada verilecektir [85].

Esitliklerde yer alan sembollerin anlamlar1 Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2. FWI katsayilarinin hesaplanmasinda kullanilan degiskenlerin anlamlari

Sembol | Anlamu
HAVA
T Sicaklik, 'C
H Nem, %
w Riizgar hizi, km/saat
To Yagis miktari, mm
Ty Etkin yagis, FFMC
Te Etkin yagis, DMC
T4 Etkin yagis, DC
FFMC
m, Onceki giiniin yakit nem igerigi (iist tabaka)
m, Yagistan sonraki yakit nem igerigi
m Kurumadan sonraki yakit nem igerigi
E, Kuruma igin etkin nem igerigi
E, Islanma i¢in etkin nem igerigi
k, kq’nin hesaplanmasi i¢in orta adim
DMC
ky Kuruma oraninin logaritmasi, FFMC
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Cizelge 3.2. (Devam) FWI katsayilarinin hesaplanmasinda kullanilan degiskenlerin

anlamlari
Sembol Anlam
ki ky nin hesaplanmasi i¢in orta adim
ki Islanma oraninin logaritmast
F, Onceki giiniin FFMC degeri
F Hesaplanan FFMC degeri
M, Onceki giiniin nem igerigi (orta tabaka)
M, Yagistan sonraki nem igerigi
M Kurumadan sonraki nem icerigi
K Kuruma oraninin logaritmasi, DMC
L, Etkin giin uzunlugu, DMC
b Etkin yagis egim degiskeni, DMC
P, Onceki giiniin DMC degeri
P, Yagistan sonraki DMC
P Hesaplanan DMC
DC
0 DC nem igerigi
Q, Onceki giine ait DC nem igerigi
O Yagistan sonraki DC nem icerigi
Vv Muhtemel buharlagma
Ly DC’deki giin uzunlugu
D, Onceki giiniin DC degeri
D, Yagistan sonraki DC degeri
D Hesaplanan DC degeri
Yangin Davranis Gostergeleri (ISI, BUI, FWI)
fiw) Riizgér islevi
fF) FFMC islevi
fiD) DMC islevi
R ISI
U BUI
B FWI (ara bigim)
S FWI (son bigim)

FFMC (Fine Fuel Moisture Code, Ince Yakit Nem Géstergesi) hesabu:

m, =147,2(101-F,)/(59,5+F,)

re=r, -0,5

3.D

(3.2)
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m, =m, +425r, (e " P )1 -7 (3.3)
m, =m, +42,5r, (¢ " @) (1- e ") +0,0015(m, —150)° 7" (3.4)
E, =0942H" +11e"7 1 0,18 21,1 -T)(1—e"'"") (3.5)
E, =0,618H" +11“7"” 1 018 211 -T)(1 - ') (3.6)
k, =0,424[1—(H /100)""]+0,0694W > [1 - (H /100)*] (3.7
k, =k, x0,581"%%" (3.8)
k. = 0,424{1—(100_ Hjm} 0,0694 W ** {1—(100_ Hﬂ (3.9)
100 100
k, =k, x0,581""%" (3.10)
m=E, +(m,—E,)x107" (3.11)
m=E,_ +(E,—m,)x10™" (3.12)
F =59,5(250 —m)/(147,2 + m) (3.13)

FFMC degeri asagida anlatildig: sekilde hesaplanir.

1. Bir Onceki giiniin F degeri F|, olarak belirlenir.
2. Es. 3.1 kullanilarak F,’dan m, hesaplanir.
3. Eger r, 0,5°den biiyiikse Es. 3.2’den ry hesaplanir.

a. ryve m, kullanilarak Es. 3.3 veya 3.4’den m, hesaplanir.



(i) m, 150’den kiiciikse Es. 3.3,

(i1) m, 150’den biiyiikse Es. 3.4 kullanilir.

. Yeni m, degeri m, olur.

. Es. 3.5’den E,; hesaplanir.

. Eger m, E; den biiyiikse Es 3.7 ve 3.8’den k, hesaplanir.
. Eger m, E; den kiiciikse Es. 3.6’dan k,, hesaplanir.

. m degeri hesaplanir.

NelENe B e NEAY, - e

. Yeni F degeri m’den hesaplanir.

DMC (Duff Moisture Code, Orta Yakit Nem Gostergesi) hesabu:

r,=092r, —1,27

_ (5,6348—P, 143,43)
M,=20+e

b=100/(0,5+0,3P))

b=14—13InP,

b=62InP, —17,2

M. =M, +1000r, /(48,77 +br,)

P =24472-43,43In(M , —20)

K =1,894(T +1,1)(100 - H)L, x10~°

P=P (veyaP. )+100K

. Eger m, degeri E; den biiyiik ve E,,’dan kiiciikse m, degeri m’e esittir.
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(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)



DMC degeri asagida anlatildig: sekilde hesaplanir.

. Onceki giiniin P degeri P, olarak belirlenir.

[\ T

. Eger r, 1,5’ den biiyiikse r, Es. 3.14’den hesaplanir.
. M, es. 3.15’den hesaplanur.

. b degeri eger P, 33’den kiiciikse Es. 3.16’dan,

. P, 33 ile 65 arasindaysa Es. 3.17°den,

. P, 65°den biiyiikse Es. 3.18’den hesaplanir.

o &

o o

. Es. 3.20’den P, hesaplanir ve P, yeni P, olarak belirlenir.
. L, degeri Cizelge 3.3’e gore bulunur.
. K degeri Es. 3.21°den hesaplanir.

whn A~ W o

. Es. 3.22°den yeni P degeri hesaplanir.

Cizelge 3.3. DMC hesabi icin L, degerinin bulunmasi
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Ay |Oca |Sub |Mar | Nis | May | Haz | Tem | Agu | Eyl | Eki | Kas | Ara

L, 6,5 7,5 9 12,8 | 139 139 | 124 | 109 |94 8 7 6
DC (Drought Code, Kuraklik Kodu) hesabu:

r, =0,83r, —1,27 (3.23)
Q, =800e ™' (3.24)
Q0 =0, +3937r, (3.25)
D, =400 In(800/Q,) (3.26)
V=036(T+28)+L, (3.27)
D =D, (veyaD,)+0,5V (3.28)




DC degeri asagida anlatildig: sekilde hesaplanir.

1. Onceki giine ait D degeri D, olur.

2. Eger r, 2,8 den biiyiikse;

a. Es. 3.23’den r, hesaplanir.

b. Es. 3.24°den Q, hesaplanir.

c. Es. 3.25’den Q, hesaplanir.

d. Es. 3.26’dan D, hesaplanir ve D, yeni D, olarak belirlenir.
3. Lydegeri Cizelge 3.4’e gore belirlenir.

4. Es. 3.27°den V degeri hesaplanir.

5. Es. 3.28’den yeni D degeri hesaplanir.

Cizelge 3.4. DC hesabi i¢in Ly degerinin bulunmasi
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Ay |Oca |Sub |Mar | Nis | May | Haz | Tem | Agu | Eyl | Eki | Kas | Ara
Ly 6,5 7,5 9 12,8 | 139 139 | 124 | 109 |94 8 7 6
ISI (Initial Spread Index, Ik Yayilim Gostergesi) hesabu:
fW)="mw (3.29)
F(F)=919¢""[1+m™>" /(4,93%x107)] (3.30)
R=0,208f(W)f(F) (3.31)
BUI (Buildup Index, Gelisim Gostergesi) hesabi:
U=08PD/(P+0,4D) (3.32)
U=P-[1-08D/(P+0,4D)][0,92+(0,0114P)"" ] (3.33)
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FWI (Fire Weather Index, Yangin Hava Gostergesi) hesabi:

f(D)=0,626U"" +2 (3.34)
(D) =1000/(25+108,64¢ ") (3.35)
B=0l1R f(D) (3.36)
InS =2,72(0,4341n B)"* (3.37)
S—B (3.38)

ISI, BUI ve FWI degerleri asagida anlatildig: gibi hesaplanir.

1. Es. 3.29 ve 3.30’dan f(W) ve f(F) hesaplanir.

2. Es.3.31°den R degeri hesaplanir. Bu yeni ISI degeridir.

3. Eger P degeri 0,4D’den kiiciikse Es. 3.32°den, P degeri 0,4D’den biiyiikse
Es. 3.33’den U degeri hesaplanir. Bu yeni BUI degeridir.

4. Eger U degeri 80’den kiigiikse Es. 3.34’den, U degeri 80’den biiyiikse
Es. 3.35’den f(D) hesaplanir.

5. Es 3.36’dan B degeri hesaplanir.

6. Eger B degeri 1’den biiyiikse S degeri logaritmasi alinarak Es. 3.37°den
hesaplanir. Eger B degeri 1’den kiiciikse S degeri B’ye Es. 3.38’deki gibi esit olur.

S degeri yeni F olur.

FWI katsayllarimin ORYOS de kullanim:

ORYOS’iin tahmin boyutunun iki temel amaci vardir. Bunlar; (1) olas1 bir orman
yangin tehlikesi hakkinda onceden bilgi vermek, (2) yanginin yogunlugu, derecesi
ve yayillimi hakkinda tahmin yapmak suretiyle yorumda bulunmak. Bu amagclar

yerine getirmek icin veri birlestirme siirecinin tahmin algoritmasinda yukarida
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aciklanan FWI sistem kodlar1 ve gostergeleri kullanilmistir. Algoritma iginde, ilk ii¢
gosterge (FFMC, DMC, DC) yanginin olusma/tutusma ihtimalini derecelendirmek
amaciyla, diger ii¢c gosterge (ISI, BUI ve FWI) ise meydana gelen yanginin davranisi
ve yayllma orani hakkinda bir tahminde bulunmak amaciyla kullanilmistir. Bu
katsayilarin birlesim algoritmasina ne sekilde sokuldugu hakkinda ayrintili bilgi 5.

boliimde anlatilacaktir.

Sistemin tahmin boyutunda kullanilacak bu katsayilar meteorolojik veriler iizerinden
hesaplandig1 icin, gozlenen ormanlik alanda bu verilerin Olciilmesi gerekmektedir.
Meteorolojik verilerin 6l¢ciimii Davis Instruments tarafindan iiretilen Ventage PRO2

isimli meteoroloji istasyonu kullanilmistir.
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4. NBSB ALGORITMASINDA KULLANILAN TEKNIKLER

Bu boliimde, 5. boliimde agiklanacak olan NBSB algoritmasinda kullanilan teknikler
anlatilmistir. Algoritma igerisinde Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bayesian Cikarim ve
Bulanik Mantik teknikleri yer almaktadir. Bu tekniklerin yapisi, neden veri
birlestirme siireci i¢in secildikleri ve gecmiste bu teknikler kullanilarak yapilmis veri
birlestirme uygulamalar1 hakkinda genel bir bilgi sunmak, 5. boliimiin anlagilmasi

acisindan daha faydali olacaktir.

4.1. Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beynin fizyolojisinden esinlenerek gelistirilmis bilgisayar programlaridir.
Programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen ve kendi kendine Ogrenme
diizenekleri olan YSA, 6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler
olusturma yetenegine de sahiptir. Bir sinir agmin en temel bileseninin beynin
fizyolojik yapisindan esinlenerek gelistirilmesine karsin, tiim 6zellikleri beyinle aym

degildir. Baz1 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik karsilig1 yoktur [86].

YSA genel olarak model secimi ve siniflandirilmasi, islev tahmini, en uygun degeri
bulma ve veri siniflandirilmasi gibi islerde basarilidir. Geleneksel hesaplayicilar ise
ozellikle model se¢cme isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya dayali hesaplama

islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar [86].

Baglanti agirhiklart  ogrenme  algoritmalariyla  belirlenmektedir.  Ogrenme
algoritmalarinda genel olarak geri yayilmali 6grenme ve ¢abuk yayilmali veya esnek

yayilmali 6grenme kullanilmaktadir [86].

Werbos 1970 yilinda geri yayilimli YSA algoritmasini gelismistir. Onun ilk
uygulamast dinamik model tahmini olmustur. 1980’1l yillarin basinda Hopfield
geriye yayiliml aglarin egitmeleri icin Hopfield modelini ortaya koymustur Sonralari

Kosko, Hopfield ve Grosbeerg’e ait fikirlerinin bazilarindan yararlanarak
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uyarlanabilir iki yonlii iligkili hafiza modeli gelismistir Diger 6nemli modeller daha

sonraki yillarda bulunmustur [87].

YSA, birbirine bagl cok sayida islem elemanlarindan olugsmus, genellikle paralel
isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. YSA’daki islem elemanlar (diigiimler) basit
sinirler olarak adlandirilir. Bir YSA, birbirleriyle baglantili, ¢ok sayida
diigtimlerinden olusur. YSA, insan beyni gibi, 6grenme hatirlama ve genelleme

yetenegine sahiptir [86]. Sekil 4.1’de bir yapay sinir goriilmektedir.

Toplama Etkinlik
Girigler Agirhiklar Islevi islevi Cikis

7O @\

X (- A ] =
®
@
5O Vi
Esik 7
degeri

Sekil 4.1. Yapay bir sinir (diigtim)

Girigler (x,,x,,.....,x;) Onceki sinirlerden veya dis diinyadan aldigi bilgiyi sinire
getirir. Bir sinir genellikle gelisi giizel birgok girdileri alir. Agirliklar
(W5 Wy jseeenss Wiy s Wiy 5o W) yapay sinir tarafindan alinan giriglerin sinir iizerindeki
etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir.
Bir agirligin degerinin biiyiik olmasi, o girisin yapay sinire gii¢lii baglanmasi ya da
onemli olmasi, kii¢iik olmasi zayif baglanmasi ya da 6nemli olmamasi anlamina
gelmektedir. Toplama islevi v,, sinirde her bir girisin kendi agirliklari ile ¢arpiminin
toplamlarin1 esik &, degeri ile toplayarak etkinlik islevine gonderir. Toplama
islevinin sonucu, etkinlik islevinden gecirilip cikisa iletilir. Etkinlik islevinin
kullanim amaci, zaman s0z konusu oldugunda toplama islevinin ¢ikisinin

degismesine izin vermektir [86].
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4.1.1. Yapay sinir aginin olusturulmasi

Bir yapay sinir agi, sinir olarak adlandirilan ¢ok sayidaki islem elemaninin sirali bir
sekilde art arda baglanmasindan olusur. Frank Rosentblatt’in 1958 yilinda 6grenme
yetenegine sahip olan bir ornek tanima aygitin1 ortaya ¢ikarmis oldugundan bu yana,
hiyerarsik sinir ag1 en cok ilizerinde ¢alisilmis olan bir ag yapist olmustur. Bu aglarin
ozelligi sahip olduklar1 basit dinamikleridir. Giris katmanina bir isaret gittiginde, bu
isaret sinirler arasindaki baglantilar yoluyla diger katmana iletilir. Giris katmaninin
diiglimleri tarafindan diger katmana iletilmeden Once bu isaret iizerinde basit bir
islem yerine getirilir. Bu siire¢ son katman olan cikis katmanina erisinceye kadar
tekrar edilir. Verilen bilgiyi alan ilk katmandaki giris ag i¢inde ileriye dogru yayailir.
Her bir katmandaki diigiimlere sadece oOnceki katmandaki diiglimlerden gelen
girislere izin verilir. Bir diigim kendinden sonraki her hangi bir diigiime
baglanabilirken kendisine asla baglanmaz. Son katmana ulasan bilgiler agin c¢ikisidir

[86].

Geri beslemeli ve tekrarlanan aglarda en azindan bir diiglimiin geriye yayildig bir
doniis baglantis1 vardir. Tekrarlanan aglar da tamamen veya parcali olarak geri
besleme yollarina sahiptirler. Bu tiir aglarin tasarimlart ve davraniglari oldukca

karmasiktir [86].

Gizli katmanlar1 olmayan, sadece giris ve c¢ikis katmani olan aglar, karmasik islevleri
hesaplama yeteneginden yoksundur. Bu nedenle karmasik hesaplamalar igin
olusturulan aglarda en az bir ara katman olmalidir. Burada her bir sinir dogrusal
olmayan bir etkinlik islevini hesaplayabilmektedir. Sekil 4.2.’de iki gizli katmana
sahip dort katmanl bir YSA gortilmektedir.
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—
—»
Girigler Cikislar
—»
—
Girig Gizli katmanlar Cikis katmani

Katmani

Sekil 4.2. Dort katmanli bir YSA

Bu agda bir katmandaki her sinir, bir sonraki katmanin biitiin sinirleri ile
baglantihidir. Aymi katmandaki sinirler arasinda veya geri-besleme seklinde

baglantilar1 yoktur.

Giris katmanindan alinan bilgiler, giris katmani1 ve gizli katman arasinda bulunan
baglant1 agirliklar ile ¢arpilip gizli katmana iletilmektedir. Gizli katmandaki sinirlere
gelen girisler toplanarak bir etkinlik islevinden gecirilip gizli katman ile cikis
katman1 arasindaki baglanti agirliklan ile carpilarak ¢ikis katmanina iletilir. Cikis
katmanindaki sinirler de kendisine gelen bu girisleri toplayarak buna uygun bir cikis
iretirler. Burada giris katmanindan cikis katmanina dogru, gizli katmanlar iizerinden

tek yonlii bir iletisim vardir [86].

4.1.2. YSA’larda 6grenme

Sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi i¢in agin uyarlanabilir olmas1 gerekir.
Bunu saglamak i¢in uygun degerli agirliklar ve dogru baglantilar secilmelidir. Ag bu
sartlart karsilayabilmek icin sistemin davraniglarin1 6grenmeli ya da kendi kendini
orgiitlemelidir. Ogrenme kalic1 yenilenmeler icin gozlemleme veya egitim
faaliyetlerinden cikan sonuclar olarak tanimlanabilir. Ogrenme yapay sinir aginin
ayrilmaz bir parcasidir. Ogrenme; giris degerlerine veya bu girislerin ¢ikislarina bagh
olarak agmn baglanti agirhiklarimi degistiren veya ayarlayan Ogrenme kurali ile

gerceklestirilir.
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YSA’da bilgi, agdaki diigiimleri birbirine baglayan baglantilarin agriliklarinda
depolanir. Bir agda 6grenme, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin
ayarlanmasi1  siirecidir. YSA’da Ogrenme, agirhiklarin  degistirilmesi ile
gerceklesmektedir. Buna gore sinirler aras1 baglantilar iizerindeki agirliklarin, belirli
bir yontem (6grenme kurallar1) uyarinca dinamik olarak degistirilebilen aglar
egitilebilir. Egitilebilen aglar, yeni sekilleri taniyabilir veya verilen bir girisin hangi

sinifa ait olduguna karar verebilir [86].

4.1.3. Ogrenme orammn ag iizerindeki etkisi

Ogrenme oran1 ag performans iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Kiiciik 6grenme
orani degerlerleri icin egitme islemi uzun zaman alirken bu degerin biiyiitiilmesi ile
egitme islemi daha kisa zamanda gerceklesmektedir. Ogrenme oraninin arttirilmasi
durumunda Ogrenme i¢in gerekli adim sayisinda azalma meydana gelmektedir.
Ogrenme oraninin arttirilmasi agin toplam hatasi iizerinde bir iyilestirme meydana
getirmektedir. Fakat 6grenme oranina cok biiyiik degerlerin verilmesi durumunda

pek bir yakinsama olayr meydana gelmemektedir [86].

4.1.4. Momentum teriminin ag iizerindeki etkisi

Hesaplamalara momentum teriminin ilave edilmesi ag performansi iizerinde etkili
oldugu gozlenmistir. Momentum teriminin hesaplamaya katilmasi adim sayisinda ve
toplam ag hatasinda bir diisiis meydana getirmektedir. Momentum katsayis1 yiiksek
alindiginda agdaki toplam hatanin sifira dogru daha fazla bir egilimle yaklastigi
goriilmektedir [86].

4.1.5. Gizli katman sinir sayisinin ag iizerindeki etkisi

Gizli katmandaki sinir sayilarinin arttirilmas: simiilasyon sirasinda hem hafiza hem
de CPU’nun yikiini artirmaktadir. Fakat Ogrenme islemi daha hassas
tamamlanmaktadir. Gizli katman sinir sayisinin az miktarda alinmasi agin hatirlama

yetenegini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu yiizden bu ¢alismada ara katman sinir



48

say1sl, giris katmanindaki ve cikis katmanindaki sinir sayilar1 da gozetilerek deneme

yanilma yontemi ile belirlenmistir [86].

4.1.6. Hata farki degiskeninin ag iizerindeki etkisi

Hata farki degisken degeri ya da tolerans, sonucta istenilen toplam ¢ikis hatasindaki
hassasiyetle ilgilidir. Kiiciik tolerans degerleri agdaki toplam ¢ikis hatasin1 daha fazla
sifira dogru yaklastirarak baglanti agirliklarindaki hassasiyeti de ayni oranda
artirmaktadir. Ayn1 zamanda tolerans degerinin kiiciilmesi egitim siiresini ve adim

sayisint arttirmaktadir [86].

4.1.7. YSA’ larn ustiinliikleri

YSA’nin klasik sistemlere gore iistiinliikleri asagida aciklanmistir [88].

® Dogrusal olmama: YSA bu o0zeliginden dolayr dogadaki hemen hemen her
probleme uygulanabilmesini saglamaktadir.

e Ogrenme: YSA’larim diger yaklasimlardan ayiran temel bir 6zelliktir. YSA’lar1 bir
problemi 6grenebilmesi i¢in problemin giris ve ¢ikis verilerine karsilik gelen cikis
verilerinin veya sadece verilerinin saglanmasi gerekir.

¢ Genelleme yapma: Egitim siirecinin ardindan YSA egitim kiimesi disindaki veriler
icin de cikiglar tiretir. YSA’min trettigi ¢ikislarin kabul edilebilir diizeyde olup
olmadig1, test verilerinin bilinen sistem c¢ikist ile YSA’nin cikis degerleri
karsilagtirilarak yapilabilir. Bu uygulama genellemenin testi olarak bilinir.

e Adaptasyon: YSA tanimi ya da parametreleri deSisen probleme veya sisteme
uygun ¢oziimler saglamak i¢in tekrar tekrar egitilebilir. Egitim gercek zamanda
gerceklestirilir.

e Veri Isleme: Biyolojik sistemlerde veri dagmik yapida saklanir. YSA’da ise,
agirliklar iizerine paralel olarak dagitilmis sekilde temsil edilmekte, korunmakta ve
islenmektedir. Agirliklar herhangi bir anda YSA’nin problemle ilgili olarak sahip
oldugu bilgiyi ifade eder.
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e Hataya ve giiriiltiiye kars1 duyarlilik ve tolerans: YSA’nin genelleme yetenegi
gerceklestirilen testlerle sinanir. Genelleme, yeterli seviyede ise giris vektoriinii
tamimlayan parametrelerden bazilarinin  verilmemesi veya saglanmamasi
durumunda ya da agirliklarindan bazilarinin bozulmamasi veya kullanilamaz
duruma gelmesi halinde de giris vektoriinii karsilayan c¢ikis verilerinin YSA
tarafindan kabul edilebilir dogrulukta tiretebilmesidir.

e Donanim: YSA’lar paralel yapisi nedeniyle biiylik olcekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini ve
ornek tanima, isaret isleme, sistem kimliklendirme ve denetim gibi gercek zaman

uygulamalarinda kullanim artirir.

4.1.8. YSA’larm simiflandirilmasi

YSA’lar cesitli yontemlere gore simiflandirilabilirler. Bu yoOntemlerden birisi
YSA’lar1 ag mimarisine gore siniflandirmaktir. Bu yonteme gore YSA’lar 4 ayri
mimari altinda incelenebilir. Birincisi, tek katmanli ileri beslemeli agdir. Bu yap1 bir
giris diiglimleri katman1 ve bir ¢ikis diiglimleri katmanindan olusur. Buna bir 6rnek
dogrusal iliskili hafiza olarak verilebilir. A§ mimarilerinin ikinci tipi, cok katmanl
ileri beslemeli agdir. Bu ag yapisinda bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli (ara)
katman ve bir ¢ikis katmami bulunur. Birden fazla gizli katmanin kullanilmasi,
ozellikle giris katmanindaki diigiimlerin ¢ok oldugu durumlarda, daha dogru sonug
iiretilmesini saglar. Ugiincii tip ag yapisi, yinelemeli ag yapisidir. Bu yapida en az bir
geribesleme gozii oldugundan dolay1 ileri beslemeli aglardan farklidir. Yinelemeli ag
yapisi agin 0grenme kapasitesi ve performansinda onemli bir etkiye sahiptir. Agda
gizli katman kullanilabilir. Dordiincii tip ag yapisi ise kafes tipi agdir. Bir kafes, bir,
iki veya daha fazla 6lcekli diigiim dizilerinden olusur. Bu diigiim dizilerinin her biri
bir giris diigiim dizisine karsilik gelir. Kafes tipi bir ag, ¢ikis katmaninin satir ve

siitunlar halinde diizenlenmesiyle gercekte ileri beslemeli bir yapidir.

Sinirsel bir agdaki diigiimlerin tertibi, agin egitiminde kullanilan Ogrenme
algoritmasiyla yakindan iliskilidir. Bu yiizden YSA’lar 6grenme algoritmalarina gore

de siniflandirilabilirler. Sik kullanilan 6grenme algoritmalari, hata diizeltmeli
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O0grenme, Hebbian O6grenme, yarismaci 0grenme ve Boltzman Ogrenmedir. Hata
diizeltmeli Ogrenme, agdaki toplam hatanin degerini en aza indirmeye calisir.
Hebbian o6grenme, asal bilesen analizi kullanilarak gerceklestirilir. Yarigsmaci
ogrenmede, ¢ikis diigiimleri herhangi bir zamanda sadece tek bir ¢ikis diigiimii aktif
oluncaya dek birbirleriyle yarigirlar. Hebbian ve yarismaci 6grenme tiplerinin her
ikisi de danmismansiz O6grenme modelleri olarak bilinirler. Bunun anlami, aga
Ogrenmenin basarili bir sekilde tamamlanip tamamlandigin1 soyleyecek bir
ogretmenin olmayisidir. Dordiincii 6grenme algoritmasi Boltzman’dir. Bu model,
bilgi teorisi temelli olasiliksal 6grenme modelidir. Hata diizeltmeli ve Boltzman
ogrenme modelleri danigsmanli 6grenme olarak bilinirler. Danigmanlh 6grenmede bir

‘0gretmen’ egitim siireci boyunca kilavuzluk eder

4.1.9. YSA ve veri birlestirme

Dogal olarak sorulacak ilk soru veri birlestirme i¢in neden YSA kullanmay1
diisiiniiyoruz olacaktir. Bu soruya verilebilecek ilk cevap YSA’nin sinirsel bir
hesaplama tekniginin olmasi ve giin gectikce gelismekte olan bir teknoloji
oldugudur. Veri birlestirme icin YSA’ya olan ilgi onun muazzam paralel hesaplama

ve genellestirme yeteneginden kaynaklanmaktadir.

Diger taraftan YSA algilayici gozlemleri ve algilayicilarin istatistiksel dagilimi
hakkinda herhangi bir bilgiyi gerektirmez. Ogrenme kabiliyetinden dolay1, YSA’lar
sistem degiskenlerindeki degisimlere uyum saglayabilirler. Bu yiizden sistemin
matematiksel modeline ihtiya¢ duyulmaz. Ayrica YSA’nin paralel hesaplama yapisi

uygulamada da kolaylik saglamaktadir.

Teknolojinin durumu

Literatiirde degisik alanlarda YSA kullanarak veri birlestirmenin yapildigi bir¢ok
calisma mevcuttur. Leal ve ark. ileri beslemeli geri yayilmli YSA ag yapisim
kullanarak, veri birlestirme yoluyla bir fermantasyon siirecindeki biyokiitle tahminini

gerceklestirmislerdir [89]. Lure ve ark. bircok uydudan aldiklari diinyanin yiizey
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fotograflarint  YSA yontemini kullanarak birlestirmis ve yiizey durumlarinin
siniflandirmasin1 yapmuglardir. Veri birlestirme icin geri yayilimli ag yapisina sahip
YSA algoritmasini kullanmiglardir [90]. Wang ve Yue, ortam sicaklik dagilimim
cikartarak LMCS algilayicilarinin giivenilirligini gelistirmek icin islevsel bagli YSA
(FLANN) ve veri birlestirme tekniklerini kullanmislardir [91]. Tian ve ark. uydu
davraniglarinin denetiminde 6l¢iim dogrulugunu gelistirmek amaciyla, birkac DTG
algilayic1 kullanarak veri birlestirmeyi gerceklestirmislerdir. Birlestirme siirecinde
veri filtreleme i¢in en kiiciik kareler yontemini ve birlestirme algoritmasi olarak geri
yayitlmli ag yapisim1 kullanmiglardir [92]. Wann ve Thomopulos danigmansiz
ogrenme modeli temelli YSA algoritmas: kullanarak bir veri birlestirme sistemi
tasarlamiglardir. Tasarladiklar1 sistemin deneyini ¢oklu hareket eden nesnelerin
algilanmas1 {iizerine yapmislardir [93]. Sharaf ve Noureldin, GPS yoluyla arag
konumlarinin daha dogru belirlenmesi ic¢in veri birlestirme yapmuislaridir.
Birlestirmede gercek zamanda birka¢c GPS’den aldiklan verileri radyal temel islevli
YSA (RBFNN) algoritmasi kullanarak birlestirmislerdir [94]. Gang ve ark., komiir
madenlerinin giivenlik denetiminde veri birlestirme yontemini kullanmislardir.
Birlestirme siirecinde riizgar hizi, toz yogunlugu, sicaklik, karbondioksit yogunlugu,
metan gazi yogunlugu algilayicilarim ve radyal temelli YSA (RBFNN) algoritmasini
kullanmiglaridir [95]. Yan ve ark., robot kolu krank mili giiciiniin tahmini i¢in veri
birlestirme yontemini kullanmiglardir. Birlestirme siirecinde robot koluna
yerlestirdikleri birka¢ tork algilayicisindan elde ettikleri bilgiyi YSA algoritmasin
kullanarak birlestirmiglerdir [96]. Chen ve ark., YSA temelli veri birlestirme
yontemini  kullanarak  Strenge¢ giic  doniistiiriiciideki  hatalarin  telafisini
gerceklestirmislerdir. Siirecte, cekme giicii ve sicaklik algilayicilart bilgileri RBFNN

algoritmasi kullanilarak birlestirilmistir [97].

4.1.10. Algoritmada kullamlan YSA modeli

Literatiirde yer alan biitiin bu ¢calismalarin sonucunda veri birlestirme siirecinde YSA

kullanilmasinin klasik algoritmalara oranla daha dogru cevap iirettigi goriilmektedir.

Algoritmada kullanilacak YSA modeli ise danismanli 6grenme olarak belirlenmistir.
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Ciinkii bu modele sahip bir YSA sisteminde giris-¢ikis verileri zaten mevcut ise,

YSA’nin egitimi yapilabilir ve ¢ikista uygun degerler elde edilebilir.

4.1.11. Damsmanh 6@renme ve geri yayilimh YSA modeli

Danismanli 6grenmede giris ve cikis ciftlerinden olusan egitim bilgileri vardir. Ag
giris bilgisine gore iirettigi ¢ikis degerini, istenen degerle karsilastirarak agirliklarin
degistirilmesinde kullanilacak bilgiyi elde eder. Girilen degerle istenen deger
arasindaki fark hata degeri olarak dnceden belirlenen degerden kiigiik oluncaya kadar
devam edilir. Hata degeri istenen degerin altina diistiiglinde tiim agirliklar
sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir [86]. Danigsmanli 6grenme Sekil 4.3’de

gosterilmistir.

Cevre »  Ogretmen

istenen
Tepki

\ +

Tepki
» Wij (Agirliklar)

Hata isareti

Sekil 4.3. Danismanli 6grenme

Geri yayillim teknigi, sinir aglarinin agirliklarinin ayarlanmasinda ¢ok giiclii bir
metottur. Sekil 4.4’de tek cikish iki-katmanli geri yayilimli bir YSA modeli
goriilmektedir. Tek c¢ikish iki katmanli sinir aglarindaki agirlhiklar asagidaki

esitliklere gore her adiminda giincellestirilir [86].
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Sekil 4.4. Tek cikish iki-katmanli geri yayilmali YSA

I. katmandaki agirlik degerinin bulunmasi Es. 4.1°de verilmistir.

wi (k) = wi (k =1) + Aw’, (k) (4.1
II. katmandaki agirlik degerinin bulunmasi Es. 4.2°de verilmistir.

wil (k) = wi (k=1)+Aw? (k) 4.2)

Es. 4.1 ve Es. 4.2°deki Aw; (k) ve Aw! (k) agurlik degisimlerinin bulunmasi icin

gerekli hesaplamalar asagidaki gibi gerceklestirilir.

Hata e =e(+) istenen ¢ikis degeri &, =3J,(t) ile gercek cikis degeri O, = 0. (t)

arasindaki farktir. Buradan hata Es. 4.3’de oldugu gibi hesaplanir.
e(t)=0,)—06.(1) (4.3)

Performans veya performans indeksi (E), hatanin (e) karesinin yarist olarak Es.

4.4°teki gibi ifade edilir.
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1 1
E 2562 :E(é‘d _50)2 (44)

Hatanin geriye yayilim algoritmasinda, performans indeksinin (E£) minimize
edilmesine calisilir. Sekil 4.4’de iki-katmanli sinir agimin genel gosterimi

verilmektedir. y” =, ifadesi ikinci katmanm ¢ikisidir yani sinir aginin ¢ikisidir.

y; ise birinci katmandaki sinirin ¢ikisidir. Bu ¢ikis ikinci katmanin girisidir. Cikis

katmanindan itibaren performans indeksi Es. 4.5’teki gibi ifade edilir.

OE _OE 9de oy" ov”

= (4.5)
awj.[ de ay' v awf.l
VH
y§ = T ifadesi Es. 4.5’te yerine konularak Es. 4.6 elde edilir.
. "
J
1

aW§I gayll avn 'yj

Es. 4.6’nin sag tarafindaki tiirevli kism1 6" gibi bir degiskenle ifade edilirse Es. 4.7

elde edilir.

5[[ _aE ae ﬂ

=— 4.7
a e ay 11 av 1 ( )
Buradan Es. 4.6 yeniden diizenlenirse Es. 4.8 elde edilir.
aE 1 _ 1
—=0"y; (4.8)

aWII

J
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Es. 4.7°deki her bir tiirevin bileseninin agilimi asagidaki gibi yapilir. Es. 4.9

performans indeksi ile hata arasindaki tiirevin sonucudur.

E

= = 4.
3 ¢ (4.9)

Es. 4.10’da hata ile II. katmanin ¢ikis1 (agin gercek ¢ikist) arasindaki tiirevin sonucu

verilmistir.
de _ 4 (4.10)
ay 123

Elde edilen bu degerler Es. 4.7° de yerine konulursa Es. 4.11 elde edilir.

5" =—e@" (W) (4.11)
. a 1
9" (") = az” (4.12)

II. katmanin agirhik degisimi (Awf ), 6grenme katsayis1 (A”) ile orantilidir.

OE
Aw] (k)= A" W(k) (4.13)
Aw! (k)= 2" 8" (k) y’ (k) (4.14)

Es. 4.14°te elde edilen agirlik degisimi Es. 4.2°’de yerine konularak II. Katmanin

agirlik degerleri yenilenir.

II. katman i¢in yapilan tiim agirhik ayarlanmalari I. Katman i¢inde yapilacaktir.
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OE _ OE 9y} oV}

I NIl I
dwj; dy; v, dw);

(4.15)

Es. 4.15’in en sag tarafindaki tiirevli kistm (p,) gibi bir degiskenle ifade edilirse Es.
4.16 elde edilir.

p, =—1 (4.16)

Es. 4.16, Es. 4.15’te yerine konulursa Es. 4.17 elde edilir.

OE _ OE 0y, )
ow’ 8y§ avf l

Ji

4.17)

Es. 4.17°nin sag tarafindaki tiirevli kisimlar (0 j' ) gibi bir degiskenle ifade edilirse

Es. 4.18 elde edilir.

dy’
5 :a—bzij (4.18)
dy;; dv;

Es. 4.18 tekrar yazilacak olursa Es. 4.19 elde edilir.

oF
TS 5! p; (4.19)

Jji
I. katman i¢inde delta kurali1 (A) uygulanirsa agirlik degisim degerleri,

oE
1 I
Aw;; =1 W

(4.20)
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4.21)

Es. 421, Es 4.14’te oldugu gibi II. Katman i¢in yapilan agirhik ayarlamasina

benzerdir. Burada A’ degiskeni I. katman icin kullanilan 6grenme sabitidir. Es.

4.22’deki tiirevli kisim & j' gibi bir degiskenle gosterilirse,

OF 9] |
-2l )

J

Burada Es. 4.22°in sag tarafindaki ifadeler Es. 4.23 ve Es. 4.24’te verilmistir.

dy! ,

oE

£ s wf.l
ayj

JE _JE de oy’ ov”
8y5- de oy ov” 8y5-

eIl I
=0 W)

Burada Es. 4.25’in sag tarafindaki ifadeler Es. 4.26 ve Es. 4.27°de verilmistir

g JOE 3 0"
ae ayII avII

Il
g oV

j_ay;

(4.22)

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)
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Her bir katmandaki A’ ve A" oOgrenme katsayilari degiskendir. Ayrica yerel

minimum noktasin1 yakalamak icinde momentum katsayis1 ¢ degiskeni kullanilir.
Bu degisken 0 < u <1 araliginda se¢ilmelidir. Her bir katmanin agirlik ayarlamalari

icin momentum katsayis1 Es. 4.28 ve Es 4.29°daki gibi kullanilir.

wh(k+1) = wh (k) + 2 [wh (k) = w!, (k= 1) (4.28)
w! (k+1) = w! (k) + " [w" () = w (k = 1) (4.29)
Agirhk  vektorii ile performans indeksi arasindaki degisim Sekil 4.5’de
gosterilmektedir. Sekilde goriildiigi gibi degisik yerel minimum noktalar (A, B, C)

vardir. Ogrenme ve momentum katsayilar1 6yle ayarlanmalidir ki gercek minimum

noktasi elde edilebilsin.

]
E ! Minimum

E=E(w)

Sekil 4.5. Yerel minimum noktasi

4.2. Naive (Saf) Bayes Simiflandirici

Bayesian ¢ikarim, adimm bir Ingiliz rahip olan Thomas Bayes’den almistir. Bayes
tarafindan yazilan bir makale ilk kez 1763 yilinda yayinlanmistir. Bu makale bugiin
Bayes teoremi olarak bilinen teknigin temelini anlatmaktadir [3]. Giinlimiizde
siniflandirma algoritmalart karsilagtirllarak yapilan calismalar Naive Bayes

Siniflandirict (NBS) olarak bilinen basit Bayesian Siniflandiriciyr bulmuslardir.
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NBS verilen bir simf iizerindeki bir 6zellige ait degerin etkisinin diger 6zellige ait
degerlerden bagimsiz oldugunu farz eder. Bu kabul sinif kosullu bagimsizlik olarak
adlandirilir. Bu ise gerekli hesaplamalar1 basitlestirir, anlasilirligr kolaylastirir ve

dogal olarak “saf” kelimesi ile ifade edilir.

NBS su ornekle agiklanabilir. X smif iiyeligi bilinmeyen veri 6rnegi olsun. H ise bu
veri 6rnegi X in C sinifina ait oldugunun ongoren bir hipotez olsun. Bu siniflandirma
problemi i¢in, biz P(H/X) olasiligin1 hesaplamak istiyoruz. Bu olasilik hipotez H’nin
C sinifina ait olarak farzedilerek verilen veriyi tutmasidir. P(H/X), H 1n X {izerindeki
kosullandirmasina ait sonraki olasiliktir (sonrasal olasilik). Ornegin, veri 6rnek
diinyamizin renk ve sekilleriyle tanimlanan meyveler oldugunu farz edelim. X’in
kirmiz1 ve yuvarlak oldugunu ve H hipotezinin X’in bir elma oldugunu 6ngéren bir
hipotez oldugunu farz edelim. P(H/X), kirmiz1 ve yuvarlak olarak gordiigiimiiz X’in
bir elma oldugu giivenini yansitmaktadir. Karsitlikta, P(H), H’ye ait oncelikli
olasiliktir (6ncesel olasilik). Ornegimiz icin, bu veri Orneginin goriiniisiine
aldirmadan verilen veri 6rneginden herhangi birinin elma olma olasiligidir. Sonrasal
olasilik, P(H/X), X’den bagimsiz olan Oncesel olasiliktan, P(H), daha fazla bilgi
tizerine kuruludur (6rnegin arka plan bilgisi). Benzer sekilde, P(X/H) H’ iizerinde
kosul saglayan sonraki olasiligidir. Bu ise, bize verilen X’in kirmiz1 ve yuvarlak
olma olasilig1 biliniyorsa bu elmadir diyebiliriz demektir. P(X) X’in Onceki
olasiligidir. Yani anlatilan 6rnek ic¢in, bu kirmizi ve yuvarlak meyvelere ait veri

setinden veri 6rnegi olasiligidir.

Bu olasiliklar, yani, P(X), P(H), ve P(X/H) verilen veriden asagidaki sekilde
kestirilebilir. Bayes teoremi sonraki olasiligi, P(H/X), P(H), P(X) ve P(X/H)1
kullanarak hesap eden bir yol saglayan kullanish bir teoremdir. Bayes teoremi Es.

4.30’da gosterilmistir.

P(X /H)P(H)
P(X)

PH/X)= (4.30)
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NBS’de bircok 6zellik barindiran veri setleri verilirse, P(X | C;) asir1 derece hesap
yukii gerektirir. P(X |C,) isleminde hesap yiikiinii azaltmak icin, smmf kosul

bagimsizligina ait saf varsayim uygulanir. Bu varsayim, 6zelliklere ait degerler bir
digerinden sarthi olarak bagimsizdir, ornege ait verilen siif {iiyeligi, Ozellikler

arasinda bagimlilik iliskisi yoktur. Bu durum Es. 4.31 ile ifade edilir.

P(X1C) =ﬁP(xk 1C,) 4.31)

k=1

Es 4.31°deki olasiliklar P(x, 1C,),P(x, |1C,),...,P(x, 1 C,;) egitim Orneklerinden

tahmin edilebilirler.
4.2.1. NBS ve veri birlestirme

Siniflandirma islemi, énceden siniflandirilmis orneklerin kullanilmasiyla bir model
olusturularak bir veri seti tizerinde siniflandirma yapilmasin saglar. Regresyon, karar
agaci, Bayes Siniflandirmasi, En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglar1 gibi pek ¢ok
siniflandirma yaklasimlart mevcuttur [98]. Teoride, NBS diger siniflandiricilarla
karsilastirildiklarinda basit bir yapiya ve en diisiik hata oranina sahiptirler. Bununla
birlikte, bu smiflandirict ile ilgili karsilastirma alaninda yapilan bir¢ok deneysel
calisma, bu smiflandiricinin karar agaclari ve yapay sinir aglart ile bircok alanda
yarisabilecegini bulmustur [99-101]. Bu yiizden NBS veri birlestirme siirecinde etkin

sonuglar almak amaciyla rahatlikla kullanilabilir.

Teknolojinin durumu

Literatirde NBS kullanilarak veri birlestirmesinin yapildigi bircok c¢alisma
bulunmaktadir. Bonci ve ark., bir robotun durug tahminini yapmak icin, Bayesian
algoritmasi1 kullanarak ultrasonik sinir verilerini ve dijital kamera goriintiisii
verilerini birlestirmislerdir [102]. Introne ve digerleri, ¢alismalarinda biyolojik

gozetleme sistemi tasarlamiglardir. Bu sistem bir hastaligi, bir salgin1 veya biyolojik
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teror saldirilarina karsi erken teshis koymaktadir. Sistemde iki seviyeli birlesim
yapmuslardir. 1. seviye hasta kayitlar: verilerini kullanarak takip islemini, 2. seviye
ise olast bir salgi1 ya da terorist hareketlerini belirleme islemini
gerceklestirmektedir. Bayesian aglar1 algoritmasinmi 2. seviye birlestirme islemi icin
kullanmiglardir [103]. Wu ve Yong, sensor aglarindan aldiklar1 sinyalin giiciine gore
hedef takibi sistemini Bayesian aglar1 algoritmasim1 kullanarak yapmislardir [104].
Castellana ve digerleri, kara parcalarinin degisimini algilamak i¢in Bayesian
yaklastmini  kullanarak veri birlestirmesini  gerceklestirmislerdir. Birlestirme
siirecinde uydu goriintiisii verilerini kullanmislardir [105]. Jagerbro ve digerleri, kara
maymi algilama islemi i¢in radar ve metal dedektorii verilerini Bayesian
algoritmasimi kullanarak birlestirmislerdir [106]. Sun ve digerleri, hedef tanimlama
islemi icin veri birlestirme yapmislardir. Sistemlerinde infrared goriintii verilerini
Bayesian yaklasimi kullanarak birlestirmislerdir [107]. Gautier ve digerleri, bir
nesnenin ii¢ boyutlu yapisim belirlemek i¢in veri birlestirme islemini yapmislardir.
Siirecte X-ray ve ultrasonik goriintii verilerini Bayesian algoritmasi kullanarak
birlestirmislerdir [108]. Coue ve digerleri, laser, radar ve video verilerini Bayesian
yaklasimiyla  birlestirerek  bir otomotiv  uygulamasi  gerceklestirmislerdir.
Uygulamanin amaci siirlis giivenligini saglamak icin siirlicii yardimci sistemi

gelistirmektir [109].

4.3. Bulanik Mantik

Bulanik Mantik yaklasimi, makinelere insanlarin 6zel verilerini isleyebilme ve
onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak ¢alisabilme yetenegi verir.
Bu yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler kullanir. Iste bu
sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasi matematiksel bir temele dayanir. Bu
matematiksel temel Bulanik Mantik Kiimeler Kurami ve buna dayanan Bulanik

Mantiktir.

Bulanik mantik denetleyicinin temeli bu tiir sozlii ifadeler ve bunlar arasindaki
mantiksal iligkiler iizerine kurulmustur. Bulanik mantik denetleyici uygulanirken

sistemin matematiksel modellenmesi sart degildir [86]. Bu yiizden matematiksel
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modeli olmayan veya cikarilmasi ¢ok zor olan sistemlerde karar mekanizmasi olarak

rahatlikla kullanilabilir.
4.3.1. Bulanik kiime kuram ve iiyelik islevi

Klasik kiime kuraminda bir eleman o kiimenin ya elemanidir ya da degildir. Hi¢ bir
zaman kismi iiyelik olmaz. Nesnenin iiyelik degeri 1 ise kiimenin tam elemanti, O ise
eleman1 degildir. Bagka bir deyisle klasik veya yeni iiriin kiimelerinde elemanlarin
tiyelikleri {0,1} degerlerini alir. Bulamik mantik, insanin giinliik yasantisinda
nesnelere verdigi lyelik degerlerini, dolayisiyla insan davramislarini taklit eder.
Ornegin elini suya sokan bir kisi hicbir zaman tam olarak 1sistm1 bilemez, onun

yerine sicak, az sicak, soguk, ¢cok soguk gibi dilsel niteleyiciler kullanir [86].

Bir A bulanik kiimesi U evrenindeki u elemanlarindan olusur (u€U) ve ts(u) iiyelik
fonksiyonu ile tanimlanir. Burada pa(u) [0,1] kapali araliginda herhangi bir gercek

say1ly1 gostermektedir [110].
A= u,@)|ue U} (4.32)

Ha(u), A bulanik kiimesindeki u elemaninin iiyelik derecesini ifade eder. Uyelik islevi
bir kiimenin elemanlarinin o kiimeye hangi iiyelik derecesi ile ait oldugunu gosteren

ve [0,1] arasinda deger alabilen bir islev olduguna gore;
pa(u): U — [0,1]; pa(w)e[0,1] (4.33)

Burada A bir bulanik kiime, U, A kiimesinin {izerinde tamimlandig1 evren, pa(u) ise

tiyelik islevidir.

Bulanik mantikta; icgen, yamuk, gaussian, sigmoid, ¢can egrisi, S-tipi, gamma, L-tip,
singletone (tek nokta) ve iissel olmak tizere farkli tiplerdeki iiyelik fonksiyonlar:

kullanilmaktadir. Denetimi yapilan sistemin Ozelligine goére uygun bir iyelik



63

fonksiyonu tercih edilir. Ornek olarak Sekil 4.6’da iiggen iiyelik islevi verilmistir. Bu

islev icin iiyelik derecelenin hesaplanmasi Es. 4.34’de verildigi gibidir [110].

0 x<a
(x—a)/(b—a) a<x<bh
M, (x;a,b,c)= (4.34)

(c—x)/(c—b) b<x<c
0 x>c

Hoa

1

0 > X

a b c

Sekil 4.6. Uggen iiyelik fonksiyonu

4.3.2. Bulanik kiimeler

Bilindigi gibi klasik kiimeler kuraminda birlesme, kesisme, tiimleme gibi islemler
tanimlanmistir. Bunlara karsilik gelecek bulanik islemler de tanimlidir. Bulanik
kiime keskin kiimedeki acik/kapali, soguk/sicak gibi ikili (binary) denetim
degiskenlerinden olusan keskin diinyayi, Az acgik/Az kapali, Serin/Ilik, Biraz
hizli/Biraz yavas gibi yumusak (soft) niteleyicilerle gercek diinyaya benzetir. Yani
klasik kiimelerdeki gibi bir degisken verilen kiimenin ya elemanm ya da elemani
degildir yaklagiminin tersine her degisken verilen kiimede belirli bir iyelik
derecesine sahiptir. Bulanik kiimelerde kullanilan semboller ve ifadeler ile keskin
kiimelerde kullanilan ifadelerin biiyiilk bir bolimii benzemektedir. Asagida bulanik

kiimelerle yapilan bazi islemler anlatilmistir [86].
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Birlesim 06zelligi

X evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan A ve B kiimeleri verilsin. A ve B

kiimelerinin birlesimi A UB olarak gosterilir. Ayn1 zamanda A U B kiimesi X

evrensel kiimesinin bir bulanik alt kiimesidir. Bu kiimenin iiyelik fonksiyonu

bicimindeki matematiksel ifadesi Es. 4.35’de verilmistir.

A LB WMAX(U g (). 4 p () xeX (4.35)

A UB kiimesinin, herhangi bir x€ X i¢in elemanlarinin iiyelik derecesi, A ve B

kiimelerinden {iiyelik derecesi biiyiik olana esittir. Bu tanimlamadan anlasilacagi gibi

A ve B kiimelerinin her biri A U B kiimesinin alt kiimesidir. $ekil 4.7°de A ve

B olarak tanimlanan iki bulanik kiimenin birlesimi goriilmektedir [86].

Sekil 4.7. Bulanik kiimelerde birlesme islemi

Kesisim o0zelligi

X evrensel kiimesi iizerinde tanimlanan A ve B kiimeleri verilsin. A ve B
kiimelerinin kesisimi A N B olarak gosterilir. Ayn1 zamanda A N B kiimesi X

evrensel kiimesinin bir bulanik alt kiimesidir. Bu kiimenin iiyelik fonksiyonu

bicimindeki matematiksel ifadesi Es. 4.36’da verilmistir.
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“A~B (x)=MIN(z A (x), 4 B (x)) xe X (4.36)

A N B kiimesinin, herhangi bir x€ X i¢in elemanlarinin iiyelik derecesi, A ve B

kiimelerinden {iiyelik derecesi kiiciik olana esittir. Bu tanimlamadan anlasilacagi gibi

A N B kiimesi, A ve B kiimelerinin her birinin alt kiimesidir. Sekil 4.8’de 4 ve

@ olarak tanimlanan iki bulanik kiimenin kesisimi goriilmektedir [86].

Sekil 4.8. Bulanik kiimelerde kesisme islemi

Tiimleyen

X evrensel kiimesinde verilen bir A kiimesinin tiimleyeninin iiyelik fonksiyonun

matematiksel ifadesi Es. 4.37’de verildigi gibidir.

HAS D=1 4 () (4.37)

Eger herhangi bir elemanmn A bulanik kiimesindeki iiyelik derecesi 0,8 ise

tiimleyenindeki tiyelik derecesi 0,2'dir. Bu ifadenin egrisi Sekil 4.9°da goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Bulanik kiimelerde tiimleme islemi

4.3.3. Bir bulanik mantik denetleyicinin genel yapisi

Bir bulanik mantik sistemi, bilgi tabani, bulandirma, karar verme ve durulama
birimleri olmak {iizere dort temel bilesenden olusmustur. Sekil 4.10°da bir bulanik

mantik sisteminin temel yapisi gosterilmistir [86].

Bilgi Tabam
Kural taban1 Veri taban
4
A
Bulamik ue) Karar Verme Bulanik p(u)
Birimi
Bulandirma Durulama
BirTimi Birimi
Gergek giris E Gercek cikis U

Sekil 4.10. Bir bulanik mantik sisteminin yapisi

Sistem degiskenleri, denetlenen sistemden Olgiilen E giris degiskeni ve sistemi
denetim icin bulanik mantik denetleyici tarafindan kullanilan U cikis degiskeni
olmak {iizere iki cesittir. Bulandirma birimi en son Olciilen verinin uygun dilsel
degerlere doniistiiriilmesini saglar. Bulanik bilgi tabani bilginin iki ana tipini kapsar:
veri tabani, her bir sistem degiskeninin degerleri gibi kullanilan bulanik kiimelerin

tiyelik islevlerini tanimlar, kural tabam ise giris bulanik degerlerin, ¢ikis bulanik
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degerlerine tam olarak eslenmesini temsil eder. Karar verme birimi bulanik mantik
denetleyicinin Oziidiir ve arzu edilen denetim stratejisine erismek icin, yaklasik
cikarim saglamasi ile insan gibi karar verme yetenegine sahiptir. Durulama birimi ise
karar verme biriminden gelen bulanik bilgileri, gercek degerlere doniistiirerek,

sistemin taniyabilecegi denetim hareketi haline gelmesini saglar [86].

4.3.4. Bulandirma birimi

Bulandirma, sistemden alinan denetim giris bilgilerini dilsel niteleyiciler olan
sembolik degerlere doniistirme islemidir. Uyelik islevinden faydalanilarak giris
bilgilerinin ait oldugu bulanik kiimeyi/kiimeleri ve iiyelik derecesini tespit edip,
girilen sayisal degere kiiciik, en kiiciik gibi dilsel degisken degerler atar. Sistemin
verimli ¢calismasim saglamak amaciyla degisik sekillerde (iicgen, yamuk, can egrisi,

s-iglevi... vs.) bulanik kiimeler seg¢ilebilir [86].

4.3.5. Bilgi tabam

Bilgi tabani, karar verme biriminin kural tabaninin da kullandig: bilgileri aldig1 veri
tabam1 (data base) ve denetim amagclarina uygun dilsel denetim kurallarinin
bulundugu kural tabani (rule base) olmak {izere iki kisma ayrilabilir. Genel olarak da
uygulama donemindeki bilgilerden ve denetim amacglarindan olusur. Dilsel denetim
kurallarinin tanimlanmasinda ve bulanik mantik denetimdeki bulanik bilgi isleme
siiresince yararlanilir. Kurallar kiimesi denetim amaclarin1i ve denetim stratejisini

belirler.

Denetimi yapilan sistemle ilgili, bulandirma, bulanik ¢ikarim, durulama islemleri
sirasinda gerek duyulan iiyelik islevi ve kural tablosu bilgileri veri tabanindan
kullanima sunulmaktadir.

Girisler ve cikislar arasindaki baglantilar, kural tabanindaki kurallar kullanilarak

saglanir. A ve B girisler, C ise ¢ikis degiskeni olan bir sistem icin,

EGER A=x ve B=y ise O HALDE C=z,
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seklindeki bir kural A ve B' nin aldig1 degerlere gore C c¢ikisinin bulanik degerini
belirlemektedir [86].

4.3.6. Karar verme birimi

Karar verme birimi, ¢ikarim motoru (Fuzzy Engine) olarak da adlandirilir. Bulanik
mantik denetimin ¢ekirdek kismidir. Bu kisim insanin karar verme ve ¢ikarim yapma
yeteneginin benzeri bir yolla bulanik kavramlar isler ve ¢ikarim yaparak gerekli
denetimi belirler. Burada bir¢cok bulanik gercekleme yapilir. Yani insan beyninin bir

benzetimi yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Bulanik mantik denetleyici i¢indeki bu benzetim bulanik icerme, bileske kural
cikarimlar1 ve ciimle baglayicilan ile ilgilidir. Genel olarak bir bulanik denetim
kurali bir bulanik iligkidir ve bulanik icerme ile aciklanir. Bulanik mantikta bulanik
icermeyi tanimlamanin bir¢ok yolu vardir ve bulanik mantik denetleyici icinde hangi
tipin kullanilacagi daha cok sezgisel olarak belirlenir [86]. Bir¢ok farkli bulanik
icerme islevi vardir. Bunlardan en cok kullanilan dordii [86,110]’da anlatildigi

sekliyle asagida verilmistir.

Max-Min cikarim metodu

Her bir giris degeri i¢in ait oldugu tiyelik islevindeki tiyelik derecesine bagli olarak
ilgili bulanmik kiimenin iiyelik degerinin iistiindeki kismi kesilir. Cikis degeri, elde
edilen bu bulanik kiimelere genellikle agirlik ortalamasi (agirlik merkezi) yonteminin
uygulanmasiyla bulunur. Max-Min cikarim metodunun grafiksel gosterimi Sekil
4.11’deki gibidir. Bu metot Mamdani’nin minimum operatoriinii kullanmaktadir ve
i’inci kural kontrol kararmi vermektedir. Bu kural ¢ikarim sonucu C’nin iiyelik

fonksiyonunu . ifade etmektedir. Kontrol girisini elde etmek i¢in ayrica

durulastirma stratejisi gerekmektedir.

He (W)= Al (W) (4.38)



He W)= fe (W)Yl (W)

s =lay A st v lay Apc, w)]

A A

<Y

0

| |

Sekil 4.11. Max- Min ¢ikarim metodu

Max-Dot cikarim metodu

sV

sV
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(4.39)

(4.40)

Her bir giris degeri, ait oldugu iiyelik islevindeki iiyelik derecesine bagl olarak ilgili

bulanik kiimeyi yeniden Ol¢eklendirir. Cikis degeri tiim girisler i¢in yeniden

Olceklendirilmis bulanik kiimeler icerisindeki maksimum deger alinarak bulunur.

Sekil 4.12’de goriilen Max-Dot ¢ikarim metodu Larsen’in c¢arpim operatoriinii

kullanmaktadir. Bu metotta i’inci kural kontrol kararin1 vermektedir. C sonucunu

gosteren liyelik fonksiyonu u. asagidaki gibi bulunur.

He (W) =a; . fhe (W)

He(w) = ﬂcl'(W) v ﬂcz'(W)

(4.41)

(4.42)



70

e =lay . e, WV, e, (w)] (4.43)
Hoy Hp He,
A A A A
17 Al Bl Cl

<Y

o
cV

Y
sY

T Girisler T
Sekil 4.12. Max-Dot ¢ikarim metodu

Tsukamoto cikarim metodu

Bu yapida ¢ikis iiyelik islevi tek yonlii artan bir islev olarak secilir. Cikis degeri ise
her bir kuralin keskin cikis degerinin agirlik ortalamasi alinarak bulunur. Tsukamoto
cikarim metodu Sekil 4.13’de goriilmektedir. Bu metot; A;, B;, ve C; bulanik
kiimelerin monotonik oldugu Mamdani ¢ikarim metodu ile aym yontemi kullanan
basitlestirilmis bir yontemdir. Fakat Tsukamoto c¢ikarimda A;, ve B; monotonik
olmayabilir, ancak C; monotonik olmalidir. Bu ¢ikarim metodunda I. kuraldan ¢ikan

sonug z;,’dir. Oyle ki z; =C,(w,) dir. II. kuraldan ¢ikan sonug z,’dir. Oyleki

2, = C,(w,) dir.

w, +z,w
go =———>=% (4.44)
2,2,



71

luAl IUB] 'ucl
A A A
1 Al Bl
/\ g
u v w, w
Hp Hp, He,
A A
1 Az B, >
0 > >
X u y V. min w, w

e ]

Sekil 4.13. Tsukamoto ¢ikarim metodu

Takagi-Sugeno c¢ikarim metodu

Her bir kuralin ¢ikisi giris degerlerinin dogrusal birlesimiyle bulunur. Keskin ¢ikis
degeri ise agirhik ortalamasi alinarak bulunur. Sugeno cikarim Sekil 4.14°de
goriilmektedir. Sugeno tip ¢ikarim metodu durum degerlendirme fonksiyonunun
degistirilmis bir seklini kullanir. Karar vermenin bu metodunda i. Bulanik kontrol

kurali asagidaki formdadir.

R;: eger(x=A;,..., y=B;) ise z=f{(x,...,y)

Sirasiyla burada »x,...,y giris degiskenlerini ve z kontrol ¢ikis degiskenini gosteren
dilsel degiskenlerdir. A;....B; U,...,V evrensel kiimesindeki x,...,y dilsel
degiskenlerinin degerleridir. f; ve i=1,2,...,n giris alt uzayinda tanimlanan x,...,y giris
degiskenlerinin bir fonksiyonudur. Cikis degerini hesaplamak i¢in asagidaki gibi iki

bulanik mantik kurali ele alinacak olursa;
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R;: eger(x=A; ve y=B;) ise w;=fi(x, y)

Ry: eger(x=A; ve y=B;) ise wo=f>(x,...,y)

Kontrol olaymin birinci kuraldan ¢ikarilan sonu¢ degeri «; fi ( xo yo) ve kontrol
olayinin ikinci kuraldan ¢ikarilan sonug¢ degeri ¢, f>( xp yo)'dir. Buna uygun olarak

keskin kontrol ¢ikis ifadesi asagidaki gibi hesaplanir.

21 /1 (x +z X
Zg = 11 (X0 Y0) + 255 (X0 o) (4.45)
4+
Moy Hp
A A
A" A
:wlzfl(x,y):ax+by+c
A Z
0
u v
My Hp,
A
1 Az B, >
Jwy=folx, y)=px+gy+r
0 >
X u y V. min

[

Sekil 4. 14. Sugeno ¢ikarim metodu

4.3.7. Bulanik mantik ve veri birlestirme

Bulanik mantik kuraminin sozel ifadeleri kullanarak yiiksek c¢ikarim yapma

kabiliyetine sahip olmasi, sistemlerin matematiksel modeline ve onlar hakkinda
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herhangi bir 6ncesel bilgiye ihtiyag¢ duymamasindan dolayr 6zellikle yiiksek seviyeli
veri birlestirme siireclerinde kullanilmig ve etkili sonuglar iiretmistir. Asagida
bulanik mantik algoritmasinin veri birlestirme siirecinde kullanimiyla ilgili

literatiirde yer alan mevcut ¢alismalardan bazilar1 verilmistir.

Teknolojinin durumu

Mahajan ve ark., algilayici verilerinin etkinligini artirmak amaciyla bulanik mantik
cikarim algoritmasin1  kullanarak veri birlestirmesi yapmislardir. Sistemlerinde
piezoseramik  doniistiiriici, strenge¢ ve ivmedlger algilayict  verilerini
birlestirmiglerdir [111]. Er ve ark., EKG, kan basinci, doymus oksijen icerigi,
solunum verilerini birlestirerek kalp hastalarinin klinik teshislerini daha dogru
koymak icin veri birlestirmesi yapmislardir. Birlesim siirecinde bulanik mantik
cikarim algoritmasi kullanmislardir [112]. Ghahroudi ve Fasih, bir siiriicii yardimc1
sistemi gelistirmek icin veri birlestirme tekniklerini kullanmislardir. Siirecte mesafe,
basing, hiz, kamera ve ivme algilayicilarindan gelen verileri bulanik mantik ¢ikarim
teknigini kullanarak birlestirmislerdir [113]. Morsi, ¢alismasinda mikrodenetleyici
temelli gaz algilama sistemi tasarlamistir. Tasarladig1 sistemde metan, karbondioksit,
hidrojen, propan ve biitan gaz algilayicilarindan aldig1r verileri bulanik mantik
kullanarak birlestirmistir [114]. Yu ve ark., ¢alismalarinda yonelim tanimlamast,
kayma degerlendirmesi ve hata simiflandirmasi gibi motor performans degiskenlerini
analiz etmek i¢in bulanik mantik temelli veri birlestirmesi yapmislardir [115]. Boston
ve ark., kalp pompasindaki ¢alisma hatalarin1 tanimlamak icin veri birlestirme
siirecinde bulanik mantik ve Dempster-Schafer yontemlerini kullanmiglardir. Siiregte
pompa hizi, akimi ve akis miktar1 verilerini giris olarak sec¢mislerdir [116].
Hernandez ve ark., gogiis patolojisi teshisindeki verimliligi artirmak i¢in 2 boyutlu
radyografik ve ultrasonik goriintii verilerini bulanitk mantik algoritmasiyla
birlestirmislerdir [117]. Xiao ve ark., ¢calismalarinda duvar tirmanan bir mikro robot
tasarlamiglardir. Robotun denetimi i¢in algilayicilardan aldiklari verileri birlestirmek
amaciyla bulanik mantik denetleyici kullanmislardir [118]. Duflos ve ark., kara
mayini algilama iglemi i¢cin bulanik mantik temelli veri birlestirmesi yapmislardir.

Veri birlestirme siirecinde, gomiilii olan bir nesnenin seklinin geometrisi ve derinligi
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hakkinda cikarim yapmak i¢in metal detektorii ve infrared kamera goriintiisii

verilerini kullanmiglardir [119].

Bu tez calismasinda yukarida anlatilan YSA, NBS ve Bulanik Mantik algoritmalari
yiilksek seviyeli birlesimi saglamak amaciyla kullamilmistir. Bu tekniklerin

gelistirilen algoritmada ne sekilde kullanildigi 5. boliimde anlatilacaktir.
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5. ORYOS ICiN GELISTIiRILEN VERI BIRLESTIiRME CERCEVESI VE
ALGORITMALARI

5.1. Algoritma Belirleme Siireci

Bir veri birlestirme cercevesinde kullanilacak olan algoritmayi belirleme siireci biraz
gii¢ olabilir. Ciinkii belirlenen algoritma karmasik bir ¢evrede, gercek zamanda eksik
ve kayip verilerin oldugu bir ortamda veri birlestirmesini saglamak zorundadir.
Literatiirde birlesim analizini yapacak 1yl disipline edilmis bir yaklasim
bulunmamaktadir. Ancak kullanilmas1 muhtemel bir¢ok teknik vardir. Bu tekniklerin
basaris1 ise ©zel uygulamalara ve kullanildiklar1 sistemin igerigine baghidir.
Literatiirde basaril1 bir sekilde kullanilmis olan teknikler uzman sistemlerden klasik
cikarim yoOntemlerine kadar uzanmaktadir. Hall ve Linn algoritma se¢imi icin
yapilandirilmis bir teknik tanimlamiglardir. Bu teknik Cizelge 5.1°de gosterilmistir
[3].

Cizelge 5.1. Hall ve Linn tarafindan yapilandirilan algoritma se¢im teknigi

Hesaplama Haberlesme Tahmin isleme
Mimari
Gereksinimleri Bant Genisligi Dogrulugu Karmasikhg
Merkezi:
Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
islenmemis veri
Merkezi:
Orta Orta Orta Orta
tiiretilmis veri
Otonom Diisiik Diisiik Orta Diisiik
Karma Cok yiiksek Cok yiiksek Cok yiiksek Cok yiiksek

Cizelge 5.1, 2. boliimde anlatilan algoritma mimarilerini hesaplama gereksinimleri,
haberlesme bant genisligi, tahmin dogrulugu ve isleme karmasikligi agisindan
derecelendirmistir. Bu teknige gore veri birlestirme siirecinde kullanilacak

algoritmanin karma mimariye sahip olmasi ¢ok yiiksek c¢ikarim ya da tahmin
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dogrulugu iiretirken, hesaplama gereksinimleri, haberlesme bant genisligi ve isleme
karmasikligi da cok yiiksek seviyededir. Biitiin bu gereksinimler karsilandigi
takdirde, bir veri birlestirme siirecinde karma mimariye sahip algoritma kullanilmasi,
daha dogru ve giivenilir sonuclar iiretecektir. Bu ylizden bu tez caligmasinda veri
birlestirme siirecinde kullanilmak {izere karma mimariye sahip algoritma

tasarlanmistir. Algoritmanin belirlenme/tasarlanma siireci Sekil 5.1°de gosterilmistir

[3].

Ve‘? '%Isle.r_ne Birlestirme

boliimit teknikleri
Birlestirme é\ Mevcut Sistem matrisi
literatiirii sistemlere bakig ve teknikleri

&

Sistem § Analiz § Algoritma
gereksinimleri gereksinimleri ihtiyaglart

Kullanict ..
ihtiyaglar Iﬁ> Calisma analizi Iﬁ> 3

Smirlamalar

J

Kimlik |
hazirlayict l%> Algoritmaya kars1
algoritmalar1 gereksinimler
= &by

Sistem kavnak Ozel
stemkaynak 0, | Takas analizi | = algoritma/teknik

sinirlamalart .
secimi

[X Detaylt
tasarim/prototip \7

Degerlendirme gz> Algoritmanin
aritmast uygulanmasi

Sekil 5.1. Veri birlestirme algoritmasini belirleme siireci

Sekil 5.1°de gosterilen veri birlestirme algoritmasinin belirlenme siirecinde su

adimlar takip edilir;

1. Veri isleme teknikleri veya algoritmalarinin boliimlerinin tantmlanmasi
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2. Mevcut veri birlestirme sistemlerinin ve 6n iiriinlerinin incelenmesi

3. Sistem gerekliliklerinin ¢oziimlenmesi

4. Elle yapilan ve otomatik sistemler i¢in calisma durumlarinin tanimlanmast
5. Baglangic¢ algoritmalarinin tanimlanmasi

6. Algoritma etkinligine kars1 gerekli sistem kaynaklarinin ¢oziimlenmesi

7. Secilen algoritmanin 6n iiriinii ve detayli tasariminin hazirlanmasi

8. Algoritmanin ayarlanmasi

Bu tezde 3. bolimde anlatilan ORYOS igin gelistirilen algoritmanin tasarim
siirecinde yukarida belirtilen bu adimlar takip edilmistir. Asagida tasarlanan bu
algoritma ayrintili olarak agiklanmistir. Daha sonra algoritmanin etkinligi

aciklanacaktir.

5.2. Veri Birlestirme Cercevesinin Yapisi

Belirlenen cercevenin yapist ORYOS’de veri birlestirme islemini en etkili sonuclar
ve cikarimlar iiretecek sekilde tasarlanmistir. ORYOS’de hem tahmin hem de tespit
boyutlar1 olduguna gore tasarlanan c¢erceve bu boyutlart gerceklestirmelidir.

Cercevenin yapist Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Sekil 5.2°de gosterilen cerceveye gore sistemin tahmin boyutunda iki ayri birlestirme
algoritmasi vardir. Bunlardan ilki, yangin durumu tehlike derecesini belirlemek i¢in,
digeri ise yanginin davranigini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Her iki algoritma
icin girisler meteorolojik veriler ve FWI katsayilaridir. Sistemin tespit boyutunda ise
farkli iki tip algilama sistemi birlestirilmistir. Bunlardan ilki, kameradan alinan resim
verilerinin gOriintii isleme algoritmasindan gecirilerek, digeri ormanlik alana
dagitilan sensor aglarindan gelen verilerin karsilastirma algoritmasindan gecirilerek
yangin tespitinin yapilmasidir. Bu boliimde her iki sistem bireysel olarak
calismaktadir ve yangin tespitini yapmaktadir. Sistemlerden herhangi birisinden
gelen yangin var bilgisi cikist alarm durumuna getirir. Sekil 5.2°’de gosterilen
algoritmada Yapay Sinir Aglart (YSA), Naive Bayes Smiflandirict (NBS) ve

Bulanik Mantik (BM), goriintii isleme ve sinyal isleme teknikleri kullanilmistir. 4.
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boliimde bu teknikler hakkinda genel bilgi verilmisti. Simdi bu tekniklerin algoritma
icerisinde nasil kullanildigi ve yapilart hakkindaki bilgi sistemin boyutlarina gore

sirastyla verilecektir.

Yangin Tehlike Derecelendirmesi (Tahmin Boyutu)
Meteorolojik Karar Seviye
Olgiimler On isleme Birlesimi
NBSB Birlesim
*  Sicaklik Veritabani
¢ Nem FHo—»
+  Riizes o .
. B;‘gzlidr * - Veri onfiltreleme Y(aszl)-/l S;n;r l/?lilf)m
G"A ¢ - Veri Siralama yayay
iineslenme
Yagis
X
a
FEMC lantk X Yangin Tehlike
FWI DMC Naive Bayes B Bu anik Mants Derecesi
Katsayilari DC Siniflandirict (S islevi ile bulanik i
1SI y anahtarlama)
BUI
FWI - .
Karar Seviye Yakat Tipi
Birlesimi
o Yangin X Destek Unitesi
Yapay Sinir Aglari | Yayilma Hizi y arar Destek Unitesi
. (Insan/bilgisayar
(Geriyayilim) IR
Birlesim araylizii)
L "
Veritabant
R Karar Seviye . .
Ortam Olgiimleri Birlesimi Otomatik Yangin Algilama (Tespit Boyutu)
Sicaklik Sensorii Karsilas ’ Birlesim
Nem Sensorii Adlm ‘&ur'nvld Veritabani
Duman Sensorii goritmasi Yangin Tespiti
Goriintii isleme
(Fark Alma Yontemi) Veritabant

Sekil 5.2. Tasarlanan veri birlestirme cergevesinin yapisi

5.2.1. NBSB algoritmasi ve yangin tehlike derecesini belirleme

Sistemin tahmin boyutundaki yangin tehlike derecesinin belirlenmesi i¢in tasarlanan
algoritmanin ad1 “Naive Bayes Destekli Sinirsel-Bulanik (NBSB)” algoritma olarak
belirlenmistir. Bu algoritmada YSA, NBS ve BM cikarim yontemleri yiiksek seviyeli
karar birlestirmesini gerceklestirmek icin kullanilmistir. NBSB’nin yapis1 Sekil

5.3’de gosterildigi gibidir.



79

Meteorolojik Giris

Verileri On Isleme Karar Seviye Birlesimi

Sicaklik >

Nem -

Riizgar . - Veri onfiltreleme o | Yapay Sinir Aglart

Basing > - Veri siralama o (Geriyayilim)

Giineglenme >

Yagis e

X
Y
FWI l;‘)FlI\\ZICC Naive Bayes B Bulanik Mantik Yangin Tehlike Derecesi
Katsayilart 4 | (S isleviile bulanik » (Diisiik, Orta, Yiiksek, Cok Yiiksek,
S DC Siniflandirict anahtarlama) Asir)
Y,

Sekil 5.3. NBSB algoritmasinin yapisi

Sekil 5.3’te gosterilen NBSB’de meteoroloji istasyonundan alinan sicaklik, nem,
riizgar, basing, giineslenme ve yagis verileri YSA’nin girislerini olusturmak iizere 6n
isleme siirecine girerler. Sicaklik, nem, riizgar ve yagis verilerinden hesaplanan
FFMC, DMC ve DC katsayilar1 ise NBS’nin girislerini olusturur. NBSB’deki
Bulanitk Mantik cikarim  boliimiinde Bulanik Anahtarlama (BA) teknigi
kullanilmistir. BA’nin gorevi; YSA ve NBS’nin yangin tehlike derecesi hakkindaki
cikarimlarin1  birlestirmektir. ' YSA’nin ¢ikist BA  i¢in giris degiskenini (x)
olustururken, NBS’ nin ¢ikist BA’da kullanilan S-tip1 tiyelik islevinin sinir degerlerini
(o, B, y) belirler. NBS’nin bu etkinligi sinirsel-bulanik algoritmaya uyarlanabilir
(adaptive) ozellik katmaktadir. Yangin tehlike derecesi hakkindaki en son ¢ikarim ise
BA’nin ¢ikisidir. Asagida algoritmanin akisina uygun olarak YSA, NBS ve BA’nin

yapilar sirayla anlatilmistir.

NBSB’deki 6n isleme siirecinde meteoroloji istasyonundan alinan veriler ilk olarak
filtreleme isleminden gecirilir. Bu islemde algilayicilardan gelen her bir verinin bir
onceki degeriyle farki alinir ve bir esik degerle karsilastirilir. Eger bu fark esik degeri
astyorsa 1ilgili algilayicida bir sorun var demektir. Bu sayede herhangi bir
algilayicinin bozulmasi veya yanlis deger vermesi durumunda sistemin hatali deger
iiretmesi engellenmis olur. Ornek olarak sicaklik verileri icin gerceklestirilen 6n

filtreleme Es. 5.1°de gosterilmistir.
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TGi-1) |[TG)-TG-D|=6
T()= (5.1)
TG) [TG)-TG-D|<6

Es. 5.2°de T(i) o andaki sicaklik degeri, 7(i-1) bir 6énce alinan sicaklik degeri ve 6
sicaklik verisine ait esik degeridir. Meteorolojik veriler i¢in belirlenen esik degerleri

Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Meteorolojik veriler icin belirlenen esik degerleri

Veri Tipi Sicaklik | Nem | Basin¢ | Giineslenme | Yagis
Esik Degeri (0) 2 5 2 1 2

On isleme siirecindeki veri siralama islevi, algilayicilardan gelen veriyi ortak bir
uzaya ve zamana ait diizlem icerisine yerlestirir. Bu siirecte farkli algilayicilardan
elde edilen ve zamana gore siralanan farkli birimdeki veriler normalize edilerek ortak
bir birime doniistiiriilmiistiir. Normalize etme islemi Es. 5.2°de gosterildigi gibi

verilerin [0-1] araliginda ifade edilmesiyle yapilmistir.

X -X .
X, =i min_ (5.2)
Xmak _Xmin
Burada i={1,2,....n} n adet gozlem sayisini; Xj, i. gbzlem verisini; X, en biiyiik
degere sahip gozlem verisini ve Xpin, en kiiciik degere sahip gozlem verisini ifade
etmektedir. Cizelge 5.3’te biitiin meteorolojik veriler i¢in belirlenen en biiyiik ve

enkiiciik degerler verilmistir. Bu degerler, 2002-2006 yillar1 arasinda Antalya

bolgesinde goriilen degerlerdir.
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Cizelge 5.3. Meteorolojik veriler i¢in belirlenen en biiyiik ve en kii¢iik degerler

Veri tipi Sicakhik Nem Riizgar Basing Giineslenme | Yagis
(C) (%) (km/s) (mb) (cal/em’) (mm)

En kiiciik deger | 6 15,7 0,2 980,4 0,03 0

En biiyiik deger | 34,8 94 11,6 1023,5 1,48 227,6

Es. 5.2°de anlatildig1 sekilde minimize edilen degerler karar seviye birlesim siirecine
girerler. Bu siirecte ilk asama minimize edilen degerlerin YSA’ya sunulmasidir.
YSA’nin ¢ikist ise BA’nin girisi olarak kullanilacak olan degerdir. Algoritmada
kullanilan YSA 4. bolimde ayrintili olarak anlatilan danismanli 6grenme modeline

ve geriyayllimli (backpropagation) ag yapisina sahiptir.

YSA yapisi

Bir YSA tasariminda dikkat edilecek en énemli husus, yapinin miimkiin oldugunca
basit ve Kkiiciik olarak tasarlanmasidir. Bu durum YSA’nmin Ogrenme siiresini
kisaltirken, 6grenme oranin1 ve yapinin performansini yiikseltir. Ayrica en uygun
deger secilerek tasarlanan bir yap1 cikista kararli sonuglar iiretilmesini saglayacaktir.
YSA tasariminda gereginden fazla sayida islemci eleman iceren ag yapisi belirlemek,
sistemin daha diisiik genelleme kabiliyetine sahip olmasini saglayacaktir. Bunun
yaninda belirli sayilarin iizerinde sinir kullanmak da YSA performansini ¢ogu zaman

yiikseltmemektedir [86].

YSA uygulamalarinda yapida kullanilacak gizli katman ve sinir sayilarini belirlemek
icin herhangi bir kural bulunmamaktadir. Sistemin karmagsikligi genellikle gizli
katmanlarin ve katmanlardaki sinir sayilarinin artmasiyla giderilir. Bu tezde
tasarlanan YSA ag yapisinda bulunan gizli katman ve diiglim sayilar1 deneme
yanilma yoluyla belirlenmistir. Baslangicta bir giris katmani, bir gizli katman ve
cikis katmanindan olusan ag yapisi secilmistir. Algoritmadaki toplam hata degeri
kabul edilebilir seviyeye ulasincaya dek diigiim sayilar1 ve gizli katman sayisi
arttinlmistir. Sonugta ag yapist bir giris katmani, iki gizli katman ve bir c¢ikis

katmanindan olusacak sekilde belirlenmistir. Sekil 5.4’de YSA yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Yangin tehlike derecesini belirlemede kullanilan YSA yapisi

YSA ag yapisinin giris katmaninda 6 adet meteorolojik veri oldugu icin 6 adet
diigtim vardir. Birinci ve ikinci gizli katmanlarda 15 adet, ¢ikista ise 1 adet diigiim
vardir. Her bir sinirin ¢ikis1 agirliklar tizerinden bir sonraki katmandaki sinirin girisi
olarak baglanmistir. Ayn1 zamanda her sinire bir esik degeri ekleyerek agin daha
hizli oOgrenmesi ve Ogrenme kapasitesinin arttirllmasi saglanmistir. Her bir

katmandaki sinirin ¢ikisinda hiperbolik tanjant sigmoid etkinlik islevi kullanilmistir.
YSA’min egitimi ve egitim veri kiimesi:

YSA’nin O6nemli avantajlarindan bir tanesi az sayidaki egitim veri kiimesiyle
Ogrenebilme veya genelleme yapabilme kabiliyetine sahip olmasidir. Bu durum
YSA’lar1 bircok probleme uygulanmasi icin cazip kilmaktadir. Ozellikle istenilen
girislere ait cikis verilerinin ulagilabilir oldugu durumlarda danismanli 6grenme
modelinin  kullanilarak YSA’nin egitimi kolayca yapilabilir ve Ogrenme
gerceklestirilebilir. Bu tez ¢alismasinda YSA’nin egitimi i¢cin danigmanli 6grenme
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modeli kullanilmasinin amaci budur. Bu amagla, yukarida anlatilan ag yapisina gore
olusturulan YSA modelinin egitimi i¢in ge¢mis yillardaki meteorolojik veriler ile
orman yangini verilerine ihtiya¢ duyulmustur. Bu baglamda, Devlet Meteoroloji
Isleri ve Orman Genel Miidiirliigii ile gerekli goriismeler yapilmistir. Bu goriismeler
sonucunda, Orman Genel Miidiirliigiinden 2002-2006 yillar1 arasinda tiim yurtta
meydana gelen orman yangini verileri ve Devlet Meteoroloji Isleri Genel
Miidiirliigii’nden yine aymi yillar arasindaki Antalya yoresine ait, sicaklik, nem,
basing, riizgdr hizi ve yonii, giineslenme siddeti ve yagis miktar1 verileri resmi
yollarla alinmistir. Gelistirilen algoritmada bu verilerden; sicaklik, nem, basing,
riizgar hiz1 ve yonii, giineslenme siddeti ve yagis miktar1 verileri YSA’ya giris veri
kiimesi olarak, yangin verileri ise ¢ikis veri kiimesi olarak kullanilmistir. YSA’ nin

egitimi C++’da yazilan program ile yapilmistir.

Egitim siirecinde momentum ve Ogrenme Kkatsayilarinin kullanilmasinin  ag
performansi iizerinde etkili oldugu gozlenmistir. Bu katsayilarin hesaplamaya
katilmas1 adim sayisinda ve toplam ag hatasinda bir diisiis meydana getirmistir. Bu
tez calisgmasinda YSA’da kullanilan momentum ve Ogrenme katsayilar cesitli

denemeler sonucunda 0,025 olarak belirlenmistir.

Yukarida anlatilan YSA yapisi ve katsayilart belirlendikten sonra egitim
gerceklestirilmistir. Egitim agdaki toplam hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye
(0,03) diisiinceye kadar devam etmistir. Bu siire¢ Centrino Core 2 Duo 2,2 GHz
islemcili bir bilgisayarda 5 saat kadar siirmiistiir. EZitim tamamlandiktan sonra

agdaki toplam hatay1 gosteren grafik Sekil 5.5°de verilmistir.
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Sekil 5.5. Egitim yapildiktan sonraki (%) YSA hatalar

YSA’nin 6grenme durumunu gorebilmek icin egitime verilen 2002-2006 yillarina ait
yangin verileri degerleriyle YSA’nin egitimi sonrasi elde edilen cikis degerleri
(2002-2006 yillarina ait meteorolojik verilerin giris olarak kullanilip YSA’dan alinan
cikislar) Sekil 5.6’da gosterildigi gibi karsilastirilmistir.

Cikis Verileri
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Sekil 5.6. Gergek cikis ve YSA cikislarinin karsilastirilmast

Sekil 5.6’dan goriildiigli gibi gercek cikis egrisi ve YSA cikis egrisi birbirine cok
yakindir. Bu durum YSA’nin egitiminin iyi bir sekilde tamamlandiginin ve ¢ikista
gercege yakin degerler tirettiginin gostergesidir. Elde edilen bu YSA ¢ikislart BA’nin

giriglerini olusturur.
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Naive Bayes Siniflandiricinin (NBS) vapisi

Algoritmada kullanilan NBS’nin amaci, BA’da kullanilan S-islevinin alt-orta-iist (o,

[, y) sinir degerlerini belirlemektir.

Daha once Sekil 5.3’de gosterildigi gibi NBS algoritmasinin girisleri FWI sistemde
bulunan FFMC, DMC ve DC katsayilaridir. Bu katsayilarin ormanin yiizeyinde
bulunan yakitin nem igeriklerini gosterdigi ve muhtemel bir yanginin olusabilme
ihtimalini niteledigi 4. boliimde sOylenmisti. Bu yiizden algoritmada, bu katsayilar
NBS’nin bir 6zelligi (attribute) olarak temsil edilip, yanginin olusabilme derecesi alt,
orta ve iist olarak siniflandirilmigtir. Yani, meteorolojik verilerden FFMC, DMC ve
DC katsayilarinin hesaplanmasindan sonra yakitin nem igerik durumuna goére BA’nin

uyarlanir S-islevi bu yolla belirlenmistir.

Yangin tehlikesinin hangi derecede olduguna iligkin tahmin durumu Es. 5.3’te

verilmistir.
(k,): plk,)< tahmin plk; ) (5.3)

K yangin derecesine ait k; durumunu meydana getirecek her bir ¢ katsayis1 i¢in

olasilik degeri Es. 5.4°de verilmistir.
¢ ple, 1k,)  tahmin plc, I k;) (5.4)

Yeni bir 6rnegin siniflandirilmasi ise Es. 5.5°da verildigi gibi hesaplanir.

(x): kyy = argmax P(k )] P(c, 1k;) (5.5)

k;eK cex

2 ¢

Olas1 yangin durumunun “alt”, “orta” ve “iist” olarak siniflandirilmasi i¢in ilk olarak

2002 yilimin 1 Nisan-1 Kasim arasina ait sicaklik, nem, riizgar ve basin¢ verileri
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kullanilarak FFMC, DMC ve DC katsayilar1 hesaplanmistir. Verilerin bu aralikta
secilmesi NBS’nin sartsal olasilik dagilimlarinin daha giiclii olmasim saglamistir.
Veri setinde her birinden 214 adet olmak iizere toplam 652 adet veri vardir. Daha
sonra bu katsayilar “Wisconsin Yangin Boliimii” tarafindan belirlenen sinir
degerlerine gore “Diisiik”, “Orta”, “Yiksek”, “Cok Yiiksek” ve “Asir1” olacak
sekilde 5 boliimde simiflandirilmistir. Katsayilarin siniflandirilmasinda kullanilan bu

sinir degerler Cizelge 5.4°de verilmistir.

Cizelge 5.4. FFMC, DMC ve DC katsayilarinin siniflandirilmasinda kullanilan sinir

degerler
Katsay1 Diisiik Orta Yiiksek | Cok Yiiksek | Asin
FFMC 0-81 81-88 88-90,5 90,5-92.,5 92,5+
DMC 0-13 13-28 28-42 42-63 63+
DC 0-80 80-210 210-274 274-360 360+

Bu smiflandirmanin ardindan bu katsayilara ait olas1 yangin durumlari ise o giine ait
yangin sayilart goz Oniinde bulundurularak “alt”, “orta” ve “list” olarak
siniflandirilmigtir.  Yanginin siniflandirilmasinda kullanilan sinir degerler Cizelge

5.5’de verilmistir.

Cizelge 5.5. Yangin durumunun siniflandirilmasinda kullanilan sinir degerler

Katsay1 Alt Orta Ust

Yangin sayisi 0-1 2-3 3+

Katsayilara ve yangin derecesine ait bu siniflandirmanin yapilmasinin ardindan
katsayilarin durumlarina baglh olarak olast yangin derecesinin “alt”, “orta” ve “iist”
olarak goriilmesi i¢in sartsal olasilik dagilimlar1 bulunur. Bu dagilimlar Cizelge

5.6’da gosterilmistir.



Cizelge 5.6. Olas1 yangin durumu derecesi i¢in sartsal olasilik dagilimlari
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"Ust" diizeylerde goriilme

sikliklari

Ozellik Adx Ozellik Derecesi | ALT ORTA | UST
(129) (60) (25)
1. Diisiik (40) 32/129 | 5/60 3/25
FEMC (214) Orta (65) 50/129 | 13/60 2/25
Yiiksek (57) 33/129 | 21/60 3/25
Cok Yiiksek (31) | 8/129 13/60 10/25
Asirt (21) 6/129 8/60 7125
2. Diisiik (53) 48/129 | 4/60 1/25
DMC (214) Orta (33) 20/129 | 13/60 0/25
Yiiksek (39) 20/129 | 16/60 3/25
Cok Yiiksek (25) | 13/129 | 4/60 8/25
Asirt (64) 28/129 | 23/60 13/25
3. Diisiik (53) 48/129 | 5/60 0/25
DC (214) Orta (28) 15/129 | 12/60 125
Yiiksek (34) 17/129 | 11/60 6/25
Cok Yiiksek (30) | 14/129 | 12/60 4/25
Asiri (69) 35/129 | 20/60 14/25
Yanginin "Alt", "Orta" ve 129/214 | 60/214 25/214

Cizelge 5.6’da gosterilen sartsal olasilik dagilimini bulmak i¢in Cizelge 5.4 ve

Cizelge 5.5°den faydalanmilir. Ornegin Cizelge 5.6'nin ilk satirina bakildiginda,

FFMC ozelligi i¢in toplam 214 adet veriden 40 tanesi “Diisiik” sinifindadir. Bu 40

adet “Diisiik” FFMC simifi i¢inde, 32 adet “Alt” seviyede, 5 adet “Orta” seviyede ve

3 adet “Ust” seviyede yangimn ihtimali vardir. Aym sekilde Cizelge 5.6’nin son

satirma bakildiginda toplam 214 durumdan yangin durumunun, 129’unda “Alt”,

60’1nda “Orta” ve 25’inde “Ust” seviyede oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.6’da gosterilen olasilik dagilim degerleri NBS icin oncesel degerlerdir.
NBS algoritmas1 bu oncesel degerleri kullanarak yeni bir durumun simiflandirmast
yapilabilir ve durum hakkinda karar verilebilir. Ornek bir hesaplama igin yeni bir

durum Cizelge 5.7’ de verilmistir.

Cizelge 5.7. Yeni durum i¢in 6rnek degerler

Katsay1 Deger Sinifi

FFMC 90,35 Orta

DMC 92,64 Asirt
DC 353,21 Yiiksek

Cizelge 5.7°de verilen yeni durum ozelliklerine gore FFMC degeri 90,35 ve “Orta”
sinifinda, DMC degeri 92,64 ve “Asirt” sinifinda, DC degeri ise 353,21 ve “Yiiksek”
sinifindadir. Ozelliklerin bu siniflar1 goz 6niinde tutularak Cizelge 5.6’ya bakilirsa
yeni durumun hesaplanmasinda kullanilacak oncesel olasilik degerleri;

FFMC’nin “Orta” sinif1 i¢in;

Yanginin “Alt” seviyede goriilme olasiligi P(FFMC | Alt)= 50/129

Yanginin “Orta” seviyede goriilme olasihigit P(FFMC | Orta)= 13/60

Yanginin “Ust” seviyede goriilme olasihigi P(FFMC | Ust)= 2/25

DMC’nin “Asir1” sinifi i¢in;

Yanginin “Alt” seviyede goriilme olasihigt P(DMC | Alt)=28/129

Yanginin “Orta” seviyede goriilme olasiligt P(DMC | Orta)= 23/60

Yanginim “Ust” seviyede goriilme olasiigt P(DMC | Ust)= 13/25
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DC’nin Yiiksek sinifi i¢in;

Yanginin “Alt” seviyede goriilme olasihigi P(DC | Alt)=17/129

Yanginin “Orta” seviyede goriilme olasiligi P(DC | Orta)= 11/60

Yanginin “Ust” seviyede goriilme olasihign P(DC | Ust)= 6/25

Yangin durumu icin;

“Alt” seviyede goriilen toplam yangin P(Yangin)= 129/214

“Orta” seviyede goriilen toplam yangin P(Yangin)= 60/214

“Ust” seviyede goriilen toplam yangin P(Yangin)= 25/214

Bu degerler Cizelge 5.6’dan bulunduktan sonra yanginin “Alt” seviyede goriilme

olasiligr i¢in yeni durumun sinifi Es. 5.5 kullanilarak Es. 5.6’da gosterildigi gibi

hesaplanir.

P(Alt|Yangin) = P(Yangzn).H(Yangznk | Alz,) (5.6)
P(Alt|1Yangin) = P(Yangin). P(FFMCIAlt). P(DMCIAlt). P(DCIAlt) (5.7)
P(Alt|1Yangin) = (129/214).(50/129).(28/129).(17/129) (5.8)

Yangimin “Orta” seviyede goriilme olasiligr i¢in yeni durumun sinifi Es. 5.9°da

gosterildigi gibi hesaplanir.
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P(OrtalYangin) = P(Yangln).H(Yanglnk | Orta,) (5.9)

k=1
P(OrtalYangin) = P(Yangin). P(FFMC|Orta). P(DMC|Orta).P(DC|Orta) (5.10)
P(Orta|Yangin = (60/214).(13/60).(23/60).(11/60) (5.11)

Yanginin “Ust” seviyede goriilme olasilign icin yeni durumun sinifi Es. 5.12°de

gosterildigi gibi hesaplanir.

P(Ust | Yangin) = P(Yangm).H(Yangmk | Ust,) (5.12)
k=1

P(Ust | Yangin) = P(Yangin). P(FFMC|\Ust). P(DMC|Ust).P(DC|Ust) (5.13)

P(Ust | Yangin) = (25/214).(2/25).(13/25).(6/25) (5.14)

Yukarida gosterilen hesaplamalara gore yeni durum Ozelliklerine gore
P(Alt1Yangin)=0.0066, P(OrtalYangin)=0.00427 ve P(Ust|Yangin)=0.00116 olarak
bulunur. NBS’nin bu ¢ikis degerleri, BA’nin S-islevinin sinir degerlerini (o, f, y)
olusturmak icin kullanilir. Gerekli hesaplama Alt, Orta ve Ust olasilik degerlerinin
normalize edilmesiyle yapilir. Buna gore S-islevinin sinir degerleri Es. 5.15-Es.

5.17°deki gibi hesaplanir;

o = P(Alt | Yangin) [((P(Alt | Yangin) + P(Orta | Yangin) + P(Ust | Yangin)) (5.15)

S = P(Orta|Yangin) /((P(Alt | Yangin) + P(Orta | Yangin) + P(Ust | Yangin)) ~ (5.16)

y = P(Ust | Yangin) I(P(Alt | Yangin) + P(Orta| Yangin) + P(Ust | Yangin)) (5.17)
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Bulanik Anahtarlayicinin yapisi

Yangin durumu tehlike derecesinin belirlenmesindeki son asama BA’dir. BA'nin
kullanilmasindaki ama¢ YSA’dan elde edilen cikislarin daha keskin olmasini
saglamaktr. 4. boliimde BM denetleyicilerin genel yapist hakkinda gerekli bilgiler
verilmisti. Dolayisiyla, burada sadece algoritmada kullanilan BA’nin yapisi

anlatilacaktir.

Kural tabani ve ¢ikisin hesaplanmast:

Algoritmada BA’nin girisi YSA’dan aliman ¢ikis (x) degeridir. BA’min ilk
agsamasinda kural tabaninin belirlenmesi vardir. Daha sonra kural tabanini olusturan
bulanik kurallar g6z oniinde tutularak BA icin islevin secilmesi uygun olacaktir.

Algoritmada iki adet bulanik kural kullanilmistir. Bunlar;

[Kural 1] eger x biiylikse, u(x) biiyiiktiir.

[Kural 2] eger x kiigiikse, u(x) kiictiktiir.

Bulanik kurallara bakildiginda tasarlanan sistemin verimli caligmasini saglamak
amaciyla degisik sekillerde (licgen, yamuk, can egrisi, s-islevi... vs.) islevler
secilebilir. Bu tez calismasinda iiggen ve S-islevi BA’min islevleri olarak
denenmistir. Ancak tasarlanan algoritma i¢in S-islevi iiggen kiimeye gore daha

kararli sonuclar iirettiginden dolay1 secilmistir.

Bu kurallara gore olusturulan anahtarlama i¢in kullanilan S-islevi Sekil 5.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.7. BA’da kullanilan S-islevi

Sekil 5.7°den goriildiigii gibi NBS’den gelen a, f ve y degerleri S-islevinin sinirlarini
ve seklini belirlemektedir. Bu durum algoritmanin degisen durumlara uygun olarak
cikis iiretmesini yani uyarlanabilir olmasini saglar. YSA’dan gelen x degeri ise
burada bulaniklastirilir ve iiyelik derecesi (u(x)) bulunur. Sekil 5.7°deki gibi bir S-
islevinde ¢ikis degeri Es. 5.18’deki gibi hesaplanir.

0, x<a
(x=0)° , asx<p
B-a)y-o)
Ux,a, B,yl= (5.18)
=y <
G-Bry-ay P
1, y<x

Es. 5.8’deki ifadeyle bulunan cikis degeri gercek degere doniistiiriiliir. Gergek ¢ikis
degeri [0-1] araliginda olan BA c¢ikis degerinin yiizde olarak ifade edilmesiyle Es.
5.19’da gosterildigi gibi hesaplanir.



93

Y (x) =100.u(x) (5.19)

Es. 5.19 ile gozlenen ormanlik alandaki yangin tehlike derecesi de yiizde olarak ifade

edilmis olur.

Yangin tehlike derecesini etkileyen faktorlerden birisi de yakit tipidir (gézlenen
ormanlik alanin tiirii). Es.5.19 ile elde edilen yangin tehlike derecesi 1. dereceden
tutusma riski olan yakit tipine gére cikis iiretmektedir. Ulkemizde 1., 2. ve 3.
dereceden tutugma riski olan yakit tiplerinin bulundugu g6z 6niinde tutuldugunda Es.
5.19 ile elde edilen cikisin 2. ve 3. dereceden tutusma riski olan yakit tiplerine uygun
cikis tiretmesi gerekir. Eger gozlenen ormanlik alan 2. dereceden tutusma riski olan
yakit tipine sahip ise yangin tehlike derecesi 1. dereceye gore %10, 3. dereceden
tutusma riski olan yakit tipine sahip ise %20 daha azdir. Aym1 durum yanginin
yayllma hiz1 i¢in de gecerlidir ve algoritmalardan elde edilen sonuglarda yakit tipi
g6z oniinde tutulmustur. Cizelge 5.8’de iilkemizde bulunan agag tiirleri (yakut tipi) ve

tutusma risk dereceleri verilmistir.

Cizelge 5.8. Agac tiirlerine gore tutusma risk dereceleri

Kod No Sembol Agac tiirii Tutusma riski dercesi
01 Cz Kizilgam 1
25 Kv Kavak 1
26 Ks Kestane 1
27 Ds Digbudak 1
28 Ih Thlamur 1
29 Ak Akcaagac 1
08 Cf Fistikgamu 1
22 M Mese 1
36 So Sogiit 1
37 H Hus 1
41 Cv Ceviz 1
44 Ms Sapli mese 1
45 Mz Sapsiz mese 1
46 Mc Macar mesesi 1
47 Mt Tiiylii mese 1




Cizelge 5.9. (Devam) Agac tiirlerine gore tutusma risk dereceleri
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Kod No Sembol Agac tiirii Tutusma riski dercesi
49 Ml Sacli mese 1
50 Mr Pirnal mesesi 1
51 Mk Kermez mesesi 1
52 Ko Kocayemis 1
53 Ma Maki 2
02 Ck Karacam 2
04 G Goknar 2
06 S Sedir 2
11 Ch Halepcamu 2
12 Cm Sahilgam 2
13 Cr P. Radiata 2
20 Di Diger ibreli 2
23 Gn Giirgen 2
30 Ka Karaagac 2
31 Ky Kayacik 2
32 Cn Cinar 2
35 Fn Findik 2
38 Df Defne 2
42 Zy Yabanizeytin 2
43 Mp Palamut mesesi 2
48 Mm Maz1 mesesi 2
60 Dy Diger yaprakli 2
07 Ar Ardig 3
09 Sr Servi 3
10 P Porsuk 3
05 Ladin 3
03 Cs Saricam 3
14 D Duglaz 3
15 An Andiz 3
21 Kn Kayin 3
24 Kz Kizilagag 3
33 Ok Okaliptiis 3
34 Sg Sigla 3
39 S Simgir 3
40 o Ormangiilii 3
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5.2.2. NBSB algoritmasinin degerlendirilmesi

Burada NBSB algoritmasinin degerlendirilmesi amaciyla elde edilen sonuclar
aciklanacaktir. Ayrica algoritmanin etkinligini belirlemek i¢in elde edilen sonuclar

ORYOS’e sadece YSA kullanilarak elde edilen sonuclarla karsilastirilacaktir.

Sonuglarin degerlendirilmesi i¢in algoritmanin YSA girisine, Antalya yoresine ait
2002 yilimin sicaklik, nem, riizgar, basing, giineslenme, yagis verileri sunulmustur.
Ayrica bu meteorolojik degerler kullanilarak FWI katsayilar1 hesaplanmis ve bu
katsayilardan FFMC, DMC ve DC algoritmanin NBS girisine sunulmustur. 2002 yili
365 giinden olustugu i¢in veri setinde her bir meteorolojik veri ve katsayilar i¢in
365’er adet; toplamda 3285 adet veri bulunmaktadir. Sekil 5.8 (a), (b), (c), (d), (e),
(f) (g) (h) ve (1) bu giris verilerinden sicaklik, nem, riizgar, basing, giineslenme, yagis
verileri filtrelenmis ve minimize edilmis haliyle, FFMC, DMC ve DC katsayilar ise

minimize edilmis haliyle grafik olarak verilmistir.

SICAKLIK GRAFIGI (2002)
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Sekil 5.8. Antalya yoresine ait 2002 yilinin
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NEM GRAFiGi (2002)
1.20
1.00
. 0.80
g
g 0.60
2
0.40
0.20
0.00
1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289 307 325 343 361
Giin
(b)
RUZGAR GRAFiGi (2002)
1.20
1.00
é 0.80
= 0.60
©
S
:3 0.40
[
0.20
0.00
1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289 307 325 343 361
Giin
©
BASINC GRAFiGi (2002)
1.20
1.00
2 0.80
E
Gsh 0.60
[}
& 0.40
0.20
0.00
1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289 307 325 343 361
Giin
(d
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DMC GRAFIGi (2002)
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Sekil 5.8. (Devam) Antalya yoresine ait 2002 yilinin a) Sicaklik b) Nem c) Riizgar
d)Basing e) Giineslenme f) Yagis g) FFMC h) DMC i) DC grafikleri

Bu giris verileri NBSB’ye uygulandiktan sonra cikistan yiizde olarak yangin tehlike

derecesi elde edilmistir.

Elde edilen sonuglara karsilagtirildiginda 365 giin olan 2002 yili i¢cin NBSB
algortmasinin toplam 246 giinde YSA’dan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.
Ayrica yangimin meydana geldigi ve gelmedigi giinler i¢cin her iki algoritmanin
irettigi sonuclarin ortalamasit alinmistir. Yanginin meydana geldigi giinler icin
NBSB algoritmasinin iirettigi ¢ikislarin ortalamast 55,07 iken YSA’nin iirettigi
cikislarin ortalamasi 48,88’dir. Yanginin meydana gelmedigi giinler icin NBSB

algoritmasinin iirettigi cikislarin ortalamasi 24,24 iken YSA’min irettigi cikislarin



99

ortalamasi 25,32°dir. NBSB ortalamasinin yanginin meydana geldigi giinler i¢cin daha
yiikksek, yanginin meydana gelmedigi giinler icin daha diisiik olmasi ise onun
YSA’ya gore daha giiglii, dogru, kararli ve hata oran1 daha az sonuglar iirettigini

gostermektedir.

Sekil 5.9-Sekil 5.13 arasinda 2002-2006 yillart icin Sekil 5.9.a-Sekil 5.13.a’da
NBSB algoritmasindan elde edilen ¢ikis verileri o giine ait meydana gelen yangin
olaylarinin sayistyla ayni grafikte olacak sekilde, Sekil 5.9.b—Sekil 5.13.b’de ise aym
sisteme sadece YSA uygulanmasi durumunda elde edilen ¢ikis verileri o giine ait

meydana gelen yangin olaylarinin sayisiyla aym grafikte olacak sekilde verilmistir.
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YSA ALGORITMASI CIKISLARI (2002)
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Sekil 5.10. (Devam) 2002 y1l1 i¢in a) NBSB algoritmas1 b) YSA algoritmasi
tarafindan iiretilen yangin tehlike derecesi ¢ikislari
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YSA ALGORITMASI CIKISLARI (2003)
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Sekil 5.12. (Devam) 2003 y1l1 i¢in a) NBSB algoritmasi1 b) YSA algoritmasi
tarafindan iiretilen yangin tehlike derecesi ¢ikislari
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Sekil 5.14. (Devam) 2004 y1l1 i¢in a) NBSB algoritmasi b) YSA algoritmasi

tarafindan iiretilen yangin tehlike derecesi cikislari
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YSA ALGORITMASI CIKISLARI (2005)
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Sekil 5.16. (Devam) 2005 y1l1 i¢in a) NBSB algoritmasi1 b) YSA algoritmasi
tarafindan iiretilen yangin tehlike derecesi ¢ikislari
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YSA ALGORITMASI CIKISLARI (2006)
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Sekil 5.18. (Devam) 2006 y1l1 i¢in a) NBSB algoritmasi b) YSA algoritmasi
tarafindan iiretilen yangin tehlike derecesi cikislari

Sekil 5.9-Sekil 5.13 arasindaki grafiklerde koyu mavi renkli cizgiler algoritmalar
tarafindan {iiretilen yangin tehlike derecesi cikislarini, kirmizi renkli cizgiler ise o
giinlerde meydana gelmis gercek yangin sayist c¢ikislarini  gostermektedir.
Grafiklerde ¢ok sayida yangin olaymnin meydana geldigi giinlere bakilirsa NBSB
algoritmas1 YSA’ya gore daha yiiksek dereceli sonuclar iiretirken, az sayida yangin
olayinin meydana geldigi ya da yangin olaymnin meydana gelmedigi giinlerde sifira
daha yakin derecelerde sonug iiretmekte oldugu goriilmektedir. Aslinda grafiklerden
cikarilacak bir bagka sonu¢ da sudur ki; YSA algoritmast yangin olayinin meydana
gelebilecegi giinleri dogru bir sekilde tahmin ederken, bu tahminin NBS destekli
BA’dan gecirilmesi sonucun diisiik degerler icin daha diisiik, yiiksek degerler icin

daha yiiksek derecelere ¢ekilmesini saglamaktadir.

5.2.3. Yanginin yayilma hizinin tahmininde kullamlan algoritmasinin yapisi

Tasarlanan algoritmanin bu boliimiinde heniiz meydana gelmis bir yanginin davranisi

hakkinda degerlendirme yapilir. Algoritmada yanginin yayilma hizi hakkinda

tahminde bulunmak i¢in YSA teknigi kullamilmistir. Bu yap1 veri birlestirme
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siirecinde tehdit degerlendirmesi olarak bilinen islemi gerceklestirmektedir.
Algoritmanin bu boliimii Sekil 5.14’de gosterilmistir.
Meteorolojik Olgiimler
FWI Katsayilari . .
Karar Seviye Birlesimi
*  Sicakhk >
. Nem > ISI »  Yapay Sinir Aglar1 Yangin Yayilma Hiz1
*  Riizgar > BUI > (Geriyayilimlr) (hektar/saat)
d Yagis > FWI >

Sekil 5.19. Yangin davranis gostergesi algoritmasinin yapist

Kullanilan YSA modeli, daha once anlatilan NBSB’de kullanilan model ile aynidir.

Yani algoritmanin bu boliimiinde de danismanli 6grenme modeline sahip

geriyayilimli ag yapisi kullanilmistir. Ag yapis1 bir giris katmani, iki gizli katman ve

bir cikis katmanindan olusacak sekilde belirlenmistir. Sekil 5.15°de belirlenen bu

YSA yapisi gosterilmistir. ISI, BUI ve FWI katsayilari yanginin davranis1 hakkinda

bilgi verdikleri i¢cin YSA’ nin girisi olarak secilmislerdir.

ISI

BUI Yangmin Yayilma

Hiz1

FWI

Girig katmani 1 1. Gizli katman 1 2. Gizli katman 1 Cikis katmani
(3 diigiim) | (15 diigiim) | (15 diigiim) | (1 diigiim)

Sekil 5.20. Yangin davranigini tahmin etmek i¢in kullanilan YSA ag yapisi
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YSA ag yapisinin giris katmaninda 3 adet FWI katsay1 verisi (ISI, BUI, FWI) oldugu
icin 3 adet diiglim vardir. Birinci ve ikinci gizli katmanlarda 15 adet, ¢ikista ise 1
adet diigiim vardir. Her bir sinirin ¢ikis1 agirliklar iizerinden bir sonraki katmandaki
sinirin girigi olarak baglanmistir. Ayn1 zamanda her sinire bir esik degeri ekleyerek
agin daha hizli 6grenmesi ve 6grenme kapasitesinin arttirtlmasit saglanmistir. Her bir

katmandaki sinirin ¢ikisinda hiperbolik tanjant sigmoid etkinlik islevi kullanilmistir.

Yukarida gosterilen YSA’nin egitimi i¢in danigsmanli 6§renme modeli kullanilmastir.
Egitim asamasinda 2002-2006 yillar1 arasindaki sicaklik, nem, riizgar ve yagis
verilerinden hesaplanan ISI, BUI ve FWI katsayilar1 giris veri kiimesi olarak, bu
degerlere karsilik ayni giinlerde meydana gelmis orman yanginlarinin yayilma hizi

(hektar/saat) ise ¢ikis veri kiimesi olarak kullanilmistir.

Egitim siirecinde kullanilan momentum ve Ogrenme katsayilarmmin degeri gesitli

denemeler sonucunda 0,025 olarak belirlenmistir.

Yukarida anlatilan YSA yapisi ve Kkatsayilari belirlendikten sonra egitim
gerceklestirilmistir. Egitim agdaki toplam hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye
(0,04) diisiinceye kadar devam etmistir. Bu siirec Centrino Core 2 Duo 2,2 GHz
islemcili bir bilgisayarda 3,5 saat kadar siirmiistiir. Egitim tamamlandiktan sonra elde
edilen agirlik degerleri bir veritabanina kaydedilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra

agdaki toplam hatay1 gosteren grafik Sekil 5.16’da verilmistir.

0924 466889116 146177 208 239 270 301 332 363393424 455 486 517 540 579610641 671 702 733764 TA5 626 BS? 685915949930

Sekil 5.21. Egitim yapildiktan sonraki (%) YSA hatalar1
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YSA’nin 6grenme durumunu gorebilmek icin egitime verilen 2002-2006 yillar
arasinda meydana gelmis toplam 648 adet yanginin yayilma hizi degerleriyle
YSA’nin egitimi sonrasi elde edilen cikis degerleri (2002-2006 yillar1 arasinda
orman yangini vakasi goriilen giinlere ait ISI, BUI, FWI verilerinin giris olarak

kullanilip YSA’dan alinan ¢ikislar) Sekil 5.17°de gosterildigi gibi karsilastirilmastir.

Sekil 5.22°den egitimin verimli bir sekilde yapildig1r goriilmektedir. Bundan sonra
veritabanina kaydedilen agirlik degerleri kullanilarak o giin i¢in hesaplanan ISI, BUI
ve FWI degerleri YSA’ya giris olarak sunulur ve bu girisler sadece ileriye dogru

yayilarak, yanginin yayilma hiz1 hektar/saat cinsinden ¢ikistan elde edilir.

Cikis Degerleri

[— ¥EACEE —— GarcswCie |
—r— T —— T

Yangin Yay him Hizi (*3355 hektar fsaa)

1] 100 200 200 400 i) (S} T BOD
Girigler

Sekil 5.22. Gergek ¢ikis ve YSA cikislarinin karsilastirilmasi

5.2.4. Yangin tespiti algoritmasi

Tasarlanan algoritmanin tespit boliimiinde, heniiz baglamig bir orman yangininin
otomatik olarak ivedilikle tespit edilmesi vardir. Algoritmanin bu bolimii Sekil

5.18’de gosterilmistir.
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Sekil 5.23. Otomatik yangin tespiti algoritmasi

Sekil 5.18’den goriildiigii gibi yanginin tespiti iki farkli algoritmayla yapilmaktadir.
Bunlardan ilki, goézlenecek ormanlik alana kurulan kulenin tepesine yerlesik CCD
kameradan alinan goriintiilerle, digeri ise ormanlik alana dagitilan kablosuz sensor
aglarindan elde edilen verilerle gerceklestirilir. Her iki sistemde bireysel olarak
gozlenen alanda bir orman yangini vakasi olup olmadigi hakkinda bilgi iiretir. Eger
gozlenen alanda bir yangin basladiysa, bu durumu algilayan sistem alarm verir.
Burada iki sistemi kullanmaktaki amac birbirlerinin eksiklerini tamamlayarak
sistemin giivenilirligini artirmak ve yanlis alarm durumlarini en aza indirmektir.

Asagida her iki algoritma ayrintili olarak aciklanmastir.

Gorunti isleme algoritmasiyla otomatik vangin tespitinin yapilmasi

Sistemin bu boyutunda CCD kameradan elde edilen goriintiiler birlesim bilgisayarina
aktarilir. Aktarma islemi WiMAX sistemi iizerinden TCP-IP protokoliiyle yapilir.
Haberlesme islemi 6. boliimde ayrintili olarak anlatilacaktir. Merkezi bilgisayara
gelen goriintiiler burada goriintii isleme algoritmasindan gecirilerek gozlenen
ormanlik alanda bir yanginin baslayip baslamadigi tespit edilir. Asagida bu goriintii

isleme algoritmasi agiklanmistir.

Goriintii isleme algoritmasi:

Yangmin tespitini otomatik olarak gergeklestirecek goriintii isleme algoritmasi
giindiiz vakitlerinde duman algilama, gece vakitlerinde ise yangin atesini algilama
prensibine gore calismaktadir. Birlesim bilgisayarina gelen kamera goriintiilerinin

her 5 saniyede bir jpg formatinda resmi alimir. Goriintii isleme algoritmasinin
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temelinde ardi ardina alian bu sayisal goriintiiler arasindaki farkin belirlenmesi
vardir. Boylece giindiiz vakitleri i¢in yeni baglamis bir yangin tarafindan ortaya ¢ikan
duman, bir 6nceki resimde olmadigi icin fark olarak algilanacaktir. Ayni sekilde gece
vakitleri i¢in yeni baglamis bir yanginin alevi, bir 6nceki resimde olmadigi i¢in fark
olarak algilanacaktir. Bu islem siirekli olarak birlesim bilgisayar1 tarafindan
yapilmaktadir. Boylece ardisik resimler arasinda herhangi bir fark algilanmasi
durumunda, birlesim bilgisayar1 otomatik olarak alarm verecektir. Asagida sayisal

goriintii isleme yontemiyle fark alma isleminin nasil yapildigr anlatilmastir.

Savisal goriintii isleme

Goriintii, iki boyutlu x,y uzay koordinatlarinda bir f(x,y) olarak tanimlanan 11k
yogunluk fonksiyonudur. Burada x,y degerleri ve fonksiyon genlikleri sonlu ve
tamsay1 ise bu goriintii, sayisal goriintii olarak adlandirilir. Dolayisiyla, her sayisal
goriintii sonlu sayida kendine 6zel bir yeri ve degeri olan, piksel diye ifade edilen
elemandan olusur. Sayisal goriintii, Sekil 5.19°te goOsterilen m satir indisi, n sutun
indisi olmak ilizere mXxn adet pikselden olugsmus bir matris olarak tanimlanir. Bu
matrisin  her bir elemaminin sayisal degeri, kendisine karsilik gelen

x, y koordinatlarindaki gri seviye degerine esittir. Sayisal goriintiilerin bilgisayar ile

islenmesine sayisal goriintii isleme denir.

Sekil 5.24. Sayisal bir goriintiiniin 6rnegi
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RGB Renk Modeli

Bir 151k dalgasinin goriilebilir olmasi icin elektromanyetik enerji spektrumunda
yaklagik 400 ile 700nm arasinda dar frekans grubunda olmasi gerekmektedir. insan,
tim renkleri ii¢c ana renkler olan kirmizi(R), yesil(G) ve mavi(B) nin degisebilir
birlesimleri olarak goriir. CIE (Commission Internationale de Eclairgoe) komisyonu
1931’de ana renklere asagidaki Ozel dalga boyu degerlerini belirleyerek

standartlastirmislardir.

Mavi =435,8 nm
Yesil =546,1 nm

Kirmizi = 700,0 nm

RGB € [O—l]renk uzayi icerisinde her bir eksenin ana renklerden birini temsil ettigi
tic boyutlu birim kiip olarak Sekil 5.20°de gosterildigi gibi diisiiniilebilir. Boylelikle
ana renkler kirmizi = (1,0,0), yesil = (0,1,0), mavi = (0,0,1)" dir. RGB ikincil
renkleri cyan= (0,1,1), mor= (1,0,1) ve sari= (1,1,0)’dir. RGB renk kiipiiniin (0,0,0)
koordinat1 siyah, (1,1,1) koordinat1 beyaz renklerini temsil etmektedir. RGB renk
sisteminin dogasinda eklenen renklerin goriintilyii nasil daha parlak yaptigi
konusunda toplamsal olmas1 yatmaktadir. Sekildeki gri olgek ise, bu iki noktay:

birlestiren hat boyunca siyahtan beyaza uzanir.
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Sekil 5.25. RGB renk kiipii

Fark alma yontemi

Algoritmadaki fark alma isleminde Sekil 5.20°de gosterilen renk kiipiinden
yararlanilmistir. Yeni cekilen bir resim bir onceki resimle karsilastirilirken her iki
resimdeki her bir pikselin R-G-B degerleri bulunur. Daha sonra resimdeki her bir
piksel i¢in bu degerlerin farklar1 hesaplanir. Bu durum matematiksel olarak Es. 5.20-

Es. 5.22°de gosterildigi gibi ifade edilebilir.

AR(x,y) =R, (x,y)—R,_ (x,y) (5.20)
AG(x,y)=G,(x,y) =G, (x,y) (5.21)
AB(x,y)=B,(x,y)— B, (x,y) (5.22)

Es. 5.20’de AR(x,y) iki resmin (x,y) pikseli icin R degerleri farkim, AG(x,y) G
degerleri farkin1 ve AB(x,y) B degerleri farkim1 gosterir. Ri(x,y) ise farki alinacak
resmin x ve y pikseli icin R degerini gosterirken R..;(x,y) bir 6nceki resmin x ve y

pikseli icin R degerini gosterir. Ayn1 ifade G ve B degerleri i¢in de gecerlidir.
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Resmin her bir pikseli i¢in R, G ve B fark degerleri bulunduktan sonra, ilgili pikselin

toplam fark degeri Es. 5.23’de gosterildigi gibi hesaplanur.

TF(x,y) :%«/ARZ +AG? + AB> (5.23)

NE

Pikselin toplam fark degerinin (7F(x,y)) hesaplanmasinin ardindan bu fark degeri bir
esik degerle karsilastirilir. Eger TF(x,y) degeri bu esik degeri gegiyorsa veya esitse
yeni resimdeki (x,y) pikselinin bir onceki resmin (x,y) pikselinden farkli oldugu
kararina varilir ve o pikselin farkli oldugunu belirtmek i¢in pikselin rengi tamamiyla
kirmizi (P(x,y)=(1,0,0)) yapilir. Eger esik degerini agsmiyorsa pikselin degeri ayni

kalir. Bu durum matematiksel olarak Es. 5.24’de gosterilmistir.

P(x,y)=(1,0,0), TF(x,y)=86
P(x,y)= (5.24)
P(x,y)=P(x,y), TF(x,y)<8

Es. 5.24’de P(x,y) yeni resmin (x,y) pikselinin renk degerini, 6 ise fark almada
kullanilan esik degerini gosterir. Buradaki esik degerinin ¢ok diisiik olmasi farkin
algilanmasin zorlastirirken, hataya sebebiyet verebilecek ufak degisiklikleri yok
eder. Bunun yaninda c¢ok biiyiik esik degerleri ise farkin kolay algilanmasini
saglarken yanlis alarm verilmesine neden olur. Bu yiizden esik degeri yanlis alarm
tretilmesine veya farkin algilanmamasmma neden olamayacak biiyiikliikte
secilmelidir. Bu c¢alismada esik degeri cesitli denemeler sonucunda 0,04 olarak
belirlenmistir. Fark alma algoritmasinda yukarida anlatilan bu islem yeni resmin her
bir pikseli i¢in yapilir ve sonucgta yeni resim ile bir dnceki resim arasindaki fark

toplam olarak bulunmus olur.

Tasarlanan goriintii isleme algoritmasinin etkinligini test etmek amaciyla ormanlik
bir alanda yangin benzetimi yapilmis ve sabit bir kamera ile yangimn siireci

kaydedilmistir. Daha sonra yangin durumunun olmadigi bir goriintiiyle, yangin
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basladiktan sonraki goriintii karsilastirllmis ve farki alinmistir. Resim 5.1°de deneyi

yapilan bu goriintiiler gosterilmistir.

(b)

Resim 5.1. Deney amaciyla benzetimi yapilan a) yangin olmayan durum b) yangin
durumu goriintiileri
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Resim 5.1.a’da  yangin olmayan durum, Resim 5.1.b’de yangin durumu

gosterilmistir. Resim 5.2’de ise bu resimlerin goriintii isleme algoritmasindan

gecirildikten sonra bulunan fark ve alarm durumu gosterilmistir.

Resim 5.2. Iki resmin farki alindiktan sonra dumanin algilanmas1 ve yangin tespiti

Resim 5.2°de goriildiigii gibi yangin durumunun oldugu ve olmadigl resim
orneklerinin farki alinmig ve yangin durumunda meydana gelen duman fark olarak
belirlenmistir. Resimdeki farkli pikseller kirmizi renkle gosterilmistir. Sistemin
alarm durumuna ge¢mesi icin farkli piksellerin sayisinin 500 olmas1 gerekmektedir.

Bu ornekte fark olarak algilanan piksellerin toplam sayis1 360 050°dir.
5.2.5. Algilayici aglar ve karsilastirma algoritmasi ile karar verme
ORYOS’de kablosuz algilayici aglari ile yanginin tespit edilmesi icin ormanlik alana

dagitilacak algilayic1 diigiimleri tasarlanmistir. Bu algilayici diigiimlerinin her

birinde sicaklik, nem ve duman algilayicilari bulunmaktadir.
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Algilayic1  diigtimlerinden gelen veriler birlesim bilgisayarinda karsilagtirma
algoritmasindan gecirilerek gozlenen alanda yangin tespiti yapilir. Karsilastirma
algoritmas1 1 dakika araliklarla gelen verilerin farkin1 alir ve belirlenen bir esik
degerle karsilastirir. Bu islem her bir algilayici verisi i¢in kendi icerisinde
yapilmaktadir. Sicaklik verileri 6rnek alinarak yapilan bu islem Es. 5.22°de

verilmistir.

INENGENES
Alarm(t) = (5.22)
0, [S(t)-Se-1|<8,

Es. 5.22°de Alarm(t); t anindaki anindaki alarm durumunu betimler. S(i); t anindaki,
S(#-1) ise 1 dakika once alinan (#-1) anindaki sicaklik verisini gosterir. Eger bu
sicaklik verileri arasindaki fark 6, esik degerini arka arkaya 5 kez asiyorsa gozlenen
alanda yangin var demektir ve sistem alarm durumuna gecer. Bu calismada esik
degerleri; sicaklik icin 1, nem i¢in 2 olarak belirlenmistir. Duman algilayicist icin
esik degeri belirlemeye gerek yoktur. Ciinkii bu algilayic1 zaten duman algiladiginda

cikista seviyesini 1’e getirir.
5.3. ORYOS icin Gelistirilen insan/bilgisayar Arayiizii

ORYOS’iin merkezi gozlem biriminde bulunan bir opereatdr tarafindan yonetilmesi
gerektiginden, sistemin takibinin yapilmasi amaciyla Visual C# programi
kullanilarak bir arayiiz hazirlanmistir. Hazirlanan bu arayiiziin tasarimi ORYOS’de
bulunan tahmin ve tespit boyutlarina uygun olacak sekilde yapilmistir. Bu yilizden
arayiiz iki ana sayfadan olusmaktadir. Ilk sayfa sistemin tespit boyutuyla ilgilidir. Bu
sayfada yangininin tespitini gerceklestirmek icin kullanilan kameranin denetimi ile
ilgili islemler yapilmaktadir ve goriintii isleme algoritmasindan elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. Resim 5.3’de sistemin tespit boliimii i¢in tasarlanan arayiiz sayfasi

gosterilmistir.
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Resim 5.3. Tespit boyutu i¢in tasarlanan arayiiz sayfasi

Resim 5.3’de gosterilen sayfanin sag tarafindaki nesne ile gbzlenen alan canli olarak
izlenebilmektedir. Nesnenin altinda bulunan diigmeler ise kameranin denetimini
yapmaktadir. Operator bu diigmeleri kullanarak kameray:1 siiphe duydugu bolgeye
yakinlastirabilir ve bolge hakkinda daha ayrintili bilgi elde edebilir. Sayfanin sol
tarafinda bulunan nesnede ise goriintii isleme algoritmasindan elde edilen sonuc
gosterilmektedir. Eger algoritma sonucunda goézlenen alanda yangin siiphesi

olusmussa, siipheli bolge kirmizi renkle belirtilir.

Resim 5.4’de ise sistemin tahmin boyutuyla ilgili olan arayiiz sayfasi gosterilmistir.
Bu sayfanin sol tarafinda meteoroloji istasyonundan alinan anlik veriler analog ve
sayisal kadranlarla gosterilmektedir. Sayfanin sag tarafinda ise YSA tahmin
algoritmasindan elde edilen sonu¢ analog bir gosterge ile belirtilir. Bu analog
gosterge “Cok Az”, “Az”, “Fazla”, “Cok Fazla” ve “Asir1” olmak iizere 5 boliime
ayrilmigtir. YSA’dan elde edilen c¢ikisa gore yangin durumu tehlike derecesi analog
kadran iizerinde gosterilir. Bu sayede operatdr olasi bir yanginin olusma ihtimali
hakkinda bilgi sahibi oldugu gibi yanginin baslamasi durumunda onunla savasmak

icin strateji gelistirme sansina da sahip olacaktir.
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Resim 5.4. Sistemin tahmin boyutuyla ilgili olan arayiiz sayfasi
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6. ALGILAYICILAR VE HABERLESME

Bu boliimde tasarlanan veri birlestirme algoritmasin1 denemek amaciyla ORYOS de
kullanilan algilayicilar ve haberlesme sistemleri anlatilacaktir. Sekil 6.1°de
ORYOS’de bulunan algilayicilar ve bu algilayicilarla birlesim bilgisayari arasinda

kullanilan haberlesme sistemleri gosterilmistir.

Kamera Kamera

TX A <

Meteoroloji Istasyonu - = Meteoroloji Istasyonu
WIMAXAGI
)

Algilayici Dagtmleri
= E |

r'

L!

Merkezi Gdzlem Birimi

Hava Soéndirme Ekipleri

itfaiye

Sivil-Askeri Yer S6ndiirme
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Sekil 6.1. Uygulama sisteminde kullanilan algilayicilar ve haberlesme sistemi.

Sekil 6.1’de goriildiigii gibi uygulama sisteminde kullanilan algilayicilar; CCD
kamera, meteoroloji istasyonu ve sensor diigiimlerinden olusmaktadir. Daha once 5.
boliimde anlatildig1 gibi meteoroloji istasyonu, ORYOS’iin tahmin boyutunda yer
alan orman yangini tehlike derecesini ve yanginin yayilma hizini belirlemek igin

gerekli olan giris verilerini saglarken, CCD kamera ve sensor diigiimleri ise sistemin
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tespit boyutundaki otomatik orman yangini tespitini gerceklestirmek i¢in gerekli olan
verileri saglar. ORYOS’de bulunan biitiin algilayicilarla merkezi gozlem biriminde
bulunan birlesim bilgisayar1 arasinda IEEE 802.16 haberlesme standardina sahip olan
WiMAX kablosuz haberlesme sistemi kullanilmistir. Asagida sistemde bulunan bu

algilayicilarin 6zellikleri ve WiMAX haberlesme sistemi ayrintili olarak anlatilmigtir.
6.1. Meteoroloji Istasyonu

ORYOS’iin tahmin boyutunda bulunan algoritmalarin girisleri sicaklik, nem, riizgar,
basing, giineslenme ve yagis verileridir. Bu verileri elde etmek icin sicaklik, nem,
riizgar, basing, giineslenme ve yagis algilayicilarimi biinyesinde barindiran Davis
Instruments firmasina ait Ventage Pro2 model adina sahip meteoroloji istasyonu

secilmistir. Resim 6.1’de bu istasyonun resmi gosterilmistir.

4

Resim 6.1. Davis Ventage Pro2 meteoroloji istasyonu

Resim 6.1°de gosterilen istasyonda bulunan algilayicilar verilerini kablosuz olarak

istasyonun konsoluna gonderir. LCD ekrana sahip konsolda biitiin meteorolojik



120

veriler goriilebilmektedir. Ayrica konsolda bulunan veri toplayicit (data logger)
sayesinde veriler depolanabilmektedir. Konsol ile istasyon arasinda 300 metreye
kadar kablosuz iletisim yapilabilir ve tiim algilayicilar giines panelinden saglanan
enerji ile caligmaktadir. Resim 6.2’de meteoroloji istasyonunun konsolu

gosterilmistir.

Resim 6.2. Meteoroloji istasyonu konsolu

Cizelge 6.1°de istasyonda bulunan algilayicilarin 6zellikleri verilmistir.

Cizelge 6.1. Meteoroloji istasyonunda bulunan algilayicilarin 6zellikleri

Algilayica Hassasiyet Kesinlik Olciim Arahg
Barometrik Basing 0.1mb +1.0 mb 880-1080 mb
Anemometre +7° 1° 3-241 km/saat
Sicakhik 0,1°C +0,5 °C -40-65°C

Nem %1 %5 %0-%100
Giineslenme 1 W/m +%5 0-2000 W/m
Yagis 0,2 mm %4 0-9999 mm

Konsolun veri toplayicisinda bulunan veriler sadece seri haberlesme protokoliiyle

alinabilir. Ancak ORYOS’iin tasarimi geregi konsol ile birlesim bilgisayart
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arasindaki iletisim WiMAX ag tizerinden TCP-IP protokolii iizerinden yapilmalidir.
Bu yiizden seri haberlesme protokoliinii TCP-IP protokole cevirecek bir g¢evirici

kullanilmistir. Kullanilan bu ¢evirici Resim 6.3’de gosterilmistir.

Resim 6.3. Seri-TCP cevirici

Resim 6.3’de gosterilen bu cevirici sayesinde konsolun seri haberlesme protokolii
oldugu gibi kullanilarak TCP-IP protokolii ile WiMAX ag1 iizerinden gerekli

haberlesme yapilabilir. Konsolun seri haberlesme degiskenleri soyledir:

® 8 veri biti

¢ | baslama biti

¢ | durdurma biti

e Eslik biti yok

¢ 1200, 2400, 4800, 9600, 14400, ve 19200 byte/sn iletisim hiz1 secenegi

Bu calismada 19200 byte/sn haberlesme hizi kullanilmistir. Konsolda 132 KB’lik
arsiv hafizasi vardir ve bu hafizada 2560 adet veri paketi tutulabilir. Konsolda tutulan
bu verilerin hepsi alinabilecegi gibi anlik veriler de almabilir. Bu c¢alismada
konsoldan birlesim bilgisayarina dakikada bir olmak iizere anlik veriler alinmistir.
Anlik verilerin alinmasi i¢in “LOOP” veriden yararlanilir. Bir “LOOP” veri toplam 4
adet paketten olusmaktadir. Birlesim bilgisayarindan konsola “LOOP” komutu
gonderildiginde her 2 saniyede 1 paket konsol tarafindan cevap olarak alinir. Her bir

pakette 99 byte’lik meteorolojik veriler bulunmaktadir.

Bu veri paketinin alinmasi i¢in gerekli olan protokol soyledir;
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> “LOOP 17 LOOP komutunu istasyona gonder

< <ACK> Paketin istasyon tarafindan gonderilecegini gosterir

< 99 byte loop paketi (gelen)

Istasyon tarafindan alinan 99 byte’lik bir adet loop paketinin icerigi Cizelge 6.2°de

gosterilmistir. Bu ¢alismada Cizelge 6.2°de gosterilen loop veri paketi iceriginde yer

alan dis sicaklik, dis nem, riizgar hizi, riizgar yonii, basing ve giinliik yagis verileri

icerik numarast goz Oniinde tutularak paketten ayristirilmis ve gerekli birim

doniistimleri yapilarak veri birlestirme algoritmasinda kullanilmistir.

Cizelge 6.2. 1 adet Loop paketinin igerigi

Alan Konum Boyut (byte) Aciklama
I 0 1
“0” 1 1

LOOP paketi tanimlar
0" 3 1
<pr 3 1
Paket Tipi 4 1 Degeri sifirdir
Sonraki Kayit 5 2 Bir sonraki veri paketinin yazilacag arsiv hafizasinin yeri
Basing 7 2 Anlik basing verisi degerini gosterir. Birimi Hg/1000°dir
. Fahrenheit cinsinden ara modiiliin bulundugu ortamin
I¢ Sicaklik 9 2

sicaklik verisini gosterir.
. % cinsinden ara modiiliin bulundugu i¢ ortamin nem
I¢ Nem 11 1

degerini gosterir

Fahrenheit cinsinden istasyonun bulundugu ortamin
Dis Sicaklik 12 2

sicaklik verisini gosterir.
Riizgar Hiz1 14 1 Mil/saat cinsinden riizgar hiz1 degerini gosterir
10 Dakikalik Ort. Riizgar s | Mil/saat cinsinden 10 dakikalik ortalam riizgar hizi
Hiz1 degerini gosterir
Riizgéar Yonii 16 2 (file 360 arasinda riizgar yonii degerini gosterir

Istasyona baglanabilecek 7 adet ek sicaklik
Ek Sicaklik 18 7

algilayicisindan gelen verileri gosterir

Istasyona baglanabilecek 4 adet toprak sicaklik
Toprak Sicaklig 25 4

algilayicisindan gelen verileri gosterir

Istasyona baglanabilecek 4 adet yaprak sicaklik
Yaprak Sicaklig1 29 4

algilayicisindan gelen verileri gosterir

% cinsinden istasyonun bulundugu dis ortamin nem
Di1s Nem 33 1

degerini gosterir
Ek Nem 34 7 Istasyona baglanabilecek 7 adet ek nem algilayicisindan

gelen verileri gosterir
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Cizelge 6.2. (Devam) 1 adet Loop paketinin igerigi

Alan Konum Boyut (byte) Aciklama
Yagis Orani 42 2 Ing/saat cinsinden yagis oranim gosterir
Ultraviolet (UV) 43 1 UV indeks degerini gosterir
Solar Radyasyon 44 2 Watt/m? cinsinden solar radyasyon degerini gosterir
Saganak Yagis 46 2 Ing cinsinden saganak yagis oranini gosterir
Giin,Ay, Y1l cinsinden o anki saganak yagisin baslama
Saganak Baslangi¢ Giinii 48 2
giiniinii gosterir
Giinliik Yagis 50 2 Ing cinsinden giinliik yagis oran1 degerini gosterir
Aylik Yagis 52 2 Ing cinsinden aylik yagis orami degerini gosterir
Yillik Yagis 54 2 Ing cinsinden yillik yagis oran1 degerini gosterir
Giinliikk ET 56 2 Ing cinsinden giinliik ET oran1 degerini gosterir
Aylik ET 58 2 Ing cinsinden aylik ET orani degerini gosterir
Yillik ET 60 2 Ing cinsinden yillik ET orani1 degerini gosterir
Toprak Nemi 62 4 Centibar cinsinden toprak nem icerigini gosterir
Yaprak Nemi 66 4 0 ile 15 arasinda yapragin nem oranini gosterir
. Ara modiiliin bulundugu i¢ bolgedeki mevcut aktif alarm
I¢ Alarm 70 1
durumunu gosterir
Yagmur Alarmi 71 1 Mevcut aktif yagmur alarmi durumunu gosterir
Istasyonun bulundugu dis bolgedeki mevcut aktif alarm
Dis Alarm 72 2
durumunu gosterir
Ek olarak baglanmus sicaklik ve nem algilayicilari i¢in
Ek Sicaklik/Nem Alarmu 74 8
mevcut alarm durumunu gosterir
Toprak ve Yaprak Alarmi 82 4 Mevcut toprak/yaprak alarm durumunu gosterir
istasyon Pil Durumu 86 1 Ileticinin pil durumunu gosterir
Ara modiiltin pil durumunu gosterir
Ara Modiil Pil Durumu 87 2
Volt=((Veri*300)/512)/1000
Hava Tahmini Gostergesi 89 1
Hava Tahmini Numarasi 90 1
Giindogumu Zamani 91 2
Giinbatimi Zamani 93 2
"\n" <LF> = 0x0A 95 1
"\r" <CR> = 0x0D 96 1
CRC 97 2
Toplam 99
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6.2. CCD Kamera

Sistemin tespit boyutunda, otomatik orman yangini algilama islemi i¢in tasarlanan
algoritmanin girislerinden birisi kamera goriintiisiidiir. Tasarlanan veri birlestirme
stirecinde bulunan goriintii isleme algoritmasi meydana gelen bir yangin vakasini
ivedilikle ve diisiik yanlis alarm seviyesinde tespit etmesi amaciyla tasarlanmistir. Bu
yiizden goriintii isleme algoritmasina giris olarak sunulacak gézlenen ormanlik alana
ait sayisal goriintiilerin yiiksek kalitede ve coziiniirliikte olmasi gerekmektedir.
Ayrica sistem alarm durumu gosterdiginde, bu alarmin kabul edilip edilmeyecegine
karar verecek operatoriin bolgeyi ayrintili olarak incelemesi gerekir. Bu islem ise
ancak yiiksek seviyelerde yakinlastirma oOzelligine sahip kameralarla yapilabilir.
Ayrica sayisal goriintiilerin kameradan uzakta bulunan merkezlere kablo vasitasiyla
iletilmesi hem imkansiz denebilecek kadar zordur hem de goriintiide giiriiltiiden
kaynaklanan bozulmalara yol acar. Bu yiizden kamera goriintiilerinin kablosuz bir
sekilde uzak merkezlere iletilmesi gerekmektedir. Giiniimiizde gece ve giindiiz
yiiksek kalite ve coziiniirliikte goriintii verebilen, yiiksek seviyede yakinlastirma
ozelligine sahip ve goriintiisiinii uzak merkezlere IP protokoliinii kullanarak kablosuz
sekilde iletebilecek CCD kameralar marketlerde bulunmaktadir. Ustelik bu
kameralarin fiyatlar1 da termal veya IR kameralara oranla en az 10 kat daha diistiktiir
ve hemen hemen onlarla ayni kalitede goriintii saglamaktadir. Biitiin bu sebeplerden
dolayi, yukarida belirtilen ozellikleri saglayan Sanyo firmasina ait VCC-ZM400P
kodlu CCD kamera, tasarlanan sistemde kullanilmak iizere sec¢ilmistir. Kameranin

goriintiisii Resim 6.4°de gosterilmistir.



Resim 6.4. Sanyo VCC-ZM400P CCD kamera

Resim 6.4°de gosterilen kameranin 6zellikleri agagida verilmistir.

e Otomatik odaklama

e Yiiksek ¢oziiniirliiklii

e SSP (Sanyo Security Protokol) uyumlu

e Isik hassasiyeti renkli modda 0,015 liix ve s/b modda 0,002 liix
e 22X optik yakinlagtirma

e Maskeleme 6zelligi

 Diisey ve yatay mirror fonksiyonu

e 3 modda BLC

e Dahili 1 alarm girisi ve 1 alarm ¢ikis1

e Koaksiyel kablo iizerinden kontrol
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Resim 6.4’de gosterilen kameranin hemen arkasindaki siyah kutu ise IVE olarak

adlandirilmaktadir. IVE kameradan aldig1 analog goriintiiyii sayisal goriintii haline

getiren bir ceviricidir. Ayn1 zamanda IVE belirlenen bir IP numarasiyla internet

tizerinden kameranin denetimini yapmay1 ve sayisal goriintii verilerini elde etmeyi

saglar. Bu tezde birlesim bilgisayari ile kameranin WiMAX agi tizerinden TCP-IP ile

haberlesmesi bu sayede gerceklestirilmistir. Asagida WiMAX ag standardi ayrintili

olarak anlatilmistir.
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6.3. WiMAX ag standardi

WiMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access), IEEE 802.16
standartlarin1 kullanan aletler i¢in bir sertifika isaretidir. IEEE 802.16, IEEE 802'nin
16 nolu kolu olup kablosuz hizli internet erigimi i¢in Ongoriilmiistiir. Verici antenden
yaklasik 50 km mesafeye kadar bir etki alan1 ve 75 Mbps (saniyede 75 Megabit,
Megabit per second) indirme hizi olmasi planlanan bir ¢esit kablosuz baglanti

sistemidir

WiMAX, MAN (Metropolitan Area Network, Metropol Alan Ag1) gibi genis
kapsamli aglar i¢in gelistirilen teknolojilerin uygunlugunu belirleyen standartlar
toplulugudur. WiMAX forumu, yeni kablosuz ag standardi IEEE 802.16 ve
HiperMAN (High Performance Radio Metropolitan Area Network) standartlarina

uygun iiretilen donanimlarin bu standartlara uygunlugunu onaylayan bir kurumdur
6.3.1. WiMAX nasil calisir?

Uygulamada WiMAX, WiFi (Wireless Fidelity)’ye benzer olarak ancak ondan daha
yiiksek hizlarda, daha uzun mesafede calisir ve daha ¢ok kullaniciya erisim imkani
saglayabilir. WiMAX ag1 kablolar vasitasiyla genisbantli internet erigiminin
saglanamadig kirsal alanlara erisim saglama potansiyeline sahiptir.

Bir WiMAX sistemi iki ana parcadan olusur. Bunlar;

e Cep telefonu baz istasyonlarina benzer olan ve yaklasik 8000 km”lik bir alam

kapsayabilen bir WiMAX baz istasyonu

¢ Bir WiMAX alicisi. Alic1 ve anten kiigiik bir kutu veya bir PCMCIA kart seklinde

olabilir.

Sekil 6.2°de bir WiMAX aginin yapisi gosterilmistir.
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..-.:::_._.“\ o, WIMAX 802.16
W% | Baz Istasyon

L Goriis Agist
l'%‘*‘x BackHaul

Goriis Agist
Olmayan
Iletim

Sekil 6.2. WiIMAX aginin yapisi

Sekil 6.2°de goriildiigi gibi bir WiMAX baz istasyonu yiiksek bant genisliginde
internet omurgasina kablolu olarak dogrudan baglanabilir. Ayrica bu baz istasyonu,
bir baska baz istasyonuyla goriis acgist iginde olmak suretiyle baglanti
kurabilmektedir. Ikinci baz istasyonuyla kurulan bu baglanti “backhaul” olarak
adlandirilir. Her bir baz istasyonunun 8000 km?>lik bir alam kapsayabildigi
diistiniildiigiinde belirli sayida kurulacak baz istasyonlar1 sayesinde kirsal kesimlerde
ve hatta sehirlerde WiMAX ag ile kablosuz internete erisimini rahatlikla
saglayabilir. Kapsama alani i¢indeki herhangi bir bilgisayardan internete erismek icin
bilgisayara bagli bir alici yeterli olacaktir. WiMAX’da alict ile baz istasyonu

arasinda iki sekilde kablosuz baglant1 gerceklestirilebilir. Bunlar;

e Goriis acis1 olmayan iletisim: Bu tip iletisimde alic1 olarak kullanilan bilgisayara
baghh ufak bir anten yardimiyla baz istasyonuyla iletisim kurulabilir. Bu tip
iletisimde WiMAX, 2 GHz ile 11 GHz arasindaki diisiik frekans sinirlarint kullanir.
Diisiik dalga boylarindaki iletim seklinde, dalgalarin engellerin etrafindan kirilmasi
daha kolay oldugu icin bu engeller tarafindan dalgalarin bozulmasi daha zordur. Bu

yiizden iletisim daha saglikl bir sekilde gerceklestirilebilir.
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e Goriis agis1 olan iletisim: Bu tip iletisimde alic1, dogrudan baz istasyona bakan ve
yiiksekce bir yere yerlestirilen bir canak antendir. Goriis acis1 olan iletisim tipi
goriis acgis1 olmayan iletisime gore daha giiclii ve daha kararlidir. Bu yiizden veriler
daha az bozulmaya ugrayarak iletilir. Bu iletisimde, 66 GHz’e kadar uzanan
yiikksek frekans smirlart kullanilir. Daha yiiksek frekans degerlerinde daha az

parazit ve daha yiiksek bant genisligi vardir.

6.3.2. IEEE 802.16 standardi

IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers, Elektrik ve Elektronik
Miihendisleri Enstitiisii) elektronik alaninda ne varsa bunlar bir standarda oturtan bir
kurumdur. Gelistirilen her teknolojiye bir kod numarasi verirler. WiMAX'a temel
olusturan teknoloji standartlarinin kod numarast da 802.16’dir. 802, bir noktadan ¢ok
noktaya genis bant kablosuz erisim standartlaridir. 802'nin 16. calisma grubu
WiMAX'a temel olusturdugu gibi 11. grubu da WiFi denilen, kablosuz aglarin
(WLAN) standartlarini icerir

IEEE 802.16 standardinin 6zellikleri sunlardir:

¢ Baz istasyonundan 50 km capinda kapsama alani

¢ 70 Mbps (saniyede 70 Megabit) iletim hiz1

¢ Anten ve baz istasyonu arasinda goriis acisina ihtiya¢c duyulmamasi

e 2-11 GHz ve 10-66 GHz arasinda frekans bantlar1 (lisansh ve lisansiz bantlar)

e MAC (Media Access Control) ve PHY (Physical layer, Fiziksel katman)

katmanlarin1 tanimlar ve ¢coklu PHY katmanlarina izin verir.

6.3.3. OSI nedir?

OSI (Open System Interconnection, Acik Sistem Arabaglama) aglar i¢in gelistirilen

bir calisma modelidir. Bu modelde islemler cesitli katmanlara ayrilmistir. Her bir
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katman bir onceki katmanin islevlerini kullanarak is goriir ve bir iistteki katmana

yeni islevler sunar. Bu katmanlarin en altinda donanim katmanlar1 bulunur.

En alt, fiziksel, katmandan gelen veriler sinyal ya da veri bitleri seklindedir. Bu
verileri yorumlayan ve adresleyen katman fiziksel adreslemeyi yapar. Fiziksel
adresleme icin MAC ve LLC (Logical Link Control, Mantiksal Baglanti Kontrolii)
denilen iki yap1 kullanilir. MAC (Media Access Control, Ortam Erisim Kontrolii)
herhangi bir an icinde belli bir fiziksel adrese kimin erigsmesi gerektigine karar veren
alt katmandir. Onun iizerine LLC alt katmani yerlesir. Bu katmanin gorevi farkli
sinyalleri aym hat iizerinden bir iist katmana yollamak ve iist katmandan gelen
sinyalleri de ayristirarak bir alt katmana iletmektir. LLC Eternet, WLAN ve WiMAX
yapilarinda aym tiptedir. LLC i¢in belirlenen standartlarin kodu IEEE 802.2'dir, yani
LLC de aslinda kablosuz aglar icin tasarlanin bir yapidir. Sekil 6.3’de OSI

katmanlar1 gosterilmistir.

Uygulama
Katmam
Uygulama
Dizisi
Sunum Katmani
Iletim Katmani
Ag Katmani Tletim
Dizisi
Veri Katmani

Fiziksel Katman

Sekil 6.3. 7 adet OSI katmanlar1
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Sekil 6.3’ de goriilen 7 adet OSI katman iki dizi seklinde incelenebilir. Bunlar:

Uvygulama Dizisi

7. Katman: Uygulama - Uygulamayla ilgili olan katmandir. Kullanici iletecegi
dosyalart sectiginde, mesajlar okunur veya agla iliskili diger etkinlikler

gerceklestirilir.

6. Katman: Sunum - Uygulama katmani tarafindan sunulan verileri alir diger

katmanlarin anlayacagi bicime cevirir.

5. Katman: Oturum — Alici cihazla olan iletisimi kurar veya sonlandirir.

[letim Dizisi

4. Katman: Iletim — Bu katman cihazlar arasindaki veri akisin1 denetler ve verilerin

denetlenip diizeltilmesini saglar.

3. Katman: Ag — Alic1 cihaza gonderilecek veri bu katmanda tanimlanir.

2. Katman: Veri — Bu katmanda uygun olan fiziksel katman veriyle iligkilendirilir.

1. Katman: Fiziksel — Ger¢ek donanim seviyesidir. Baglanti, gerilim seviyesi ve

zamanlama gibi agin fiziksel 6zelliklerini tanimlar.

OSI referans modeli gercekte sadece bir yonergedir. Gergek protokol yiginlart bir
veya daha fazla OSI katmanini tek bir katman icinde birlestirir. Bir protokol yigin
yazilim ve donanim pargalarinin birlikte calismasina izin veren protokol gruplaridir.
TCP-IP protokol yigin1 buna giizel bir 6rnektir. Bu tez ¢alismasinda da WiMAX ag1

tizerinden yapilan tiim iletisimlerde TCP-IP protokolii kullanilmastir.
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TCP-IP protokol yi1gini

TCP-IP protokolii OSI modelde planlanan 4 katmani kullanir.

1. Katman: Ag Katmani — Bu katman fiziksel ve veri katmanlarin birlestirir ve veri
agdaki cihazlar arasinda dolasir. Ayn1 zamanda bu katman aglar ve diger cihazlar

arasindaki veri degisimini yonetir.

2. Katman: Internet — Bu katman OSI ag katmanina karsilik gelir. Internet protokolii
(IP) TP adreslerini kullanir. IP adresi bir ag tanimlayict ve ana bilgisayar (host)

tanimlayicidan olusur ve haberlesme cihazlarinin adreslerini tanimlar.

3. Katman: Iletim — OSI iletim katmanma karsilik gelir. TCP (Transfer Control
Protocol, fletim Denetim Protokolii)’nin bulundugu protokol yiginin bir parcasidir.
Eger TCP yerel cihazdan bilgi kabul etmek icin istekte bulunacaksa, agdaki diger

cihaza sorarak calisir.

4. Katman: Uygulama — Bu katman OSI’deki oturum, sunum ve uygulama
katmanlarinin birlesimidir. E-posta (SMTP, Simple Mail Transfer Protocol) ve dosya
iletimi (FTP, File Transfer Protocol) gibi belirli islevleri yerine getiren protokoller bu

katmanda yer alirlar.

6.4. Kablosuz Algilayici Aglari

Kablosuz algilayict aglar ile yanginin tespit edilmesi i¢in tasarlanan bir algilayici
digimii ve algilayici aglart i¢cin baz istasyonu Resim 6.5.a ve Resim6.5.b’de

gosterilmistir.
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(a) (b)

Resim 6.5. Kablosuz algilayici aglari icin tasarlanan a) bir algilayici diigiimii, b) baz
istasyonu

Resim 6.5.a’da gosterilen algilayici diigiimiinde sicaklik, nem ve duman algilayicilari
bulunmaktadir. Diiglimde bulunan bu algilayicilar, bilgilerini kuleye yerlestirilen baz
istasyonuna RF haberlesme ile gonderirler. Kulede bulunan baz istasyonu ise
WiMAX verici antenine baghdir. Bu sekilde ormanlik alana dagitilmis olan
diigiimlerden dakikada bir alinan biitiin algilayici verileri WiMAX ag1 ile merkezi
gozlem biriminde bulunan birlesim bilgisayarina gonderilir. Algilayic1 aglarinin

anlatilan bu calisma prensibi Sekil 6.4’de gosterilmistir.

Algilayic1 Diigtimii Baz Istasyon
orii RS232
Stcaklik Sen“s ot Seri Haberlesme Entegresi Seri-TCP
Nem Sensorii (MAX232) ™ Cevirici
Duman Sensorii
A
Y A
Mikrodenetleyici Mikrodenetleyici WiMAX Verici
(PIC16F877) (PIC16F877) Anteni
A
h J
Hava
RF Verici - RF Alict
(ATX-34S) Tl (ARX-34)

Sekil 6.4. Kablosuz algilayici aglarinin calisma prensibi
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Resim 6.5°de gosterilen algilayict digiimii ve baz istasyonu PIC16F877
mikrodenetleyicisi kullamilarak gerceklestirilmistir. Sekil 6.5°de bir algilayici

diigtimiiniin elektronik devre semasi1 gosterilmistir.
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Sekil 6.5. Algilayic1 diigiimii elektronik devre semast

Algilayict diigiimiinde, ortamin sicaklik ve nem bilgilerini almak i¢in Sensirion
firmasma ait SHT11 sensorii kullanilmistir. SHT11’in ¢alisma ozellikleri Cizelge

6.3’de verilmistir.

Cizelge 6.3. SHT11’in ¢alisma 6zellikleri

Parametre En az Genel En Fazla | Birim
NEM
0,5 0,03 0,03 %RH
Coziiniirlik
8 12 12 bit
Yinelenebilirlik +0,1 %RH
Dogruluk +3 +3 +5 %RH
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Cizelge 6.4. (Devam) SHT11’in ¢alisma ozellikleri

Parametre Enaz | Genel | EnFazla | Birim
Sinir 0 100 %RH
Cevap siiresi 4 S
SICAKLIK
0,04 0,01 0,01 C
Coziiniirlik 0,07 0,02 0,02 F
12 14 14 bit
+0,1 C
Yinelenebilirlik
+0,2 F
0,5 0,5 2 C
Dogruluk
+1 +1 +5,4 F
-40 1238 C
Sinir
-40 2549 F
Cevap stiresi 5 30 S

Algilayict diigiimii devresinde PIC’in sayisal bacaklarindan alinan sicaklik ve nem
bilgileri UDEA firmasina ait ATX-34S isimli RF verici modiiliiyle baz istasyonuna
gonderilir. ATX-34S’nin calisma 6zellikleri Cizelge 6.4’de verilmistir.

Cizelge 6.5. ATX-34S’nin calisma 6zellikleri

Parametre Enaz Genel En fazla Birim Not
Calisma frekansi 433,920 MHz +200 KHz
Veri oranm 0,3 2.4 Kbit/s
RF cikis giicii 10 dBm 5V
Regiile edilmis gerilim
Besleme gerilimi 5 12 Vce kaynagi kullanilmalidir. Max.
Ripple 100mV
Akim sarfiyati 6,5 mA 5V
Sayisal “0” DI
0 0,1*Vce Vdc
gerilimi
Sayisal “1” DI 0,8*
Vee Vdc
gerilimi Vce

Caligma sicakligi -10 +55 C
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Algilayic1 diigiimlerinden gelen bilgileri toplayan baz istasyonun devre semas: Sekil

6.6’da gosterilmistir.
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Sekil 6.6. Baz istasyonu devre semast

Sekil 6.6’da goriilen baz istasyonunda algilayic1 diiglimlerinden RF verici modiille

gonderilen verileri almak icin UDEA firmasina ait ARX-34 isimli RF alict modiilii

kullanilmistir. ARX-34’1in calisma 6zellikleri Cizelge 6.5’de verilmistir.

Cizelge 6.6. ARX-34’{in calisma Ozellikleri

Parametre En az Genel En fazla Birim Not

Caligma frekansi 433,920 MHz +200 KHz

Band genisligi +2 MHz

Veri oranm 0,3 2,4 Kbit/s

Duyarlilik -108 dBm
Regiile edilmis gerilim

Besleme gerilimi 4.9 5,1 Vce kaynagi kullanilmalidir. Max.
Ripple 10mV




Cizelge 6.7.(Devam) ARX-34’{in ¢alisma ozellikleri
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Parametre En az Genel En fazla Birim Not
Akim sarfiyati 5 mA 5V
Sayisal “0” DI
0 0,1*Vce Vdc

gerilimi
Sayisal “1” DI 0,8*V

o Vce Vdc En fazla SA akim kaynag1
gerilimi cc
Caligma sicakligi -10 +55 C

ARX-34 ile alinan bilgilerin WiMAX anteniyle birlesim bilgisayarina gonderilmesi

icin PIC ile WiMAX verici anteni arasinda seri porttan haberlesme yapilmistir. Seri

portta £10 V gibi gerilimler bulundugu icin PIC ile dogrudan baglanti yapilamaz. Bu

yiizden tasarlanan baz istasyonunda, PIC ile seri haberlesme imkanini saglayan

Texas Instruments firmasina ait MAX232 entegresi kullamilmistir. Bu entegre, £10 V

olan seri sinyal gerilimlerini PIC’in anlayacag: gerilim seviyelerine (0-5V) getirir.

MAX?232 entegresinin ¢alisma ozellikleri Cizelge 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.8. MAX?232’nin ¢alisma ozellikleri

Parametre En az Genel En fazla | Birim
Caligma gerilimi 4,5 5 5,5 \Y
Calisma akimi 8 10 mA
Yiiksek seviyeli
2 \Y%

girig gerilimi
Diisiik seviyeli

Y 0,8 v
girig gerilimi
Alic giris gerilimi +30 \Y%
Caligsma sicaklig -40 +85 C

Baz istasyonunda bulunan verilerin WiMAX anteni ile birlesim bilgisayarina

gonderilmesi icin MAX232’nin seri ¢ikislarinin  TCP protokole uygun hale

getirilmesi gerekir. Bu islem icin yine Resim 6.3’te gosterilen Seri-TCP doniistiiriicti

kullanilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, coklu sensorlerden toplanan verileri birlestirerek ¢evre hakkinda ¢ikarimda
bulunacak bir veri birlestirme c¢ercevesi tasarlanmig ve bu cerceve icin karma
mimariye sahip bir birlesim algoritmasi gelistirilmistir. Buradaki amag; birlesim
algoritmasinin farkli uygulamalarda da kullanilabilmesini ve veri birlestirme islemi
sonucunda ortaya cikan kararin daha dogru ve giivenilir olmasini saglamaktir.

Algoritma uyarlanir (adaptive) bir yapiya sahiptir.

Calismada orman yanginlarin1 dnceden tahmin etmek, yangin ¢ikmigsa aninda tespit
etmek i¢cin ornek bir uygulama tasarlanmis ve sistemin dogrulugu ve etkinligi test
edilmistir. Sistem hem tahmin hem de tespiti gercekleyecek sekilde gelistirilmistir.
Tahmin boyutunda hem orman yangim tehlike durumu derecelendirmesi yapilmakta
hem de gozlenen alanda bir yangin durumu meydana gelmisse bu yanginin yayilma
hizi tahmin edilmektedir. Tahmin boyutunda orman yangini tehlike derecelendirmesi
icin tasarlanan NBSB algoritmast kullanilmistir. Meydana gelmis bir yanginin
yayllma hizinin tespitinde ise YSA algoritmasi kullanilmistir. Sistemin tespit
boyutunda ise farkli iki tip algilama sistemi birlestirilerek orman yanginin otomatik
olarak tespiti yapilmistir. Bunlardan ilki, kameradan alinan resim verilerinin goriintii
isleme algoritmasindan gegirilerek digeri ormanlik alana dagitilan sensor aglarindan
gelen verilerle yangin tespitinin yapilmasidir. Bu boliimde her iki sistem bireysel
olarak caligmaktadir ve yangin tespitini otomatik olarak yapmaktadir. Sistemlerden

herhangi birisiyle yapilan yangin tespiti sistemin alarm vermesini saglar.

NBSB algoritmasinin dogrulugunu ve etkinligini belirlemek amaciyla, ORYOS’iin
tahmin boyutundaki yangin tehlike derecesini belirlemede ayni giris degerleri icin
sadece YSA algoritmas1 kullanilarak da veri birlestirme islemi yapilmistir. Bu
sayede, karma mimariye sahip NBSB algoritmasinin karma olmayan YSA
algoritmasina gore bir kiyaslanmasi yapilmis ve iretilen sonuglarin etkinligi
tartigtlmustir.  Uretilen sonuglara gore 365 giin olan 2002 yili i¢in NBSB
algortmasinin toplam 246 giinde YSA’dan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.

Ayrica yanginin meydana geldigi ve gelmedigi giinler icin her iki algoritmanin
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tirettigi sonuclarin ortalamasit alinmistir. Yanginmin meydana geldigi giinler icin
NBSB algoritmasinin iirettigi c¢ikislarin ortalamast %55,07 iken YSA’nin iirettigi
cikislarin ortalamasit %48.88’dir. Yanginin meydana gelmedigi giinler icin NBSB
algoritmasinin iirettigi ¢ikislarin ortalamas1 %24,24 iken YSA’nin iirettigi ¢ikislarin
ortalamast %25.32°dir. NBSB ortalamasinin yanginin meydana geldigi giinler icin
daha yiiksek, yanginin meydana gelmedigi giinler i¢cin daha diisiik olmasi ise onun
YSA’ya gore daha giiglii, dogru, kararli ve hata oran1 daha az sonuglar iirettigini

gostermektedir.

ORYOS’iin tahmin boyutunda gerceklestirilen diger islemde meydana gelen bir
yanginin yayilma hizinin tespiti i¢in YSA algoritmasi kullanilmistir. YSA’nin
egitimi icin damismanli 6grenme modeli kullanilmistir. Egitim asamasinda 2002-
2006 yillart arasindaki sicaklik, nem, riizgar ve yagis verilerinden hesaplanan ISI,
BUI ve FWI katsayilar1 giris veri kiimesi olarak, bu degerlere karsilik ayn1 giinlerde
meydana gelmis orman yanginlarinin yayilma hizi (hektar/saat) ise ¢ikis veri kiimesi
olarak kullanilmistir. YSA’nin 6grenme durumunu gorebilmek icin egitime verilen
2002-2006 yillar1 arasinda meydana gelmis toplam 648 adet yanginin gercek yayilma
hiz1 degerleriyle YSA’ nin egitimi sonrasi elde edilen ¢ikis degerleri karsilagtirilmig
ve 6grenmenin gerceklestigi grafikler yardimiyla goriilmiistiir. Bu durum, kaydedilen
agirhik degerleriyle gelistirilen YSA modeli kullanilarak meydana gelmis bir

yanginin yayilma hizinin artik tahmin edilebilecegini gostermektedir.

Sistemin tespit boliimiinde heniiz yeni baslamis bir yanginin tespitini otomatik olarak
gerceklestirecek goriintii isleme algoritmasi giindiiz vakitlerinde duman algilama,
gece vakitlerinde ise yangin atesini algilama prensibine gore calisacak sekilde
tasarlanmistir. Birlesim bilgisayarina gelen kamera goriintiilerinin dakikada bir jpg
formatinda resmi alinmistir. Goriintii isleme algoritmasi arka arkaya alinan bu sayisal
goriintiiler arasindaki farki bulur. Boylece giindiiz vakitleri i¢in yeni baslamis bir
yangin tarafindan ortaya ¢ikan duman, bir onceki resimde olmadig i¢in fark olarak
algilanmistir. Ayn1 sekilde gece vakitleri i¢in yeni baslamis bir yanginin alevi, bir
onceki resimde olmadigi icin fark olarak algilanmistir. Bu islem siirekli olarak

birlesim bilgisayar1 tarafindan yapildigi i¢in, ardisik resimler arasinda herhangi bir
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fark algilanmas1 halinde sistem alarm durumuna ge¢cmektedir.

Sistemin tespit boliimiinde kullanilan kablosuz sensor aglart  ise sensor
diigtimlerinden olusturulmustur. Sensor diigimleri gozlem kulesinin etrafina
dagitilmistir. Her bir sensor diigiimiinde sicaklik, nem ve duman algilayicilar
bulunmaktadir. Yani sensor diigiimleri lizerinde bulunan algilayicilardan alinan
veriler birlesim bilgisayarinda siirekli olarak karsilastirllir. Bu karsilastirma
sonucunda diigiim verilerinde meydana gelen degisime bagli olarak gozlenen

bolgede bir yangin olup olmadigi kararina varilmgtir.

Sistemin tahmin boliimiinde sicaklik, nem, riizgar, basing, yagis ve giineslenme gibi
coklu algilayici kullanarak bu algilayicilara ait verilerin karma mimariye ait bir
algoritmada birlestirilmesi yiiksek seviyeli karar birlesimini siirecini ger¢eklemistir.
Sistemin tespit boliimiinde ise kamera ve sensor aglarmmin yanginin tespiti icin
birlikte kullanilmasi daha dogru, giivenilir ve hata oram1 daha diisiik sonuglarin elde
edilmesini saglamistir. Bu agilardan bakildiginda tasarlanan algoritmalar ve birlesim

cergevesi verl birlestirmenin biitiin amaclarini yerine getirmektedir.

Tez ¢alismasinda, veri birlestirme tekniklerinin ORYOS’de kullanilmas1 sonucu daha
saglikli bir ¢cikarim elde edilmis ve orman yanginlari i¢in daha giiclii tahmin ve tespit
yapilmistir. ORYOS, yangindan o6nce, baslangic aninda ve yangimn siiresince
operatore bilgi sunarak, yanginla miicadele i¢in onun en dogru stratejileri liretmesine

yardimc1 olmaktadir.
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