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In the study, Convolutional Neural Networks were used for fire and smoke detection for mobile devices. The
MobileNet convolutional neural network was revised, the last 3 layers were removed and replaced with a
flattening layer and a dense layer consisting of two nodes. Fire and smoke detection model, the method with
the highest accuracy was determined among the models developed using revised MobileNet, original
MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO and ShuffleNet convolutional neural networks. According to test
results, highest accuracy rate of 98.37% was achieved in the revised MobileNet. The architecture of the
developed system is shown in Figure A.
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Figure A. Fire and smoke detection with convolutional neural networks
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Purpose:
The aim of the study is to provide fire and smoke detection on mobile devices using convolutional neural
networks. Mobile devices have been preferred due to their low power consumption and widespread use.

Theory and Methods:
DOI: Convolutional neural networks are preferred for training because they show high performance especially in
10.17341/gazimmfd.1041091 image recognition problems. Light convolutional neural networks were used to enable the model to be
developed to use on mobile devices. MobileNet convolutional neural network was revised with last 3 layers

Correspondence: were removed and replaced with a flattening layer and a dense layer consisting of two nodes. The pre-trained
Author: Emre Safak model on ImageNet was reused with the transfer learning technique.
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Results:
While the developed fire and smoke detection model can detect instantaneously via video, the accuracy of the
model has been achieved as 98.37%.
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Conclusion:
Fire and smoke detection is provided quickly on mobile devices by using a lightweight model and transfer
learning technique. This study has the potential to prevent fires or reduce damage caused by fires.
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ONECIKANLAR

e  MobileNet evrisimsel sinir ag1 yangin ve duman tespiti i¢in revize edilmistir
e  Revize edilmis MobileNet ile mevcut hafif evrisimsel sinir aglari kargilagtirilmigtir
e  Egitim islemi icin 6n egitimli model kullanilarak transfer 6grenme teknigi uygulanmigtir
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Yangin; ekolojik, sosyal ve ekonomik zararlara neden olan dogal afettir. Kiiresel 1sinma ve patlayici/yanict
kimyasallarin kullaniminin yayginlagmasi ile birlikte yanginlar insanlik i¢in en dnemli sorunlardan biri
haline gelmistir. Yanginlarin erken tespiti tahribati en aza indirmek igin kritik 6neme sahiptir. Bu sebeple
yanginlarin erken tespit edilebilmesi i¢in goriintiiler iizerinden yangin algilama tizerine ¢aligmalar yapilmaya
baglamustir. Goriintiilerden yangin tespiti i¢in yapilan son ¢aligmalarda genellikle derin Ggrenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalar kameralar iizerinden aliman goriintiilerin gili¢li sunucular
lizerinde ¢alisgan modeller ile analizine odaklanmaktadir. Mobil cihazlar ve nesnelerin internetindeki
geligsmeler ile artik ug cihazlar iizerinde gorintiiler analiz edilebilir. Yapilan ¢aligmada goriintiilerin bir
sunucuya aktarilmadan mobil cihaz {izerinde analiz edilmesini saglayacak diisiik islem giicii gerektiren
yangin ve duman tespit modeli gelistirilmistir. MobileNet evrisimsel sinir ag1 revize edilerek son 3 katman
kaldirilmig ve yerine diizlestirme katmani ile iki diigiimden olusan yogun katman eklenmistir. Yangin ve
duman tespiti modeli i¢in revize edilmis MobileNet, orijinal MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO,
ShuffleNet, NASNetMobile ve PeleeNet evrigimsel sinir aglari kullanilarak gelistirilen modeller arasindan
en yliksek dogruluk oranina sahip yontem belirlenmistir. Modelleri egitmek ve test etmek igin 43,355
goriintiiden olusan veri setinin %80’1 egitim %20’si test islemi kullanilmistir. Yapilan test sonuglarina gore
revize edilmig MobileNet ag1 %98,37 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagilmistir.

Real-time fire and smoke detection for mobile devices using deep learning

HIGHLIGHTS

e  MobileNet convolutional neural network revised for fire and smoke detection
e Revised MobileNet comparison of existing lightweight convolutional neural networks
e  Transfer learning technique was applied using the pre-trained model for the training process
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Fire is a natural disaster that causes ecological, social and economic damage. With global warming and the
widespread use of explosive/flammable chemicals, fires have become one of the most important problems
for humanity. Early fire detection is critical to minimize destruction. For this reason, studies on fire detection
through images have begun to be carried out in order to detect fires early. In recent studies for fire detection
from images deep learning algorithms are generally used. These studies focus on the analysis of images taken
from cameras with models running on powerful servers. With the developments in mobile devices and
internet of things, images can analyzed on edge devices. In the study fire and smoke detection model which
requires low processing power has been developed to enable the images to be analyzed on mobile device
without transferring them to server. The MobileNet convolutional neural network was revised, the last 3
layers were removed and replaced with a flattening layer and a dense layer consisting of two nodes. Fire and
smoke detection model, the method with the highest accuracy was determined among the models developed
using revised MobileNet, original MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetB0, ShuffleNet, NASNetMobile
and PeleeNet convolutional neural networks. To train and test the models, 80% of the dataset consisting of
43,355 images was used for training and 20% for testing. According to test results, highest accuracy rate of
98.37% was achieved in the revised MobileNet.
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1. Giris (Introduction)

Yangin, insan ve ¢evreye 6nemli dlgiide zarar veren ciddi bir dogal
afettir. Kiiresel 1sinma ve patlayici/yanici kimyasallarin kullaniminin
yayginlagmas: ile birlikte yangm sayisinda giderek artig
yaganmaktadir. 2019 yilinda diinya genelinde toplam 3,082,565
yangin meydana gelmistir. Bu yanginlarda toplam 19,187 kisi
yasamini kaybederken 68,217 kisi yaralanmustir. Yasanan yanginlarin
%31,6’s1 kapali alanlarda, %13,4’i araglarda, %1,8’1 ormanlarda,
%20’si otluk alanlarda, %14°{i ¢oplerde ve %19,2’si diger sebeplerle
meydana gelmistir [1]. Orman yanginlari son yillarda kiiresel
isinmanin  etkisiyle 6nemli derecede artmustir. Tiirkiye’de yanan
orman alan1 2021 yilinda 2020 yilina gére %94,97 oraninda artis
gostermigtir. Tiirkiye’de 2020 yilinda orman yanginlari nedeniyle
99,857 hektar 2021 yilinda ise 194,709 hektar orman alan1 yanmigtir
[2]. Yangmlar ciddi ekonomik kayiplara yol agmakta ve ekolojik
cevreyi tahrip etmektedir. Bunun yaninda yanginlar insan yasaminin
giivenligi i¢in de biiyiik bir tehdit olusturmaktadir. Yangin kaynakli
zararlar1 en aza indirmek i¢in yanginlarin erken tespiti ve otonom
miidahale afet yOnetim sistemleri igin Onemlidir. Erken yangm
algilama ve yiiksek dogruluktaki hassasiyet yangmn kayiplarmm
azaltilmasini saglar. Yanginlarin erken tespiti i¢in kapali alanlarda 1s1
ve duman detektorleri kullanilmaktadir. Ancak 1s1 ve duman
detektorleri gibi geleneksel yangin algilama teknolojileri genis alanlar
ile karmasik binalar i¢in uygun degildir. Gériintiilerden yangin tespiti
yiiksek dogruluk, esnek sistem kurulumu, karmasik binalar ve genis
alanlarda yanginlari etkin bir gekilde algilama yetenegi sayesinde son
yillarda Onemli bir aragtirma konusu haline gelmistir [3].
Gorilintillerden yangin tespiti i¢in yapilan ¢aligmalar derin 6grenme
algoritmalar1 iizerinde yogunlasmaktadir. Evrigimsel sinir aglarina
dayanan derin 6grenme algoritmalar1 kendi kendine &grenebilme ve
etkili ~ ozellik  c¢ikarabilmesi  sayesinde  goriintii  tanima
uygulamalarinda iyi performans gostermektedir [4]. Yangin ve duman
tespitinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesinin yaninda kaynaklarin
etkili kullanilmas1 gerekmektedir. Geleneksel yaklasimlarda veri
kaynaklarindan toplanan veriler merkezi sunucular iizerinde
islenmektedir. Veri miktarmin giderek artmasi ve nesnelerin interneti
ile milyarlarca cihazin internete baglanmasiyla mevcut islem
kapasiteleri ve bant genislikleri yeterli olmayacaktir [5]. Glinlimiizde
kullanimi  gittikge yayginlasan ve gelisen mobil cihazlar
destekledikleri ozellikler ve uygulamalar sayesinde cep bilgisayara
doniismiiglerdir [6]. Bu nedenle gelistirilecek yangin ve duman tespiti
modelinin bir merkezi islem sunucusu yerine diigiik islem giiciine
sahip mobil cihazlar izerinde maksimum performans ile ¢aligabilmesi
gerekmektedir. Giliniimiizde mobil cihazlardaki gelismeler diigiik
islem giicii gerektiren evrisimsel sinir ag1 modellerinin cihaz iizerinde
caligabilmesine olanak vermektedir. Cihaz kamerasindan alinan
veriler yine diisiik islem giicline sahip mobil cihaz iizerinden analiz
edilerek yangin tespit edildiginde alarm tiretilmesi saglanacaktir. Bu
sayede kaynaklarin verimli kullanilmasi saglanirken diger sistemlerle
entegrasyon saglanabilecektir [7].

Pu Li vd. tarafindan yapilan ¢alismada goriintiilerden yangin tespiti
icin algilama dogrulugunda ¢ok iyi performansa sahip Faster-RCNN,
R-FCN, SSD ve Yolov3 algoritmalar1 yangin goriintiileri veri kiimesi
iizerinde egitilerek maksimum performansa sahip model tespit
edilmeye caligilmistir. Egitim iglemi i¢in 29,180 goriintiiden olusan
veri seti kullanilmustir. Veri setindeki yangin goriintiilerinin sayisi
13,400°diir. Veri setinde yangin icermeyen goriintii sayisi 15,780dir.
Veri setinin %50’si egitim/gegerleme islemi, %50’si test iglemi igin
kullanilmistir. Bu ¢alismada Yolo V3 algoritmasi yangin algilamada
%87,3 ortalama kesinlik ile en iyi performansi gostermistir [8].
Chenghua Li vd. tarafindan yapilan ¢alismada duman algilama
isleminde dogrulugu ve ger¢ek zamanl performansi artirabilmek igin
SCCNN (Skor Kiimelemeli Evrisimsel Sinir Ag1) isimli yeni

evrisimsel sinir ag1 modeli onerilmektedir. Siipheli duman alanlart
tespit edebilmek igin Gaussian Mixture Model teknigi kullanilmistir.
Ardindan skor kiimeleme teknigi ile yeniden revize edilen ag duman
bolgelerini tespit etmek i¢in kullanilmustir. Skor kiimeleme
ezberlemeyi azaltan ve tahmin dogrulugunu artiran kayip
fonksiyonudur. Onerilen modelin egitilmesi icin 8805 duman
goriintiileri ve 8511 duman olmayan goriintiilerden olusan veri seti
kullanilmigtir. Gelistirilen skor kiimeleme temelli evrigimsel sinir ag1
modeli gercek zamanli duman tespitinde %97,17 dogruluk oranina
ulagmustir [9].

Renjie Xu vd. tarafindan yapilan ¢aligmada evrisimsel sinir aglarinin
topluluk 6grenme ile birlikte kullanilarak orman yanginlarmin tespit
edilmesi Onerilmektedir. Yapilan ¢alismada 2976 orman yangimi
goriintiisii ve 7605 yangin dig1 goriintii olmak iizere 10,581 goriintii
igeren orman yangini veri seti kullanilmistir. Yangin algilama siireci
i¢in Yolov5 ve EfficientDet modelleri entegre edilmistir. Ogrenme ve
siiflandirma islemi i¢in ise EfficientNet modeli kullanilmistir.
Yolov5 ve EfficientDet algilama modelleri 2381 orman yangim
gorlintiisii ile egitilmis ve 476 orman yangini goriintiisii ile test
edilmigtir. EfficientNet goriintii smiflandirict modeli 2381 orman
yangini goriintiisii ve 5804 yangin dig1 gériintii ile egitilmis ve 476
orman yangini goriintiisii ve 1160 yangin disi gorlntii ile test
edilmigtir. Orman yangilar1 tahmini {i¢c modelin kararlarina dayali
olarak yapilmaktadir. Veri seti iizerinde yapilan deneyler Onerilen
yontemin herhangi bir ekstra gecikme olmaksizin algilama
performansimt %2,5 ila %10,9 oraninda iyilestirdigini ve yanlig
pozitifleri %51,3 oraninda azalttigini gostermektedir [10].

Lijun He vd. tarafindan yapilan c¢alismada normal ve sisli hava
kosullarinda duman tespiti i¢in dikkat mekanizmasini 6zellik ve karar
seviyesinde birlestiren bir model Onerilmektedir. Kiigiik duman
algilama sorununu ¢dzmek i¢in mekansal ve kanal dikkatinin
birlestirilmesi Onerilmektedir. Goriintiilerdeki duman bdlgelerine
daha fazla agirlik degerleri verilerek kanallara yeniden sunulur. Veri
seti ¢esitli pozitif ve sert negatif drnekler ile olusturulmustur. Veri seti
normal hava, sisli hava, bulut, su buhar1 ve hareketli nesneler gibi
gergek duruma olabildigince yakin 560 video igermektedir. Kiiglik
dumanlarin tespiti i¢in kanal ve mekansal dikkatin birlestirildigi
dikkat mekanizmasi VGG-16 agmin ikinci grup evristirme
katmaninin temeline yerlestirilmistir. Son olarak o6zellik ve karar
diizeyinde fiizyon modili VGG-16 agmn igiincli, dordiincii ve
besinci grup evristirme katmanin temeline yerlestirilmigtir.
Gelistirilen model sisli havalarda duman tespitinde %92,30 dogruluk
oranina ulagmigtir [11].

Khan Muhammad vd. tarafindan yapilan ¢alismada yangin tespiti igin
onceden egitilmis GoogleNet mimarisine ince ayar yapilarak uygun
maliyetli evrigimsel sinir ag1 mimarisi gelistirilmistir. Evrisimsel sinir
aglan sayesinde 0zellik miihendisligi siireci ortadan kaldirilmis ve
yangin verilerinden Ozelliklerin otomatik olarak 6grenilmesi
saglanmistir. Kullanilan veri seti farkli ortamlarda ¢ekilen 31 video
icermektedir. Bu veri kiimesinde 14 adet yangin videosu ve 17 adet
yanginsiz normal video bulunmaktadir. Veri setinin %80’ egitim ve
kalan %20’si test igin kullanilmigtir. Bu veri seti iizerinde %94,43
bagar1 oranina ulagilmistir. Ayrica gelistirilen model 119'u yangin
sinifina ve 107'si yangin dig1 sinifa ait 226 goriintii iceren baska bir
veri seti lizerinde de test edilmistir. Bu veri seti kii¢lik ama kirmizi ve
ates renginde nesneler, atese benzer giines 15181 senaryolar1 ve farkli
binalarda ates renginde aydinlatmalar icerdiginden oldukca
zorlayicidir. Test i¢in kullanilan bu veri setinde %86 kesinlik degerine
ulagilmgtir [12]. Saima Majid vd. tarafindan yapilan ¢alismada gercek
diinya yangin ¢ikis goriintiileri iizerinde egitilmis evrisimsel sinir
aglar1 ve transfer 6grenme kullanarak yangim tespit etmek i¢in 6zel
bir gergeve sunulmaktadir. Onerilen gergevede goriintiilerde yanginin
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gorsellestirilmesi ve yerinin belirlenmesi i¢in Grad-CAM yontemi
kullanilir. Bunun yaninda o6nerilen c¢ercevede agin daha 1iyi
performans elde etmesine 6nemli 6lgiide yardimci olan bir dikkat
mekanizmas1 yer alir. Yapilan c¢alismada ResNet50, VGG16,
GoogleNetV3 ve EfficientNetBO evrisimsel sinir agi modelleri
denenmistir. Modeller, agin daha iyi performans elde etmesine 6nemli
6l¢iide yardimcer olan bir dikkat mekanizmasi kullanir. Grad-CAM
sonuglariyla onerilen dikkat kullanimimin modelleri goriintiilerdeki
yangmin konumuna daha yakin yonlendirdigi tespit edilmistir.
Kullanilan veri seti 3988 yangin ve 3989 yangin olmayan goriintii
olmak iizere toplam 7977 goriintiiden olugmaktadir. Veri setinin
%80’1 egitim ve kalan %20’si test i¢in kullanilmstir. EfficientNetBO
kullanilan veri seti lizerinde %95,40 dogruluk oranina ulasarak en iyi
performans gosteren evrigimsel sinir ag1 olmugtur [13].

Lida Huang vd. tarafindan yapilan caligmada yangin tespiti igin
evrisimsel sinir ag1 algoritmalarinin farkli katmanlarina 2 boyutlu
Haar donistiiriicii yerlestirilerek dalgacik temelli evrigimsel sinir
aglarinin kullanilmasi &nerilmektedir. Onerilen ydntem iki temel
evrisimsel sinir ag1 olan sunucu tarafini temsilen ResNet50 ve mobil
uygulamalar i¢cin MobileNetV2 kullanilarak test edilmistir. Egitim ve
test iglemi igin Corsican ile Foggia ve Sharma yangin veri setleri
birlikte kullanilarak gesitli ve dengeli yeni bir veri seti hazirlanmigtir.
Veri seti 2704 yangin ve 2737 yangin olmayan gériintii olmak iizere
toplam 5441 goriintiiden olugmaktadir. Veri setinin %801 egitim
islemi icin kullanilirken %20’si test islemi igin kullanilmistir.
Onerilen yoéntem ile revize edilmis ResNet50 %89 kesinlik degerine
ulagirken MobileNetV2 %85 kesinlik degerine ulagmustir [14].

Xin Zheng vd. tarafindan yapilan ¢alismada orman yangin dumaninin
tespit edilebilmesini saglamak igin EfficientDet, Faster R-CNN,
YOLOV3, ve SSD evrisimsel sinir aglart kullanilmistir. Yapilan
calismada 17,840 duman goriintiisinden olusan veri seti
hazirlanmistir. Veri setini hazirlamak i¢in akigkanlar dinamiginin
Navier-Stokes denklemine dayali bir bilgisayar simiilasyon modeli
kullanilmigtir. Bu sayede modellerin genelleme yapabilmesini

saglayacak biiyiik miktarda veri igeren veri seti elde edilmistir. Veri
setinde yer alan 12,640 gériintii orman yangini dumami goriintiistidiir.
Geri kalan 5200 goriintli ise orman yangini olmayan duman
goriintiisiidiir. Veri setinin %70’1 egitim iglemi ic¢in kullanilirken
%30’u test islemi i¢in kullanilmustir. EfficientDet algoritmasi,
degerlendirilmede kullanilan dort evrisimsel sinir ag1 algoritmasi
arasinda %95,7 ortalama dogruluk ile en yiiksek dogruluk oranina
ulagmustir [15].

Yangin ve duman tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalarin 6zeti Tablo 1°de
sunulmustur.

Literatlirdeki mevcut caligmalarda mobil cihazlara yonelik derin
o6grenme temelli ¢oziimler lizerine yeterli ¢aligma bulunmamaktadir.
Yangin ve duman tespitinin ug¢ cihazlar iizerinde yapilabilmesi ve
diistik giic tiiketimi sayesinde mobil cihazlar igin gelistirilen derin
O6grenme modeli maliyet ve yaygin kullanim agisindan &nemlidir.
Yangin ve duman tespiti i¢in hafif evrisimsel sinir ag1 modelleri ve
MobileNet algoritmast revize edilerek kullanilmigtir. Yapilan
caligmada kullanilan evrisimsel sinir aglart MobileNet, MobileNetV2,
EfficientNetBO, ShuffleNet, NASNetMobile, PeleeNet ve revize
edilmis MobileNet algoritmasidir. Yapilan ¢aligmalarda karsilagilan
en 6nemli problem ates veya duman goriintiilerinin bagka nesneler ile
karigtirllmasidir. Bu durumu engellemek igin transfer ogrenme
kullanilarak daha onceden ImageNet veri seti lizerinde egitilmis
model kullanilmistir. Bu sayede modelin nesneleri birbirinden daha
iyi ayirt edebilmesi saglanabilmistir. Se¢ilen modelleri egitmek ve test
etmek icin 43,355 gorlintiiden olusan veri seti kullanilmistir. Veri
setinin %801 egitim %20’si test islemi igin kullanilmustir. Yapilan test
sonuglarina gore revize edilmis MobileNet ag1 %98,37 ile diger
modeller arasinda en yiiksek dogruluk oranina ulagilmigtir. Bu
makalede yapilan ¢aligmada kullanilan materyal ve metod, arastirma
bulgular1 ve sonuglar anlatilmustir. Ikinci boliimde calismada
kullamlan ydntem ve veri seti agiklanmugtir. Ugiincii béliimde
Onerilen yontemin deneysel sonuglari ve diger c¢aligmalarla
kargilagtirilmasi yer almaktadir.

Tablo 1. Yangin ve duman tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalar (Studies on fire and smoke detection)

Caligma Teknik Algoritma Ozellik Veri Seti ﬁi’%ﬁg?ndlme Bagar1 Oran1
Yangin ve
Pu Li vd. [8] Derin 6grenme Faster-RCNN, R-FCN, Duman 29,180 Kesinlik %87,3
SSD ve Yolov3 .
tespiti
. Skor Kiimelemeli
‘Cléleg%hua Li Derin Ogrenme  Evrisimsel Sinir Ag, ?:Smi? éZi;gs?;m(?:uZteu Dogruluk %97,17
’ Gaussian Mixture Model P &
Orman
.. 10,581 goriintii o o
Renjie Xu vd. Derin Ogrenme ~ EfficientDet ve Yolov5 Yangmi ve igeren orman Algilama Hiz1 /2,5 - %10,9
[10] Duman . artirllmistir
o, yangini veri seti
Tespiti
Lijun He vd. . VGG-16, Dikkat Duman 560 dumanli ve sisli - N
[11] Derin Ogrenme Mekanizmasi Tespiti dumanli video Dogruluk 792,30
Khan Yangin ve 31 yangin ve
Muhammad Derin Ogrenme ~ GoogleNet Duman yangin olmayan Kesinlik %94.,43
vd. [12] Tespiti video
Saima Maiid . ResNet50, VGG16, Yangin ve 7977 yangin ve
vd. [13] J Derin Ogrenme ~ GoogleNetV3, Duman yangin olmayan Dogruluk %95,40
’ ) EfficientNetBO Tespiti gOoriintl
. Derin Ogrenme 5441 yangin ve
Lida Huang ResNet50 ve Yangin .
ve Haar . " yangin olmayan Kesinlik %89 ve %85
vd. [14] e e MobileNetv2 Tespiti g
Doniistiirticii gorlintli
17,840 orman
Xin Zheng vd. s EfficientDet Faster R- Duman yangin ve yangin < N
[15] Derin Ogrenme -\ yOLOV3 SSD Tespiti olmayan duman ~ DOZruluk /95,7

goriintiisii
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2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Goriintiilerde yangin ve duman tespiti geleneksel yangin algilama
teknolojilerinden kullanilabilirlik ve maliyet agisindan daha
avantajlidir. Literatiirde yapilan c¢aligmalarda yangin ve duman
tespitinde klasik goriintii isleme teknikleri yerine daha yiiksek
dogruluk  oran1  saglayan derin  Ogrenme  algoritmalar
kullanilmaktadir. Yangin ve duman tespitinin yiiksek dogrulukta
yapilabilmesinin ~ yaninda  kaynaklarin ~ verimli  kullanilmasi
gerekmektedir. Nesnelerin interneti milyarlarca cihazin birbirine
baglanmasi iglemlerin merkezi sunucular {izerinde yapilabilmesini
giderek zorlastiracaktir. Bunun igin gelistirilecek yangin ve duman
tespiti modeli mobil cihazlarda caligabilmelidir. Bu nedenle yapilan
calismada mobil cihazlarda maksimum performansta caligabilecek
hafif evrigimsel sinir ag1 modelleri kullanilmigtir. Yapilan ¢aligmanin
akig diyagrami Sekil 1’de goriilmektedir. Sekil 1°de hafif yangin ve
duman tespiti modelinin gelistirilmesi igin yapilan ¢aligmalar
goriilmektedir. Oncelikle yangin ve duman tespiti modelinin
gelistirilmesi i¢in genis kapsamli veri seti hazirlanmstir. Yangin ve
duman tespiti modelini egitmek i¢in toplam 43,355 goriintiiden olusan
veri seti kullanilmigtir. Veri setinde yer alan 34,684 gériintii egitim ve
8,671 gorlintii test islemi igin kullanilmigtir. Egitim islemi i¢in
MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO, ShuffleNet,
NASNetMobile, PeleeNet ve revize edilmis MobileNet algoritmalari
kullanilmigtir. 28 katmanli orijinal MobileNet modelinden son 3
katman silinerek yerine ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip
diizlestirme katmani ve iki diiglimden olusan (yangin ve yangin degil)
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun katman
eklenmigtir. Yapilan degisiklik ile MobileNet algoritmasinin
parametre sayist 4,253,864’den 3,230,914’¢ diisiirilmiistiir. Bu

ImageNet On
Egitilmis Model

sayede model daha uygun maliyetli olarak ¢aligarak gercek zamanli
olarak yangin ve duman tespiti yapabilir. Bu sayede model gercek
zamanli olarak yangin ve duman tespiti yapabilir. Yangin ve duman
tespitinin yapilmasini saglayan evrisimsel sinir ag1 mimarisinin
calismasi Sekil 2°de sunulmustur.

Sekil 2°de goriildiigii gibi alinan goriintii evrigimsel sinir ag1
katmanlarindan gegirilerek 6zellik haritas1 ¢ikarilir. Evrisimsel sinir
aglar ¢oklu dizilerden/matrislerden olusan verileri islemek i¢in 6zel
olarak tasarlanmig derin 6grenme algoritmasidir. Evrisimsel siniri
aglar1 evrisim islemleri sayesinde normal sinir aglarina gore
hesaplama ac¢isindan daha verimlidir [16]. Evrisimsel sinir aglari
evrigim katmani, havuzlama katmani, diizlestirme katmani, birakma
katmani ve tam baglantili katman olmak iizere 5 tiir katman igerir. Bu
bes katmana ek olarak aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilan
onemli parametreye sahiptir [17]. Evrisim katmani, girdi
goriintiisiinden ozellik ¢ikaran ilk katmandir. Evrigim katmani
goriintiiniin ozelliklerini algilamak igin goriintliye evrisim filtresi
uygular. Evrisim katmani bir dizi agirliklari alir ve bu agirliklar sinir
agindan gelen girdiler ile ¢arpar. Girdileri evrisim siirecinden
gecirmek sinir agmi egitmeyi zorlastiran biiyliik miktarda veri
tiretilmesine neden olur. Bu nedenle verileri sikistirmak i¢in girdi
havuzlama katmanindan gegirilir [18]. Havuzlama katmaninin temel
amact hesaplama maliyetini azaltmak i¢in kivrimli 6zellik haritasinimn
boyutunu kiigtiltmektir. Her bir 6zellik haritasinin boyutu azaltilirken
onemli bilgiler korunmaktadir. Ozellik haritalarimin  boyutunu
azaltmak i¢in katmanlar arasindaki baglantilar azaltilir ve her bir
ozellik haritasinda bu iglem bagimsiz olarak gergeklesir. Havuzlama
katmani genellikle evrisim katmani ve tam baglantili katman arasinda
koprii gorevi goriir [19]. Birakma katmani, evrigimsel sinir agmin

v

Evnigimsel Sinir A
‘ AL | Modelini Egit

Model Test

Modeli Caligtir » Girig Griintitsiini Al

v

'y

Egitim Verisi (34.684
goriintit)

Test Verisi (8.671
goriintit)

Uyart: Yangin
Algilandi!

Yangmn Tespiti

Yangin Yok

Sekil 1. Akis diyagrami (Flowchart)

Ozellik
Haritalar

Ozellik

Ozellik

Haritalann  Harntalan

-

Alt Ornekleme
Katmam

T

Evrigtirme
Katmam

Alt Ornekleme Tam Baglantili
Katmam Katman

Sekil 2. Evrisimsel sinir aginin ¢alismasi (Working of convolutional neural network) [12]
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ezberleme yapmasimi engellemek amaciyla rastgele segilen belirli
noron setlerinin egitim agamasi sirasinda dikkate alinmamasini saglar.
Birakma katmani kullanilmayan evrigimsel sinir aglarinda tim
agirliklar birlikte 6grenilmektedir. Bu durumda 6zelliklerin bir kismi
Ogrenilirken diger 6zellikler 6grenilmez ve ag ezberlemeye baslar.
Birakma katmani sayesinde agdaki tiim agirliklar yerine bazi
agirliklarin 6grenilmesi saglanir [20]. Diizlestirme katmani, verilerin
son katmana girmek i¢in bir boyutlu diziye doniistiiriilmesini saglar.
Tek bir ozellik vektorii olusturmak i¢in evrisimli katmanlarin
¢iktilarini diizlestirir. Tiim piksel verileri tek bir satira koyularak son
katmanla baglanti kurulur [21]. Tam baglantili katman, ndronlarla
birlikte agirliklar ve Onyargilardan olusur. Tam baglantili katman,
noronlart iki farkli katman arasinda baglamak icin kullanilir. Bu
katmanlar genellikle ¢ikti katmanindan oOnce yerlestirilir ve bir
evrisimsel sinir ag1 mimarisinin son katmanlarini olugturur. Onceki
katmanlarda diizlestirilen girdi goriintiisii tam baglantili katmana
gelerek smiflandirma islemi gergeklestirilir [22].  Aktivasyon
fonksiyonu dogrusal bir islem olan evrigim isleminden sonra 6zellik
haritasma dogrusal olmama 6zelligi eklenmesini saglar ve genellikle
evrisim katmanindan sonra yerlestirilir. Sigmoid, tanh ve ReLU
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur [23]. Model giris
gorlintiistinii ilgili tim evrisimsel sinir ag1 katmanlarindan gectikten
sonra Ozellik haritasina goére Yangin Tespit Edildi veya Yangin Yok
olarak siniflandirir.

2.1. Veri Seti (Dataset)

Modeli egitmek i¢in 43,355 goriintiden olusan veri seti
hazirlanmistir. Mevcuttaki veri setleri Fire Detection Dataset [24],
FIRESENSE [25] ve Fire Detection Image Dataset [26] kullanilarak
yeni bir veri seti hazirlanmistir. Veri seti yangin ve yangin olmayan
goriintiiler olmak iizere iki kategoride olusturulmustur. Veri setindeki
goriintiilerin %80°1 egitim ve gecerleme islemi i¢in kullanilirken
%20’si test islemi i¢in kullanilmuigtir [27]. Sayisal olarak ifade edilirse
veri setindeki 34,684 (16,773 yangin ve 17,911 yangin olmayan)
goriintii egitim i¢in kullanilirken 8,671 (4,159 yangin ve 4,512 yangin
olmayan) goriintii test i¢in kullanilmistir. Veri seti 2,1 GB dosya
biiyiikliigline sahiptir.

2.2. Hiper Parametreler (Hyperparameters)

Evrisimsel sinir aglarinda evrigimli katman sayisi, katmanlarda
kullanilan filtre sayisi, filtre boyutu, aralik ve dolgu degeri, tam
baglantili katman sayist ve her katmandaki ndron sayisi hiper
parametreleri agin bagarisini dogrudan etkilemektedir. Evrigimsel
sinir aglarimin performansinda en etkili hiper parametreler; filtre
sayisi, filtre boyutu, katman sayisi, seyreltme (dropout) orani,
O0grenme orani ve yigin boyutudur. Seyreltme orani ndron sayist ile
dogru orantilt olarak se¢ilmelidir. Cok fazla ndron sayisina sahip
katmanlarda daha yiiksek seyreltme degerleri segilirken, diisiik néron
sayisina sahip katmanlarda diisiik seyreltme degerleri se¢ilmelidir.
Evrigsimsel sinir aglarinin derinligi arttikca girdi boyutlarinim
kiigiiltiildiigii ve 6zellik haritalarinin artirildign gériilmektedir [28].
Modelin egitilmesi igin Tablo 2’de yer alan hiper parametreler
kullanilmugtir;

Tablo 2. Egitimde kullanilan hiper parametreler
(Hyperparameters used in training)

Hiper Parametre Deger
devir (epoch) 9
devir i¢in adim sayis1
32
(steps_per_epoch)
O6grenme orani (learning rate) 0,001
kayip fonksiyonu (loss_function) categorical crossentropy
iyilestirici (optimizer) Adam
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Tablo 2’de yer alan degerlerde Onerilen model maksimum bagari
oranina ulagmustir. Devir degeri veri setinin ka¢ kez Onerilen
evrigimsel sinir aginda egitildiginin gostermektedir.  Yapilan
caligmada veri seti 9 defa Onerilen evrisimsel sinir aginda
egitildiginde maksimum degere ulasilmistir. Y1gin boyutu degerinin
cok biiylik secilmesi (1024, 2048 vb.) siniflandirma basarisini
distirlirken ¢ok kiiciik secilmesi egitim adimlarini yavaglatmaktadir.
Bu nedenle 32, 64, 128, 256 gibi orta degerler se¢ilmelidir [28]. Veri
seti sayisi yiiksek oldugu i¢in devir igin adim sayis1 degeri 32 olarak
ayarlanmis ve veri seti her bir adimda 32 par¢a halinde alinarak
egitilmistir. Transfer 6grenme gibi adaptif yontemler kullanilmadig1
durumlarda 6grenme orani igin baslangicta daha biiyiik degerler
sonlara dogru kiiglik degerler segilmektedir. Biiyiik O6grenme
oranlarinin segilmesi egitimi hizlandirirken, 6grenme oraninin
kiigtiltiilmesi  siniflandirma  bagarisint artirmaktadir [28]. Model
egitiminde Ogrenilen agirliklarin giincellenme orani olan dgrenme
orani 0,001 olarak ayarlanmigtir. Modelin tahmini ile ger¢ek deger
arasindaki kaybi hesaplayabilmek icin kategorik c¢apraz entropi
fonksiyonu kullanilmistir. Kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu
biiyiik veri kiimelerinin egitim tahminlerindeki giirtiltiilii verilerden
kaynakli hatalar1 engellemede kendini kanitlamigtir [29]. Belirlenen
Ogrenme oraninin farkli parametrelere gére giincellenebilmesi igin
Adam optimizasyon algoritmast kullanilmistir. Adam optimizasyon
algoritmast hesaplama agisindan verimli olmasi, disiik bellek
gereksinimine ihtiya¢ duymasi ve veri seti bilyiik problemler igin
uygun olmasi nedeniyle tercih edilmistir [30].

2.3. Evrigimsel Sinir Ag1 Modelleri (Convolutional Neural Networks)

Hafif evrisimsel sinir ag1 modelleri diisiik islem giiciinde ¢alisabilir,
mobil/gomiilii cihazlarda calisabilir ve diisilk parametre sayisina
sahiptir [31]. Yapilan ¢aligmada kendini hafif olarak tamimlayan,
diistik islem giiciinde ¢alisabilen, diisiik parametre sayisina sahip olan
(10 milyondan daha az parametre) veya mobil ve gémiilii cihazlara
yonelik gelistirilen MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO,
ShuffleNet, NASNetMobile ve PeleeNet evrisimsel sinir ag1
modelleri tercih edilmigtir. Modellerin se¢ilme nedenleri Tablo 3’de
aciklanmustir.

2.3.1. MobileNet (MobileNet)

MobileNet, mobil ve gomiili goriintii tanima uygulamalar1 igin
kullanilan verimli evrigimsel sinir ag1 modelidir. MobileNet
evrisimsel sinir ag1 28 katman ve 4,253,864 parametreden
olusmaktadir. MobileNet, derinlemesine ayrilabilir evrigimler
kullanir. Bu sayede ayni derinlige sahip diizenli evrisimlerden olusan
aglar ile karsilastinldiginda parametre sayist Onemli Olgilide
azaltilmistir.  Derinlemesine ayrilabilir evrisim bir filtrenin
derinliginin ve uzamsal boyutunun ayrilabilmesini saglamaktadir.
Derinlemesine evrisim her bir giris kanalina tek bir filtre uygular.
MobileNet gecikme ve dogruluk arasinda verimli bir sekilde degis
tokus yapan iki basit global hiper parametre sunar. MobileNet ag
yapisi performanst artiran bagka bir faktordiir. MobileNet ag1 genislik
ile ¢6zliniirlikk ve gecikme ile dogruluk arasinda degis tokus yapmak
icin ayarlanabilir. MobileNet, transfer 6grenmeyi ¢alistirmak veya
uygulamak i¢in daha az hesaplama giiciine sahiptir [32]. MobileNet
mimarisi Tablo 4’de sunulmustur.

2.3.2. MobileNetV2 (MobileNetV2)

MobileNetV2, mobil cihazlarda daha iyi performans gostermeyi
amaglayan evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. MobileNetV2 53 katman
derinligine sahiptir ve 3,4 milyon parametreden olusan evrisimsel
sinir agidir. MobileNetV2, artik baglantilarin darbogaz katmanlart
arasinda oldugu bir yapiya dayanmaktadir. Yeni darbogaz katmanlari
MobileNet evrisimsel sinir aginda tanitilan derinlemesine ayrilabilir
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Tablo 3. Evrigimsel sinir ag1 modellerinin se¢ilme nedeni (Reason for choosing convolutional neural network models)

Model Secilme Nedeni
. Mobil ve gomiilii cihazlara yonelik gelistirilmesi, 4,253,864 parametre sayisina sahip olmas1 ve diisiik
MobileNet e . . :
hesaplama giicii gerektirmesi nedeniyle kullanilmigtir [32].
. Mobil ve gomiilii cihazlara yonelik gelistirilmesi, 3,4 milyon parametreden olugmasi ve diisiik hesaplama
MobileNetV2 . . . .
giicli gerektirmesi nedeniyle kullanilmigtir [33].
EfficientNet BO Mob11§:NetY2 mimarisini temel almasi, 5,3 milyon parametreden olusmasi ve diisiik hesaplama giicii
gerektirmesi nedeniyle kullanilmigtir [34].
Mobil ve gomiilii cihazlara yonelik gelistirilmesi, 5,4 milyon parametreden olusmasi, hafif ve verimli bir
ShuffleNet . o . . . .
tasarima sahip olmasi, diigiik hesaplama giicii gerektirmesi nedeniyle kullanilmistir [35].
NASNetMobile 1\/.1.01211 ve go.mulu.mhazla.ra yonelik gelistirilmesi, 5,6 milyon parametreden olugmasi ve diisiik hesaplama
giicii gerektirmesi nedeniyle kullanilmistir [36].
PeleeNet Mobil ve gomiilii cihazlara yonelik olmasi, 2,8 milyon parametreden olugmasi ve diisiik hesaplama giicii

gerektirmesi nedeniyle kullanilmistir [37].

evrisimler iizerine kuruludur. MobileNetV2 ag1 bu yeni darbogaz
katmani ve artik baglantilarin iizerine inga edilmistir. MobileNetV2
mimarisi 32 filtreli evrigim ve 19 artik darbogaz katmani igerir [33].
MobileNetV2 genel mimarisi ana hatlartyla Tablo 5’de sunulmustur.

Tablo 4. MobileNet mimarisi (MobileNet architecture) [21]

Katman Filtre Girig Boyutu
Evrigtirme / s2 3x3x3x32 224x224x3
Evristirme dw / s2 3x3x3x32 dw 112x112x32
Evristirme / sl 1x1x32x64 112x112x32
Evristirme dw / s2 3x3x3x64 dw 112x112x64
Evristirme / sl 1x1x64x128 56x56x64
Evristirme dw / s1 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 Ix1x128x128 56x56x128
Evristirme dw / s2 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 1x1x128x256 28x28x128
Evristirme dw / sl 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / s1 1x1x256x256 28x28x256
Evristirme dw / s2 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / s1 1x1x256x512 14x14x256
5x (Evrigtirme dw / sl 3x3x512 dw 14x14x512
Evristirme / s1) Ix1x512x512 14x14x512
Evristirme dw / s2 3x3x512 dw 14x14x512
Evristirme / sl 1x1x512x1024 7x7x512
Evristirme dw / s2 3x3x1024 dw 7x7x1024
Evristirme / sl 1x1x1024x1024  7x7x1024
Ortalama Havuzlama / s1 Havuzlama 7x7  7x7x1024
Tam Baglantili Katman / s1 1024x1000 1x1x1024
Softmax Fonksiyonu /sl Siniflandirict 1x1x1000

Tablo 5. MobileNetV2 mimarisi (MobileNetV2 architecture) [33]

Girisg Operatdr t c n s
224°x3 konv2d - 32 1 2
112%x32 darbogaz 1 16 1 1
112%x16 darbogaz 6 24 2 2
56°x24 darbogaz 6 32 3 2
28%x32 darbogaz 6 64 4 2
14%x64 darbogaz 6 96 3 1
142x96 darbogaz 6 160 3 2
7°x160 darbogaz 6 320 1 1
7%x320 konv2d 1x1 - 1280 1 1
7%x1280 orthvz 7x7 - - 1 -
1x1x1280 konv2d Ix1 - k -

2.3.3. EfficientNetB0 (EfficientNetB0)

EfficientNet, 2019 yilinda yayimlanan makalede Onerilmistir ve
model 6lgeklendirme iizerine odaklanmaktadir. Bu kapsamda agin

derinligini, genisligini ve ¢oOziinlirliiglinii dikkatli bir sekilde
dengelemenin daha iyi performans saglayacagi sonucuna ulagilmigtir.
EfficientNet, agin boyutlarini 6lgeklendirmek icin bilesik dlgekleme
yontemini kullanir. Bilesik 6lgekleme yontemi girig goriintiisii daha
biiyiikse agin daha fazla katmana ve goriintii lizerinde daha detayli
desenler yakalamak igin daha fazla kanala ihtiya¢ oldugunu belirler.
EfficientNetBO 5,3 milyon parametreden olusmaktadir ve
MobileNetV2 darbogaz artik bloklarin1  temel alir [34].
EfficientNetB0 mimarisi ana hatlariyla Sekil 3’de sunulmustur.

2.3.4. ShuffleNet (ShuffleNet)

ShuffleNet, mobil cihazlar i¢in tasarlanmig hesaplama agisindan son
derece verimli evrigimsel sinir agidir. ShuffleNet 50 katman ve 5.4
milyon parametreden olugmaktadir. ShuffleNet, dogrulugu korurken
hesaplama maliyetini azaltmak i¢in noktasal grup evrisimini ve kanal
karigtirma yontemini kullanir. Grup evrisimi ile her evrisimin ilgili
giris kanali ile ¢alisilmasi saglanmaktadir. Bu sayede ayn1 anda birden
fazla girdinin islenebilmesi saglanmaktadir. Kanal karistirma 6zelligi
ile 6zellik haritalar1 gruplara ayrilarak daha iyi organize edilir ve
Ozellik haritalar1 arasinda bilgi akisit olmasini saglar. ShuffleNet grup
evrisimi ve kanal karistirma sayesinde daha verimli ve hafif bir
tasarima sahip oldugundan daha iyi performans gostermektedir [35].
ShuffleNet mimarisi ana hatlariyla Tablo 6’da sunulmustur.

224x224%3

MBEKonvé, 3x3
S6x56x24

MBEonv6, 5x5
28x28x40

MBKonvé, 5%5
14x14x112
MBKonvé, 5%5
14x14x112
MBKonvé, 5%5
14x14x112
MBKonvé, 5x5

MBEKonvé, 3x3
28x28x80

Sekil 3. EfficientNetB0 mimarisi (EfficientNetB0 architecture) [34]
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2.3.5. NASNetMobile (NASNetMobile)

NASNet, pekistirmeli 6grenme yontemini kullanarak en uygun
evrisimsel sinir a1 mimarisinin olusturulmasini saglar. NASNet
agmda kullanilan pekistirmeli 6grenmede her arama islemi sonucu
6dill aranan mimarinin egitilen veri seti lizerinde elde edilen
dogruluktur. Farkli veri setleri lizerinde genellikle iyi sonuglar veren
evrisim katmanlar1 pekistirmeli 6grenme sayesinde yogun olarak
kullanilabilir. NASNet aginda genel mimari tanimlanmis olsa da
evrisimli hiicreler belli degildir. NASNet aginda yer alan normal ve
indirgeme hiicrelerinin yapilar1 denetleyici tekrarlayan sinir aglari
tarafindan aranir. NASNet aginda yer alan evrisimli hiicrelerin tekrar
say1st ve ilk evrisim filtrelerinin sayis1 ayarlanabilir parametrelerdir.
Ayarlanabilir parametreler 6lgeklendirme igin kullanilir. Evrigimli
hiicreler normal ve indirgeme hiicresi olmak iizere iki tiirdiir. Normal
hiicre ayn1 boyutta 6zellik haritasi dondiiren evrigimli hiicrelerdir.
Indirgeme hiicresi 6zellik haritasmin yiikseklik ve genisliginin iki kat
azaltildig hiicrelerdir. NASNet Mobile, NASNet agmimn mobil ve
gomiilii cihazlar i¢in revize edilerek parametre sayisinin diistirtilmiis
halidir. Orijinal NASNet ag1 88,9 milyon parametreden olusurken
NASNet Mobile 12 hiicre ve 5,6 milyon parametre igermektedir [36].

2.3.6. PeleeNet (PeleeNet)

PeleeNet, sinirl islem giicii ve bellek kaynagina sahip mobil cihazlara
yonelik gelistirilmis verimli ¢alisabilen evrigsimsel sinir ag1 modelidir.
DenseNet mimarisi temel alinarak gelistirilmistir. PeleeNet 2,8
milyon parametreden olusmaktadir. PeleeNet evrisimsel sinir agi
MobileNet, ShuffleNet ve MobileNetV2’de kullanilan derinlemesine
ayrilabilir evrisimler yerine geleneksel evrisimleri kullanmaktadir.

NVIDIA TX2 {izerinde yapilan testlerde MobileNet ve
MobileNetV2'den daha yiiksek hiz ve dogruluk oranina ulagmustir.
PeleeNet, tahmin i¢in 19x19, 10x10, 5x5, 3x3 ve 1x1 olgekli 5 6zellik
haritas1 kullanir. PeleeNet, 6zellik haritalarinin tiimiinii siniflandirma
ve regresyon gerceklestirmek i¢in artik bloktan gegirir [37]. PeleeNet
mimarisi Tablo 7°de sunulmustur.

2.4. Tensorflow (Tensorflow)

Tensorflow, makine 6grenmesi ve yapay zeka islemleri i¢in {icretsiz
ve agitk kaynak yazilim kiitiiphanesidir. C++ programlama dili
kullanilarak  gelistirilmistir.  Tensorflow, Google tarafindan
gelistirilmis ve 2015 yilinda agik kaynak olarak yaymlanmistir.
Google, Eyliil 2019°da Tensorflow 2.0 giincel siiriimil yaymlamustir.
Tensorflow Javascript, C++, Java ve Python programlama dillerini
desteklemektedir. Tensorflow Linux, macOS, Windows, Android ve
iOS isletim sistemlerini desteklemektedir. Tensorflow ile bir model
dagitilirken uygulamaya bagli olarak Tensorflow Serving ve
Tensorflow Lite kullamlmaktadir. Tensorflow Serving, modeli
sunucular ve bulut iizerinde dagitmak igin kullanilmaktadir.
Tensorflow Lite, modeli mobil veya gomiilii cihazlar iizerinde
dagitirken kullanilmaktadir [38]. Tensorflow hesaplama ile ilgili
islemler tensorlari kullanir. Tensor, veri tiirlerini temsil eden n
boyutlu bir vektor/matristir. Vektor tek boyutlu bir tensorken matris
iki boyutlu tensordur. Tensorflow’da tiim islemler graflar icerisinde
gerceklesir. Graf, modeldeki islemleri temsil eden diigiim ve art arda
gerceklesen bir hesaplama kiimesidir. Graf igerisinde tiim
hesaplamalar tensorlarin birbirine baglanmasiyla yapilir [39].
Tensorflow merkezi islem birimi (CPU), grafik iglem birimi (GPU)
ve tensor iglem birimi (TPU) iizerinde c¢aligabilir. Tensorflow

Tablo 6. ShuffleNet mimarisi (ShuffleNet architecture) [35]

Katman Cikis Boyutu K Boyut Adim  Tekrar  Cikis Kanallar (g : gruplar)
g=1 g=2 g=3 g=4 g=8
Goriintii 224x224 3 3 3 3 3
. 112x112 3x3 2
Konvl Maksimum Havuzlama 56x56 3x3 5 1 24 24 24 24 24
Asama 2 28x28 2 1 144 200 240 272 384
28x28 1 3 144 200 240 272 384
Asama 3 14x14 2 1 288 400 480 544 768
14x14 1 7 288 400 480 544 768
Asama 4 7x7 2 1 576 800 960 1088 1536
7x7 1 3 576 800 960 1088 1536
Kiiresel Havuzlama 1x1 7x7
Tam Baglantili Katman 1000 1000 1000 1000 1000
Karmagiklik 143M  140M  137M  133M  137M
Tablo 7. PeleeNet mimarisi (PeleeNet architecture) [37]
Asama Blok Katman Cikt1 Sekli
Girig 224x224x3
Asama 0 Kok Blok 56x56x32
Yogun Blok Yogun Katman x 3
Asama 1 Gegis Katmani 1x1 evrigim, adim 1 28x28x128
2x2 ortalama havuzlama, adim 2
Yogun Blok Yogun Katman x 4
Asama 2 Gegis Katmani 1x1 evrisim, adim 1 14x14x256
2x2 ortalama havuzlama, adim 2
Yogun Blok Yogun Katman x 8
Asama 3 Gegis Katman 1x1 evrigim, adim 1 Tx7x512
2x2 ortalama havuzlama, adim 2
Yogun Blok Yogun Katman x 6
Asama 4 Geg%is Katmani lxlgevrisim, adim 1 Tx7x704
2x2 kiiresel ortalama havuzlama 1x1x704

Siniflandirma Katmani

100D tam baglantili katman, softmax
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kullanilarak yapilan ¢alismalar1 gorsellestirmek i¢in Tensorboard
uygulamasi kullanilmaktadir [40]. Tensorflow kiitiiphanesi goriintii
tanima ve siniflandirma  problemlerinde daha iyi sonuglar
vermesinden ve literatiirde yaygin olarak kullanilmasindan dolay:
yapilan ¢alismada tercih edilmistir.

2.5. Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Transfer Ogrenme Onceden egitilmis model bilgisinin tekrar
kullanilabilmesidir. Transfer 6grenme yeni modeller egitebilmek igin
onceden egitilmis modellerin ozelliklerinden ve agirliklarindan
yararlanir [41]. Ozellikler modelin 63renme siirecini kolaylastirmak
icin veri setinden ¢ikarilan bilgilerdir. Agirliklar ise girdi verisinin
¢ikt1 verisini nasil etkileyecegini belirler. Transfer 6grenmenin ¢ikis
sebeplerinden birisi ¢ok sayida etiketli egitim verisi ile egitilen
modelin daha az veriye sahip bir gorevde tekrar kullanilabilmesidir
[42]. Transfer 6grenme ile model daha 6nceden egitilmis oldugundan
daha az egitim verisi ve hesaplama giicii ile daha giiclii modeller
gelistirilebilir. Veri kiimesi ¢ok kiiciikse agin yalnizca son katmanlari
egitmek daha faydali olabilir. Bu yiizden son katmanlar kaldirilarak
yeni katmanlar eklenir ve yalnizca yeni eklenen katmanlar egitilir
[43]. Yeni veri kiimesi ¢ok bilyiikse tiim ag Onceden egitilmis
baslangig agirliklartyla yeniden egitilir. On egitilmis modeller 6zellik
mithendisligi ve egitim siiresini 6nemli 6lgiide azaltir. Bunun yaninda
yeterli etiketli veri bulunmamasi durumunda model oncelikle etiketli
veriler lizerinden egitilebilir ve etiketsiz veriler modelin tahminine
gore etiketlenerek kullanilabilir. Transfer 6grenme goriintii tanima,
ses tanimanin ve dogal dil isleme alanlarinda yaygin kullanima
sahiptir [44]. Yapilan ¢alismada yangin ve duman tespiti modelini
egitmek i¢in ImageNet lizerinde 6n egitilmis model transfer 6grenme
teknigi ile tekrar kullanilmigtir.

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Yapilan c¢alismada Python 3.6 ve Tensorflow kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Egitim iglemi igin 34,684 goriintii ve test islemi igin
8,671 goriintii kullanilmugtir. Transfer 6grenme yontemi ile 6nceden
ImageNet iizerinde egitilmis model ilizerine gelistirme yapilmistir.
Mevcut ¢aligmalarda yangin tespiti i¢in transfer 6grenme teknigi
kullanilmadig i¢in farkli nesneler de ates veya duman goriintiisiine
benzetilmektedir. Bu nedenle de gelistirilen modeller ozellikle
zorlayic1 goriintiilerde yanlis tahminler yapmaktadir. Yangin ve
duman tespitinde maksimum dogruluk oranina ulagabilmek ve gergek
zamanli tespit yapabilmek i¢in MobileNet evrisimsel sinir ag1 revize
edilmistir. 28 katmanl orijinal MobileNet modelinden son 3 katman
silinerek yerine ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip diizlestirme
katmani ve iki diiglimden olusan (yangin ve yangin degil) softmax
aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun katman eklenmistir. Yapilan
degisiklik ile MobileNet algoritmasinin  parametre sayist

4,253,864’den 3,230,914 ¢ diisliriilmiistiir. Ayn veri seti MobileNet,
MobileNetV2, EfficientNetB0, ShuffleNet, NASNetMobile ve
PeleeNet evrigsimsel sinir aglar ile egitilerek basart oranlar1 elde
edilmistir. Egitilen modelin test iglemi sonucu elde edilen performans
metrikleri ve diger algoritmalar ile karsilastirilmas: Tablo 8’de yer
almaktadir.

Tablo 8’de yapilan c¢alisma sonucu modellerin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve f1 skor performans metrikleri yer almaktadir. Dogruluk,
modelin dogru tahminlerinin sayisinin yapilan tiim tahmin sayisina
oranidir. Kesinlik, modellerin yanginlar1 dogru tespit ettigi tahmin
sayisinin yanlis veya dogru olan tiim yangin tahmini sayisina olan
oranidir. Duyarlilik, modellerin yanginlar1 dogru tespit ettigi tahmin
sayisinin yanlig veya dogru bilinen toplam yangin igeren test verisi
sayisina oranidir. F1 skor modelin dogrulugunu hesaplamak icin
kesinlik ve duyarlilig1 hesaba katan performans metrigidir. Parametre
say1st egitim sirasinda dgrenilen agirliklarin sayisidir. Onerilen model
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl skor performans metriklerinde
diger algoritmalara gore daha az parametre ile daha iyi sonuglar
vermistir. Onerilen modelin dogruluk-devir grafigi Sekil 4’de
sunulmustur.

Egitim ve Dogrulama Adimi Bagar: Oram

100
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Sekil 4. Onerilen modelin dogruluk-devir grafigi
(The accuracy-epoch graph of the proposed model)

Sekil 4’de goriildiigii gibi onerilen model 9. devirde maksimum egitim
ve dogrulama bagar1 oranina ulagmigtir. 14. devirden sonra modelin
egitim basar1 orani artarken dogrulamadaki basar1 oraninin diismeye
basladig1 goriilmiistiir.

Onerilen modelin literatiirdeki caligmalarla  karsilastirilmasint
saglamak i¢in 43,355 goriintiiden olusan ve yapilan g¢alismada

Tablo 8. Yangin ve duman tespiti modelinin performans metrikleri (Performance metrics of the fire and smoke detection model)

Algoritma Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1 SKOR (%) Parametre Sayisi
Onerilen Model 98,37 97,70 96,60 97,15 3,230,914
MobileNet 92,26 90,50 89,98 90,24 4,253,864
MobileNetV2 93,69 91,70 90,47 91,08 3,500,000
EfficientNetB0 96,30 93,80 93,20 93,50 5,300,000
ShuffleNet 95,40 95,32 94,50 94,91 5,200,000
NASNetMobile 87,22 86,47 87,10 86,78 5,600,000
PeleeNet 95,71 96,26 95,51 95,88 2,800,000
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kullanilan aym veri seti ile diger c¢alismalarda kullanilan modeller
tekrar egitilmigtir. Literatiirdeki caligmalarda mobil cihazlara yonelik
kullanilan modeller varsa o modeller segcilirken yoksa en yiiksek
dogruluk oranina ulasan model tercih edilmistir. Literatiirdeki
caligmalardan Ozellestirilmis modeller aynmi veri seti ile tekrar
egitilemedigi icin karsilastirmaya dahil edilmemistir. Onerilen
modelin literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirtlmasi Tablo 9’da yer
almaktadir.

Tablo 9°da goriildiigii gibi onerilen model mobil cihazlara yonelik
gelistirilen EfficientNetBO ve MobileNetv2 modelleri arasinda
%98,37 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagmigtir. Veri seti iizerinde
ise GoogleNet tiim modeller arasinda %98,52 ile en yiiksek dogruluk
oranina ulagmustir.

Modellerin parametre sayilar1 ile dogruluk oranlari arasindaki iligki
Sekil 5°de sunulmustur.

Bir modelin performansini degerlendirmek i¢in model karmagikligi,
hesaplama karmagikligi, bellek kullanimi ve ¢ikarim siiresi dikkate
alinir. Onerilen modelde kullanilan MobileNet algoritmasi maksimum
630 MB bellek kullanim, diigiik karmagsikliga sahip 17 MB model
boyutuna, 2,4 milisaniye ¢ikarim siiresine ve diisiik parametre sayisi
ile birlikte diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasi sebebiyle

mobil cihazlar iizerinde anlik yangin ve duman tespiti yapabilir [41].
Geligtirilen model farkli hava kosullar1 ve ortamlarda tahmin
yapabilmektedir. Onceki c¢alismalarda yanlis tahmin yapilan
goriintiiller  geligtirilen model {izerinde test edilmistir. Bu
goriintiilerden ilki sisli hava kosullarinda modelin yanlis tahmin
yapmasidir. Sis goriintiisiinin  model tarafindan duman olarak
algilanmasi yanlis tahminler yapilmasina neden olabilmektedir. Sisli
havay1 igeren gériintiiniin model iizerinde test edilmesi sonucu Sekil
6’da yer almaktadir.

Sekil 6’da goriildiigii gibi model yogun sisin yer aldig1 goriintii i¢in
dogru tahmin yaparak yangin olmadigini tespit etmistir.

Pu Li vd. tarafindan yapilan ¢aligmada [8] modellerin yanlis tahmin
yapmasma neden olan aleve benzeyen renklerin yogun olarak
bulundugu goriintii gelistirilen model {lizerinde test edilmistir.
Modelin tirettigi sonug Sekil 7°de goriilmektedir.

Sekil 7°de goriildiigii gibi yogun ates renginin bulundugu goriintii igin
model tarafindan dogru tahmin yapilarak yangin olmadigi tespit
edilmistir. Goriintiilerden yangin tahmin ¢aligmalarda karsilagilan bir
diger problem dumanin ¢ok zayif olarak belli oldugu goériintiilerde
yangin tespitidir. Modeli degerlendirmek i¢in dumanin oldukga zayif
oldugu goriintilye model tarafindan yapilan tahmin Sekil 8’de
goriilmektedir. Sekil 8’de goriildiigi gibi dumanin ¢ok zayif oldugu

Tablo 9. Onerilen modelin 6nceki ¢alismalarla karsilastirilmasi (Comparison of the proposed model with previous studies)

Calisma Teknik Algoritma Ozellik Degerlendirme Metrigi  Basar1 Oram
oo Derin Revize Edilmis Mobil cihazlara yénelik - o
Onerilen Model Ogrenme MobileNet geligtirilmistir Dogruluk 798,37
Saima Majid vd. ]??rm EfficientNetBO Mo.bq glhgzlflra yonelik Dogruluk 9%96.30
[13] Ogrenme geligtirilmistir
Lida Huang vd. ]??rln MobileNetv2 Mo.bq glhgzlgra yonelik Dogruluk %93.69
[14] Ogrenme geligtirilmistir
Pu Li vd. [8] Derin Yolov3 Mobil cihazlara yénelik oy %90,44
Ogrenme degildir
Khan Muhammad  Derin Mobil cihazlara yénelik - o
vd. [12] Ogrenme GoogleNet degildir Dogruluk %98,52
Xin Zheng vd. ]?i:rln EfficientDet M(jt‘nl .01hazlara yonelik Kesinlik %97.02
[15] Ogrenme degildir
—4—Dogruluk Oram (%)  —#—Parametre Sayis1 (Milyon)
120
98,37
100 : 96.3 95,4
56 93,69 A
80
60
40
20
42 5.3 2
. e - — — i
ONERILEN MODEL MOBILENET MOBILENETV2 EFFICIENTNETBO SHUFFLENET

Sekil 5. Dogruluk orani ile parametre sayisi arasindaki iligki (The relationship between the accuracy and the number of parameters)
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goriintii igin model tarafindan dogru tahmin yapilarak yangin oldugu
tespit edilmistir. Yangin ve duman tespiti modelinin duman olmayan
goriintiilerdeki yangin tespiti Sekil 9’da goriilmektedir.

Sekil 9’da goriildiigii gibi duman olmayan ates goriintiisii i¢in model
tarafindan dogru tahmin yapilarak yangin oldugu tespit edilmistir.

Yangin Yok

Sekil 6. Sisli hava kosulunda model tarafindan yapilan tahmin
(Prediction made by the model in foggy weather)

Sekil 7. Yogun ates renginin bulundugu goriintiide model tarafindan
yapilan tahmin
(Prediction made by the model in the image with intense fire color)

Sekil 8. Dumanin ¢ok zayif oldugu gériintiide model tarafindan
yapilan tahmin
(Prediction made by the model in the image which the smoke is very weak)

Sekil 9. Dumansiz ateslerden yangin tespiti
(Fire detection from smokeless fires)

4. Sonuclar (Conclusions)

Yangin, insan ve c¢evreye onemli Ol¢iide zarar veren dogal afettir.
Yanginlarin 6nceden tespit edilmesi tahribati en aza indirmek igin
o6nemli bir konudur. Yanginlarin erken tespiti igin binalarda 1s1 ve
duman dedektorleri kullanilmaya baslanmistir. Ancak bu dedektorler
maliyetli ve genis alanlarda kullanilabilir degildir. Bu nedenle
goriintillerden  yangin  tespiti  lizerine ¢alismalar yapilmaya
baglanmistir. Goriintiilerden yangin tespiti i¢in yapilan ¢aligmalarda
genellikle derin 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir. Ancak mobil
cihazlar veya diisiik islem giiciine sahip diger cihazlara yonelik yeterli
calisma bulunmamaktadir. Bu nedenle yapilan ¢alismada mobil
cihazlar iizerinde caligabilecek modeller gelistirilmistir. Yangin ve
duman tespiti i¢in MobileNet evrigimsel sinir ag1 revize edilmis ve
mobil cihazlar igin gelistirilen diger evrisimsel sinir aglarn ile
karsilastirilmigtir. Orijinal MobileNet evrisimsel sinir agindan son 3
katman silinerek yerine diizlestirme katmani ve iki diiglimden olusan
(yangin ve yangin degil) bir yogun katman eklenmistir. Yapilan
degisiklik ile MobileNet algoritmasimnin  parametre sayist
4,253,864°den 3,230,914’¢ disiirilmistiir. Transfer 6grenme teknigi
ile ImageNet lizerinde 6n egitilmis model tekrar kullanilmistir. Bu
sayede diger nesnelerin ates ve duman goriintiilerinden daha iyi bir
sekilde ayirt edilebilmesi saglanmistir. Yapilan test sonuglarina gore
onerilen model %98,37 dogruluk oranina ulasarak o6nceki
caligmalardan daha yiiksek basar1 orani elde edilmistir. Gelistirilen
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model genig alanlarda yanginlarin mobil cihaz {izerinde daha diisiik
gii¢ tiiketimi ve anlik olarak yapilabilmesini saglamaktadir. Yapilan
caligmanin literatiire katkisi onceki caligmalarda ulasilan dogruluk
oraninin artirilmast, ii¢ farkli yangin veri setinin birlikte kullamlmasi,
mobil ve gémiilii cihazlara yonelik hafif yangin tespiti modelinin
gelistirilmesidir. Onerilen model ii¢ farkli yangin veri setinin birlikte
kullanilmasi ve transfer 6grenme ile onceden egitilmis agirliklar
kullanmasi sayesinden Onceki calismalardan daha yiiksek dogruluk
oranina ulagsmustir. Gelecekte modelin ortam kosullarina gore
(sicaklik, nem vb.) yangin baglamadan da tahminler yapabilmesi
saglanarak ozellikleri genisletilebilir. Ayrica insansiz hava araci, uydu
vb. uzaklhigin fazla oldugu durumlar i¢in uygun yangin ve duman
tespiti modelinin gelistirilmesi saglanabilir.
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