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OZET

Bas dondiiriicii bir hizda ilerleyen teknolojiyle beraber, makine dgrenmesinin
yontemlerinden olan derin 6grenme uygulamalari, hayatimizin bir¢ok alaninda
uygulanabilir olmustur. Giinliik hayatimizda plaka tanima, optik karakter tanima gibi
uygulamalar artik yasamimizin vazgecilmezi haline gelmistir. Glinlimiizde devam eden
teknolojik gelismelere paralel olarak, giivenlik kameralarindan siipheli durum tespiti veya
otonom araglar gibi yakin gelecekte hayatimizla i¢ ice olacak teknolojilerin gelisimi
hissedilir sekilde artmaktadir. Bu teknolojinin basarim ve dogruluk oranlarinin, yiiksek
degerlere ulastigi goriilmiistiir. Bu calismada Kaggle’dan elde edilmis veri setlerinden,
cogunlukla orman yanginlarina ait gorseller kullanarak orman yanginlarinin yikic
sonuclara ulagsmadan erken ve dogru tespit etmek amaclanmis olup literatiirdeki farkli
derin 6grenme algoritmalar;; MATLAB programi vasitasiyla transfer 6grenme yoluyla
egitilmistir. Boylece orman yanginlarini en kisa slirede ve en dogru olarak tespit eden,
derin 6grenme algoritmasini veya algoritmalarin1 basarim oranlari agisindan mukayese
etme imkan1 elde edilmistir. Gelinen noktada genel olarak %90’larin {izerinde yliksek

basarimlar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yangin Algilama, Goriintii Isleme, Derin Ogrenme,

Evrisimli Sinir Aglar1, Derin Ogrenme Algoritmalari
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ABSTRACT

With technology advancing at a dizzying pace, deep learning applications, one of
the methods of machine learning, have become applicable in many areas of our lives.
Applications such as license plate recognition and optical character recognition have
become indispensable in our daily lives. In parallel with the ongoing technological
developments today, the development of technologies that will be intertwined with our
lives in the near future, such as suspicious situation detection from security cameras or
autonomous vehicles, is increasing noticeably. It has been observed that the performance
and accuracy rates of this technology have reached high values. In this study, it is aimed
to detect forest fires early and accurately before they reach devastating consequences,
using mostly images of forest fires from data sets obtained from Kaggle. Different deep
learning algorithms in the literature; Trained through transfer learning through the
MATLAB program. Thus, it was possible to compare the deep learning algorithm or
algorithms that detect forest fires in the shortest time and most accurately in terms of
performance rates. At this point, generally high performances above 90% have been

achieved.

Keywords: Fire Detection, Image Processing, Deep Learning, Convolutional

Neural Networks, Deep Learning Algorithms
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1. GIRIS

Ates; bulunmasindan bu yana, insanlarin gelisimine bircok alanda katkida
bulunmustur. Fakat kontrolden ¢ikan bir yangin, ciddi zararlar verebilir. Bundan dolay1
can ve mal kayiplarinin 6nlenmesi kritik 6nemdedir [1]. Yangin, erken algilanmasi ve
erken miidahale edilmesi halinde hasar miktar1 ciddi Olgiide azaltilabilen bir afettir.
Yanginla miicadelede, itfaiye kuvvetlerinin ¢abalarina ragmen; trafik, ge¢ gelen ihbarlar,
yangin alaninin miidahale acisindan elverisli konumda olmamasi gibi sebepler nedeniyle,
bazen yangina zamaninda miidahale edilememektedir. Bu sekilde can ve mal kayiplarina
neden olan trajik gercek, aragtirmacilar1 yanginla miicadele sistemlerini gelistirmeye ve
iyilestirmeye tesvik etmistir. Konu orman yanginlar1 oldugunda ise trafik veya yanginin
bulundugu konum gibi sehir yagaminin {irettigi engeller yerine, zaman darlig1 asilmasi
gereken en Onemli engeldir. Clinkii orman yanginlari, en hizli yayilan ve en ge¢ fark

edilen yangin tiirtidiir.

Uzerinde bulundugumuz cografyada, siklikla meydana gelen orman yanginlarinin
gec tespit edilmesi ve bu yanginlara ge¢ miidahalelerde bulunulmasi gibi nedenler,
iilkemizdeki yesil alanlar1 giin gectikce daraltmaktadir. Bu daralmayla sera gazi
yayiliminin artmasiyla birlikte; kiiresel 1sinmanin hizlanmasi, iklim degisikligi, cevre
kirliligi, kuraklik gibi istenmeyen olumsuz durumlar, 6zelde tlilkemizi ve genelde de

diinyay1 daha yasanilamaz bir hale getirmektedir.

Gilinlimiizde yanginla miicadele birimleri tarafindan aktif olarak kullanilan
bilgisayarli yangin tespit sistemleri vardir. Fakat etkili bicimde miidahalede bulunmak
miimkiin olamamaktadir. Ormanlik arazilerin fiziksel yapisi ve orman yanginlarinin
yayilma hiz1 g6z Oniinde bulundurulunca; yanginin erken ve dogru tespiti, yanginlara
zamaninda miidahale edilmesini saglayarak, biiyiikk zararlarin Oniine ge¢me veya
azaltmada muhakkak etkili olacaktir. Bilgisayarli gorii ve yapay zeka sistemleri ile yangin
thbarlarinin hayata gecirilmeden 6nce teyit edilmesi, yanlis thbarlarin da oniine gecerek

kazang saglayacaktir.

Bazi nokta tipi termal ve duman algilayicilardan yaygin olarak istifade
edilebilmektedir. Fakat bu tiir algilayicilarin yangin bolgesine yakinligi ve bu yangin
ortamindan kolayca etkilenip arizalanmasi veya hasari s6z konusudur. Bilgisayarl
goriintli islemenin ilerlemesiyle video ve resim tabanli yangin algilama, geleneksel

yontemlere gore hizli tepki ve genis algilama alani gibi avantajlara sahiptir [2].Yangin
1



kayiplarin1 azaltmak icin yliksek hassasiyet, dogru ve erken algilama ile alarm gereklidir.
Bununla birlikte, duman ve 1s1 algilayicilar1 gibi geleneksel yangin algilama teknolojileri;
genis alanlar, karmasik binalar veya bir¢ok dezavantajli alan i¢in uygun degildir.
Yukarida saydigimiz algilama teknolojilerinin simirlamalari nedeniyle; kagirilan
algilamalar, yanlis alarmlar, algilama gecikmeleri ve diger sorunlar siklikla ortaya
cikmaktadir. Bu da erken yangin uyarilarinin alinmasini daha da zorlastirir [3]. Son
zamanlarda goriintiilii yangin algilama, popiiler bir arastirma konusu haline geldi. Bu
teknik; erken yangin algilama, yliksek dogruluk, esnek sistem kurulumu ve genis
alanlarda yanginlart etkin bir sekilde algilama yetenegi gibi birgok Tstiinliigii
barindirmaktadir [4]. Derin 6grenme algoritmalari(DOA); kameradan gelen goriintii
verilerini analiz ederek, yangin veya yangin riskinin varligini belirlemek i¢in calisir. Bu
nedenle algilama algoritmasi bu teknolojinin 6ziidiir ve goriintiilii yangin algilayicilarinin

performansini dogrudan etkilemektedir.
1.1. Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin temel hedefi; 6zii itibariyle Yapay Sinir Aglari(YSA) olan, Derin
Ogrenme Algoritmalarmi kullanarak farkli veri setlerinden alinmis, ¢ogunlukla orman
yangini  goriintlileri {izerinden bu algoritmalar1 karsilastirarak bir performans
degerlendirmesi amaglanmaktadir. Boylece kullamlan DOA’nin; yangimi algilama
dogrulugu, yangini tespit siiresinin hizi ve hassasiyeti bakimindan karsilagtirma imkani

elde edilebilecektir.
1.2. Tez Ozeti

Bu tez ¢alismasinda oncelikle Evrisimsel Sinir Aglari(ESA) sistemlerinin yapisi,
islevi ve calisma prensibi incelenmistir. Daha sonra bu sistemin yangin tanima
sistemlerindeki kullanimi hakkinda detayli bir literatiir taramasi yapilarak, benzer
calismalar arastirilmistir. Ayrica yangin tanima sistemlerinde kullanilan veri setlerini
kullanan ESA’larin tanima islemlerinde nasil kullanildig1 arastirilarak, derin 6grenme

algoritmalar1 ayrintili incelenmistir.

Bu islemlerde ve kullanilan algoritmalar i¢in, kodlamada ve goriintii islemede
birgok kolaylik sunan MATLAB [5] programi kullanilmistir. Ayni zamanda bu
programdan; veri setlerinin egitilmesi ve test edilmesinin yaninda sonuglari
karsilastirmak icin de faydalanilmistir. Bu calismada dogrulama igin 5 kat capraz

dogrulama (five fold cross validation) yontemi uygulanmistir. Yani veri kiimesinin

2



%?20lik kismu test verisi i¢in kullanilirken, geriye kalan % 80’lik kism1 ise egitim verisi

olarak degerlendirilmistir.
1.3. Tez Organizasyonu

Boliim 1°de tez ¢alismasi konusunun 6nemi ile ilgili giris bilgilerine, Boliim 2°de
literatiir taramasina yer verilmistir. Yapay Zekanin(YZ) tanimi, alt dallar1 ve alanlari ile
ilgili genel bilgilere yer verilmistir. Ayrica yapay sinir aglari, evrisimsel sinir aglari,
nesne tespiti i¢in kullanilan bazi evrisimsel sinir aglari modellerinden bahsedilmistir.
Yangin algilama ve tamima i¢in kullanilan derin Ogrenme modelleri, yangin
goriintiilerinin yararlanildig1 veri setleri ve uygulama ile ilgili bilgilere deginilmistir.
Boliim 3’te tezde kullanilan derin 6grenme modelleri, test i¢in kullanilan yontem ve
egitim parametrelerine deginilmistir. Bolim 4’te egitimde kullanilan algoritmalara ait
sonuclarin detaylari ile tablo grafigi ve dogruluk-zaman balon grafigi verilmistir. Bolim
5 yani sonu¢ kisminda yangini algilama siiresi en hizli ve dogruluk orani hassasiyeti en

iyi olan ESA mimari agin1 tespit ederek, algoritma hakkinda yorumlara yer verilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Yangin tespiti i¢in kullanilan sistemleri(sensorler, dedektorler gibi) direkt orman
yanginlarinda kullanmak, bazen yetersiz kalabilmektedir. Bundan dolay1 derin 6grenme
tabanli, goriintii isleme sistemlerinden faydalanmak olduk¢a makul ve mantikli bir ¢oziim
yaklagimi olabilmektedir. Teknolojinin siiratle ilerledigi giiniimiizde, uzaktan algilama
caligmalar1 da hayatimizin bir¢ok noktasinda kendini gostermektedir. Uzaktan algilama
yapmak icin kullanilan yontemlerin basinda gelen YZ tabanli derin 6grenme yontemleri
bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlardan bazilari; yiiz tanima, nesne algilama, ses
tanima, tibbi teshisler, otonom araclar, yangin tespiti ile bunun gibi daha bir¢ok alanda

kullanim1 yaygin olup, basar1 orani kayda deger yiiksek sonuclar elde edilmektedir [6].

DOA ve bunlar1 kullanan ESA’lar yukarida sayilan alanlardan olan yangini
algilayarak, kisa siirede tespit ederek erken miidahale edilebilmesi i¢in uygun bir yontem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gorlintiilii yangin algilama, gortintiilerin algoritmik(zaman
ve dogru tespit gibi) ¢oziimlemesine dayanir. Bunun yani sira, goriintii 6zelliklerini manuel
veya makinenin otomatik olarak ¢ikarmasi da dahil olmak iizere; yaygin algilama
algoritmalar1 daha diisiik bir dogruluk, gecikmeli algilama ve biiylik miktarda hesaplama
yapmaktadir [3]. Bu calismada, siniflandirma yapan(AlexNet, GoogleNet, NASNET-
Large, ResNET-18 gibi) ESA’lar ile gelismis algilama algoritmalar1 Onerilmektedir.
ESA’lara dayali yangin algilama yaklagimlarinin dogrulama agisindan diger algoritmalara
oranla daha yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Gorsel sahnelerden etkili bir duman
algilama, biiyiik 6l¢ekli yanginlardan korunabilmek i¢in ¢ok dnemlidir. Ancak renk, doku
ve sekillerdeki biiyiik varyasyonlar nedeni ile halen c¢ok zordur. Duman algilama
dogrulugunu iyilestirmek i¢in, ham piksel degerlerinden sinif ¢iktilarina kadar uctan uca
egitilebilen ve goriintiilerden otomatik olarak 6znitelikler ¢ikarabilen ESA’ya dayali yeni
bir yaklasim onerilmistir. Deneyler de alinan sonuglar, bu yontemin mevcut geleneksel
yontemlere gore daha iyi performans ve biiylik veri kiimesinde % 0,44 yanlis alarm

oranlariyla, %99,40 dogru algilama oranlarina ulastigini gostermektedir [2].



2.1. Tarihce

Akalli davranist ve elestirel diistinceyi simiile etmek i¢in bilgisayar kullanma kavrami
ilk olarak 1950’de Alan TURING tarafindan tanimlanmistir [7]. Alt1 y1l sonra John
MCCARTHY, YZ terimini, "akilli makineler yapma bilimi ve miihendisligi" olarak
tanimladi [8]. YZ, 1950’1erin ortalarinda bir bilgisayar bilimi disiplini olarak ortaya ¢ikt1.
O zamandan beri; ¢ogunlukla miihendislikte olmak {izere, normalde insan zekasi
gerektiren, zor sorunlar1 ¢6zmek i¢in pratik kullanima sahip bir dizi gii¢lii arag tiretildi [9].
YZ; bir bilgisayarin ya da bilgisayarin yonettigi bir cihazin, insana ait 6zellikler oldugu
varsayilan; muhakeme yiiriitme, genelleme yapma ve deneyimlerden 6grenme gibi bilissel
siireclere iliskin gorevleri yerine getirme becerisi” olarak ifade edilmistir [10]. Insanoglu
yiizyillardir cansiz varliklari canlandirmay1 ve harekete gegirmeyi diisiinmiistiir. 4000 yil
onceden baglayan veri depolama istegi ile beraber, YZ ve YSA’ da asil gelisme ise son elli
yilda gergeklesmistir [11]. Modern YZ’nin baslangicinin izlerini klasik filozoflarin insan
diisiince sistematigini simgesel sistem olarak, tanimlama girisiminde gorebiliriz. Fakat
yapay zeka alan1 1956’ya kadar resmi olarak olusturulamamistir. 1956’da Hannover, New
Hampshire, Dartmouth College’da yapilan bir konferansta ‘‘yapay zeka’’ terimi ilk defa
ortaya atilmigtir [12].

2.2. Yapay Zeka Nedir?

1956 yilindan 6nceki donem, YZ’nin kulucka dénemi olarak kabul edilir. O zamana
kadar bilim adamlar1 ve miihendisler zihinsel iglerinin bir kismini makinelerle degistirmeye
calistilar [13].YZ acik insan rehberligi olmadan sorunlar1 c¢ozebilen ve gorevleri
gergeklestirebilen, bir teknolojiler koleksiyonunu tanimlamak icin kullanilan genis bir
terimdir [14]. Bunlardan bazilar1 sunlardir; makine 6grenimi, bilgisayar goriisii, dogal dil
isleme, robotik ve derin 6grenme gibi. Genel amacli bir teknoloji olan YZ, sorunlari
otonom olarak ¢6zmek ve insan rehberligi olmadan gorevleri gergeklestirmek i¢in veriye
dayal1 algoritmalar kullanir [8]. YZ; esasinda sezgisel programlama olan bir yaklasimdir
[15]. YZ; insanlarin yapabildiklerini bilgisayarlara yaptirabilme ugrasidir [11]. YZ akilli
davranis iizerine bir ¢aligmadir. Asil gaye, tabiatta ki varliklarin akilli davranislarini suni
olarak iiretmeyi, kuram olarak meydana getirmektir [16].YZ, insanoglunun yapabilecegi
bazi isleri daha c¢ok veriyle daha siiratle yapilabilmesine olanak saglayarak yasantimizi
kolaylastirmaktadir. Bu nedenle; dil g¢evirileri, sesli asistanlar, saglik hizmetleri, oneri

sistemleri, navigasyon(yonelim), siber gilivenlik, savunma sanayi, e-ticaret ile robotik



uygulamalariyla giinliik hayatimizda kullanilmaktadir. YZ’nin anlamsal olarak baglantili

oldugu alanlardan bir kismi1 Sekil 2. 1’ de gosterilmistir.
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Sekil 2. 1. Semantik Yapay Zeka Agi1 [13]

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine &grenmesi(MO); tamamen deneyim yoluyla &grenebilen algoritmalar
gelistirmekle (algoritma; bilgisayara veya makineye bir gorevi veya islemi nasil
gerceklestirecegini sOyleyen talimatlardir) ilgilidir. Sistem veri aldik¢a 6grenir. Ancak
bunun igin de zel olarak programlanmasi gerekmez [17]. MO yapay zekanin bir alt dalidir.
MO’de kullanilabilecek bir dizi farkli algoritma vardir. Gerekli ¢ikti, hangisinin
kullanilacagina karar veren mekanizmadir [18]. MO, analitik model olusturma siirecini
otomatiklestirmek ve ilgili gorevleri ¢dzmek igin sistemlerin soruna O6zel egitim

verilerinden 6grenme kapasitesini tanimlar [19].

MO algoritmalari, agikga programlanmadan tahminlerde bulunmak veya kararlar
almak i¢in egitim verileri olarak bilinen 6rnek verilere dayali bir model olusturur. Makine
ogrenmesi, diger yapay zekad uygulamalarindan farkli olarak, bir yandan insan zekasini
taklit ederken, diger yandan bizim yorumlayip elle girecegimiz kurallara ihtiya¢c duymayan
algoritmalar biitiintidiir. Nasil ki bir insan gordiikleri ve duyduklar ile kavramlar1 kendi

kendine 6greniyor ve birilerinin bu kurallar1 beynine islemesine ihtiyag duymuyorsa, MO
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uygulamalar1 da benzer bir sekilde, kendisine sunulan veri kiimelerini 6ziimseyerek
yapilmast istenen gorevi Ogrenir [20]. Sekil 2. 2’de makine Ogrenmesinin g¢aligma

mantigina ait gorsel yer almaktadir.
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Sekil 2. 2. Makine Ogrenmesinin Calismasi

2.4. Farkh Makine Ogrenme Tiirleri
2.4.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli makine 6grenimi teknikleri, sahip olduklarindan yararlanir. Etiketlerin
yardimiyla onceki ve simdiki verilerden edinilen bilgi ve olaylar1 tahmin etmek igin
kullanilir [21]. Sisteme test veri setinin ve egitim veri setinin yliklenmesi, veri setinde de
tiim veri i¢in lazim olan etiketlenmenin yapilarak, girdi veri seti ile ¢ikt1 veri seti arasinda
alakanin kurulmasi esasina dayanir. Asil hedef sonuglar1 bilinen veri setinden yapilan
gruplandirmadan yola ¢ikarak, sonuglar1 bilinmeyen veri setine ait tahmin yapabilmektir
[22]. Sekil 2. 3’de denetimli makine 6grenme siirecinin nasil ¢alistigr ile ilgili gorsele yer

verilmistir.
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2.4.2. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme egitim olmadan, deneme yanilma yoluyla en iyi sonucu bulmak
icin, belirli bir ortamla etkilesime giren bir algoritmaya sahiptir. Makine belirli kararlar
vermek lizere egitilmistir. Gegmis deneyimlerden 6grenir ve dogru kararlar vermek icin
miimkiin olan en iyi bilgiyi yakalamaya caligir[20]. Sekil 2. 4’te temsili bir takviyeli

ogrenme modelinin ¢aligma prensibine ait gorsel yer almaktadir.
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Sekil 2. 4. Takviyeli Ogrenme Calisma Modeli

2.4.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede bir ¢ikis bilgisi verilmeksizin giris goriintiileri agin girisine
uygulanir. Agdaki katmanlarda sonug verisi olusturulur. Buna goére olusan ¢ikislarda
benzer degerlere sahip olan sonuglar, bir kiimeye alinir. Olusan her bir kiime bir sinifi
temsil eder [23]. Bu tiir MO’de, algoritmalar kendi yapilarin1 olusturur. Denetimsiz
ogrenme, bir sonug bilinmediginde veya dnceden belirlenmediginde kaliplar1 kesfetmek ve
tespit etmek icin kullanilir. Yeterince biiyiikk veri setleriyle, denetimsiz 0grenme
algoritmalarmin davranis kaliplarint veya daha oOnce bilinmeyen diger durumlari
tanimlamas1 miimkiindiir. Sekil 2. 5’te denetimsiz makine 6grenme ait gergceklesme siireci

verilmistir.
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Sekil 2. 5. Denetimsiz Makine Ogrenme Siireci

2.4.4. Transfer Ogrenme

Geleneksel veri madenciligi ve makine 6grenimi algoritmalari, dnceden toplanmis
etiketli veya etiketsiz egitim verileri lizerinden egitilmis istatistiksel modelleri kullanarak,
gelecekteki veriler hakkinda tahminler yapar [24]. Yar1 denetimli siniflandirmada ¢ok az
miktarda etiketlenmis veri ve ¢ok fazla miktarda etiketlenmemis veri bulunur. Iyi bir
siniflandirici olugturmak igin etiketli verilerin ¢ok az olabilecegi sorununu ele alir. Buna
ragmen, ¢ogu etiketli ve etiketsiz verilerin dagilimlarinin ayni1 oldugunu varsaymaktadir.
Transfer 6grenimi; bunun aksine, egitim ve testte kullanilan alanlarin, gorevlerin ve
dagitimlarin farkli olmasina izin verir [25]. Belirli senaryolarda, test verilerinin 6zellik
alan1 ve tahmin edilen veri dagitim 6zellikleriyle eslesen egitim verilerinin elde edilmesi,
zor ve pahali olabilir. Bu nedenle, ilgili bir kaynak alandan egitilen bir hedef alan i¢in
yliksek performansli bir 6grenen olusturmaya ihtiya¢ vardir. Transfer 6grenimi i¢in
motivasyon budur [26]. Sekil 2. 6’da geleneksel 6grenme ve transfer 6grenme arasindaki

farkli 6grenme siiregleri gosterilmistir.
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Sekil 2. 6. Geleneksel ve Transfer Ogrenimi arasindaki farkli 6grenme siiregleri

2.4.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme(DO) bir makine dgrenmesi smifidir. DO; 6zellik ¢ikarma ve
doniistiirme icin, bircok dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir. Her ardisik
katman, Onceki katmandaki c¢iktiyr girdi olarak alir [27]. Algoritmalar denetimli
(smiflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi) olabilir. DO’de, verilerin birden
fazla 6zellik seviyesinin veya temsillerinin 6grenilmesine dayanan bir yap1 sdz konusudur.
Ust diizey 6zellikler, alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu
temsil, soyutlamanin farkli seviyelerine karsilik gelen birden ¢ok temsil seviyesini
ogrenmektedir [28]. DO, temel olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayalidir. Bir gorsel
icin temsilden s6z edildiginde; piksel basmna yogunluk degerlerinin veya kenar
kiimelerinin, 6zel sekillerin vb. bir vektorii diisiiniilebilir. Bu 6zelliklerden bazilar1 verileri
daha iyi temsil eder. Bu asamada yine bir avantaj olarak; derin 6grenme yontemleri elle
cikarilan ozellikler yerine, veriyi en iyi temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi i¢in etkin
algoritmalar kullanmaktadir [29]. YSA ile iligkilendirilen bu makine 6grenimi tiirii, insan
beynindeki ndronlarin baglanti kurma bi¢iminden ilham almistir. Verileri modellemek ve
cikarimlar yapmak i¢in etkilesime giren ¢ok sayida algoritma katmanina sahiptir. Bir
problemin pargalarini etkili bir sekilde ¢6zmek ve daha biiyiik bir ¢6zliim elde etmek icin
daha yiiksek seviyelerdeki YSA’lara bu kismi ¢oziimleri saglamak icin daha diistik
soyutlama seviyelerinde, birden fazla YSA vardir [30]. Yapay zekanin tarihsel siire¢ icinde

ki degisimi Sekil 2. 7°de kronolojik olarak verilmistir.
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Yapay Zeka

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2012 2015 2018 2023

Sekil 2. 7. Yapay Zekanin kronolojik siralamast

2.5. Derin Ogrenmenin Uygulandig1 Bazi Alanlar

DO: giliniimiizde goriintii analizi, ses analizi, robotik, otonom araclar, gen analizleri,
kanser teshisleri ve sanal gerceklik gibi bir¢ok yerde kullanilmaya bagslandi. Bu kadar
yaygin alanda kullanilmasinin temelinde, problemlerin ¢6ziimiinde elde ettigi yiiksek
dogruluk oranlaridir. Hatta ses tanimlama, goriintii tanimlama gibi bazi1 problemlerde insan

performansinin lizerine ¢ikilmistir [31].
2.5.1. Smmflandirma

Goriintii siniflandirma alaninda yapilan bir¢ok ¢ok ¢alisma vardir. Kullanilan ayri
ayr1 yontemler, siiflandirma basarisina katki saglanmustir [32]. DO ile trafik isaretlerinin
siniflandirilmast  [33], uydu goriintiilerinin ~ sinilandirlmas1  [34], yliz tanima
siniflandirilmast  [35], {ic boyutlu goriintiilerin  siniflandirilmasi, kolon kanseri
goriintiilerinin siiflandirilmasi [36], toprak Ortilisii siniflandirilmasi, mahsul tiirlerinin
siniflandirilmasi [37], zararlt yazilimlarin siniflandirilmasi [38], video siniflandirma [39]

gibi bir¢ok siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir [40].
2.5.2. Nesne Tespiti

Goriintli tabanli otomatik nesne tiirlerinin siniflandirma gorevlerinde geleneksel
makine 6grenimi yontemlerinin kullanimi i¢in 6ncelikle 6zellik kiimesinin ¢ikarilmasi
gerekir [41].Goriintli smiflandirma ve nesne tespiti benzer Ozellikler gosterse de
birbirinden farklidir. Nesne tespitinde bir goriintii igerisinde bir nesne aranir.
Siniflandirmada ise elde bulunan etiketlere gore goriintiiler bir sinifa alinir. Bu nesnenin

goriintli icerisinde nerede oldugu tahmin edilmeye c¢aligilir [42]. Temel bilgisayar gérme
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problemlerinden biri olan nesne algilama, goriintiilerin ve videolarin anlamsal olarak
anlagilmasi i¢in degerli bilgiler saglayabilir. Goriintli siniflandirma insan davranis analizi
dahil olmak {izere bircok uygulama(yiiz tanima ve otonom siiriis vb.) ile ilgilidir. Ancak
bakis acilari, pozlar ve aydinlatma kosullarindaki biiytik farkliliklar nedeniyle, ek bir nesne
konumlandirma goreviyle, nesne algilamay1 kusursuz bir sekilde gerceklestirmek zordur.
Nesne algilamanin problem tanimi; nesnelerin belirli bir goriintiide nerede bulundugunu ve

her bir nesnenin hangi kategoriye ait oldugunu belirlemektir [43].
2.5.3. Medikal

Bilgisayar destekli teshis, radyomik ve tibbi goriintii analizi dahil olmak {izere tibbi
goriintiileme alaninda MO’niin kullanimi hizla artiyor. 2012 sonlarinda, bir ESA’ya dayali
bir DO’niin yaklasiminin diinya c¢apinda en iyi bilinen bilgisayarla gdérme yarismasi
ImageNet Classification’da ezici bir zafer kazanmasiyla basladi. O zamandan beri, tibbi
goriintiileme de dahil olmak iizere, neredeyse tiim alanlardaki arastirmacilar, hizla biiyiiyen

DO alanina aktif olarak katilmaya basladilar [45-47].
2.5.4. Goriintii/Video isleme

Goriintli islemede genel olarak, degerlendirme yapabilmek igin veri setlerinden
yararlanilmaktadir. Ornegin bu calismada kullanilan veri setinin, %20°’lik kismu test verisi

olarak, geriye kalan % 80’lik kismi ise egitim verisi olarak kullanilmistir.

Bir goriintii isleme sisteminin ¢esitli bilesenleri bulunmakta ancak en énemli ana
bilesen {i¢ boyutlu bir nesnenin goriintiilerini yakalayan bir kameradir. Goriintli islemede
alaninda goriintli ve video sikistirma etkin bir rol oynamaktadir. Goriintli ve video igin
sikistirma teknolojilerinin gelistirilmesi sayesinde multimedya iletisimi ve uygulamalari da
ilerleme kaydedilmektedir. Depolama maliyeti son zamanlarda biiyiik oranda azalmis olsa

da goriintii ve video sikistirma ihtiyaci biiylimektedir [47].
2.6. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin 6grenme yolunu taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama, genelleme
yapma yolu ile topladig1 verilerden, yeni veri iiretebilme gibi temel islevlerin
gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir. YSA, insan beyninden esinlenerek, 6grenme
stirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikmistir [11]. YSA
birbirine bagli ¢ok sayida basit islemciye sahip biiyiik dl¢iide paralel sistemlerden meydana

gelir [48]. YSA’lar, geleneksel algoritmalarin ¢ok az basarili oldugu gorevleri
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gerceklestirmek i¢in insan beyninin mimarisini kullanma girigsimi olarak basladi. Kisa siire
sonra deneysel sonuglari iyilestirmeye yoneldiler ve ¢ogunlukla biyolojik dnciillerine sadik
kalma girisimlerini terk ettiler. Noronlar, baz1 néronlarin ¢iktisinin digerlerinin girdisi
olmasina izin vermek i¢in ¢esitli modellerde birbirine baglanir. Ag, yonlendirilmis agirlikl
bir grafik olusturur [49]. Oriintii siniflandirma, kiimeleme, fonksiyon modelleme en uygun
sekle sokma, tahmin etme, iligkilendirme ve kontrol konulariyla alakali sorunlarin

coziimiinde 6teki hesaplama vasitalarindan daha iyi neticeler elde edilmektedir [50].

YSA birka¢ katmandan meydana gelmektedir. Aralarinda hiyerarsik bir baglanti
vardir. Yani bir katmanda ki sinir hiicreleri bir sonra ki katmandaki sinir hiicresiyle
baglantilidir. Birinci katman girdi katmaniyken, en son katman ¢ikti katmani olarak
isimlendirilmektedir. YSA’nin tamaminda bu katmanlar mevcuttur. Giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda bir¢ok katman olabilmektedir. Farkli katmanlar arasinda, sinir
hiicrelerini birbirine baglayan baglar vardir. Katmanda ki sinir hiicresi ¢iktiyr alarak
sonraki katmanda bulunan hiicreye girdi olacak sekilde birbirine baglamaktadir. Bu
baglantilarin ehemmiyetine istinaden bambagska agirliklart vardir. YSA’nin egitiminde
hedefi; bu agirliklari, sistemin tahminleri dogru olarak yapmasi i¢in revize etmektir.

Sekil 2. 8’de yapay sinir aglarina ait gorsele yer verilmistir.

Girig Katmam

Sekil 2. 8. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari
2.6.1. Evrisimsel Sinir Aglar

ESA derin 6grenmenin temel mimarisi olarak bilinir. ESA canlilarin dogal gorsel
algilama mekanizmasindan ilham alan, taninmis bir derin 6grenme mimarisidir [51].
“Evrigsimsel sinir ag1”, sinir agiin evrisim adi verilen bir matematik islemi kullandigini
gosterir. Evrisim (konvoliisyon) 6zel bir dogrusal islem ¢esididir [52]. ESA, tipik olarak
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lic tir katmandan olusan matematiksel bir yapidir; evrisim(convulation),
havuzlama(pooling) ve tamamen bagli(fully connected) katmanlar. ilk iki katman olan,
evrisim ve havuzlama katmanlar 6zellik ¢ikarimi yapar. Tamamen baglantili bir katman
olan iicilincii katman, ¢ikarilan 6zellikleri siniflandirma gibi nihai ¢iktiya esler [53]. ESA,
katmanlarindan en az birinde genel matris ¢arpimi yerine evrigimi kullanan basit sinir
aglaridir. ESA derin 6grenme alanindaki en 6nemli aglardan biridir. ESA, bilgisayar
gorlisii ve dogal dil isleme dahil, ancak bunlarla siirli olmamak {izere bir¢cok alanda
etkileyici basarili sonuglar elde etmistir. ESA’nin ortaya ¢ikist YSA’dan ayrilamaz [54].
1943’te McCulloch ve Pitts biyolojik néronlarin karmasik hesaplamalar1 basitlestirmek
icin ilk matematiksel modelini, (MP) modelini Onerdiler [55]. 1950’lerin sonunda
Rosenblatt bu modele 6grenme yetenegi ekleyerek tek katmanli bir algilayict modeli
onerdi. Ancak, tek katmanli algilayici ag, dogrusal ayrilmaz sorunlar isleyemez [56].
1986°da Hinton ve arkadaglari tek katmanli algilayicinin ¢dzemedigi bazi sorunlar ele
alan, hata geri yayilim algoritmasi tarafindan egitilmis ¢ok katmanli bir ileri beslemeli ag
onerdi [57]. Giliniimiize kadar bircok asamadan gecerek su anda kullanilan birgok

algoritmanin temeli olusturulmustur.

Siniflandirma basta olmak {izere bircok bilgisayarli gorii alaninda kullanilan
evrisimsel sinir aglart klasik sinir aglarindan farkli olarak, evrisim 6zellik ¢ikarma ve
smiflandirma katmanlarint igermektedir. Sekil 2. 9’da evrisimsel sinir agi yapisinin
katmanlar1 ve egitim ile ilgili smiflandirma asamalarmin genel bir gosterimine yer

verilmistir.

Derin Oznitelik Ogrenme ve Cikartma Siniflandirma
Katmanlarn Katmanlarn
O = |insan
O » | Gemi
O = |Araba
o
=S :
“-—-% o
o
4 / . o
Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama ‘ Tam Bagh Katmanlar

Sekil 2. 9. Evrisimsel sinir ag1 yapisinin katmanlari [58]

Evrisim katmani, ESA’larin temel pargasidir. Baglanti agirliklarint ve agirlhikli
toplamlar1 kullanan diger sinir aglarindan farkli olarak, evrisim katmani, orijinal

goriintiilerin 6zellik haritalarini olusturmak i¢in evrisim ¢ekirdegi adi verilen goriintii
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doniistiirme filtrelerini kullanir. Evrisim katmani, bir dizi evrisim ¢ekirdegidir. Evrigim
cekirdegi goriintiiler iizerinde kayar ve bir ozellik haritas1 olusturmak icin ilizerinde
yiizdiigii piksellerin agirlikli toplamu ile yeni bir piksel hesaplar. Oznitelik haritasi, orijinal

gorilintii i¢in bir yoniin 6zelliklerini yansitir.
2.6.1.1. Giris Katmam

Giris katmani; tic katmanli bir matris seklinde olan ESA’nin ilk katmanidir. Temsil
edilen aga beslenecek goriintii verilerini igerir. Agin 6grenmedeki basarisi agisindan
verinin biiyiikliigii, onem arz eder. Genis hacimli veri, basariy1 cogaltirken egitim zamanini
ve hafiza ihtiyacim1 da artirmaktadir. Giris verisi kiiglik oldugunda ise egitim zamant

azalirken, buna paralel olarak 6grenme de zor bir duruma doniisiir [59].
2.6.1.2. Evrisim Katmam

Evrisim katmani; ESA algoritmalarinda goriintiiyii ele alan ilk katmandir. Bilindigi
izere gorseller aslinda iglerinde belirli degerler tasiyan piksellerden olusan matrislerdir.
Evrisim katmaninda da orijinal gorsel boyutlarindan daha kiigtik bir filtre gorselin tizerinde
gezer ve bu gorsellerden belirli 6zellikleri yakalamaya calisir. Evrisim katmani, ESA’nin
ana yapi tasidir ve ¢ogu hesaplamalar bu katmanda yapilir. Nesne algilama algoritmalari
ilkesine gore, ESA’ya dayal1 goriintli yangin algilama algoritmalarinin akis1 Sekil 2. 10’da
ki gibi tasarlanmigtir. Algilama ESA’s1 bolge onerileri, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
islevlerine sahiptir. Ilk olarak, ESA bir goriintilyii girdi olarak alir ve evrisim, havuzlama
vb. ile bolge dnerileri gikarir. Ikinci olarak bolge tabanli nesne algilama; ESA, evrisimli
katmanlar, havuzlama katmanlari, tam bagli katmanlar araciligiyla teklif bolgelerinde

yanginin varligina veya yokluguna karar verir [3].

Evrigimli Sinir Ag1 (CNN)

Y T ;
; i e [l - E
-F & T i

4|

- - »Yangm yok

& Kovnm katmant  Hayuzlama g g-{*;'
{3353 Katmani Havuzlama 2533

23wy RN Evrigimii katman : Tam b@bﬂ!ﬂl katman FEESS

[t

1 =Giris resmi 2 -Balge rers 3 -Ozellik gharma ve sinflandirma 4 -Clog dglama sonucu

Sekil 2. 10. Algilama ESA’larina dayali yangin algilama algoritmalarinin akis semasi
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2.6.1.3. Aktivasyon Katmani

Son tam bagli katmana uygulanan aktivasyon fonksiyonu, genellikle digerlerinden
farklidir. Her goreve gére uygun bir aktivasyon fonksiyonunun segilmesi gerekir. Cok
siifli smiflandirma gorevine uygulanan bir aktivasyon fonksiyonu, normallestiren bir
softmax fonksiyonudur [53]. Evrisim katmaninda yapilan matematiksel islemler
sonrasinda ag ¢iktis1 dogrusal bir yapiya doniisiir. Aktivasyon katmaninda kullanilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal hale gelmis ag tekrar dogrusal
olmayan bir sekilde bi¢cimlendirilir. Boylece agin daha siiratli 6grenmesi saglanir [60].
Sekil 2. 11°de sinir aglarmin egitiminde yararlanilan cesitli aktivasyon fonksiyonlar

gosterilmistir.

Dogrusal Relu Step

Sekil 2. 11. Farkl aktivasyon fonksiyonlari

2.6.1.4. Havuzlama Katmam

Istege bagli olarak yer alan ve veri boyutunu kii¢iiltmek maksadiyla, cogunlukla
ESA’nin aktivasyon fonksiyonlarindan sonra kullanilan katmanidir. Agin genislik ve
yiiksekliginde azaltma yapmak bu katmanda olur. Havuzlama katmani agin ezberlemesini
onler. Bunun sebebi bilgi kaybina neden olan boyut azaltma, sonraki katmanlar i¢in
hesaplama yiikiinii azaltmasindandir. Havuzlama islemi, havuzlama katmaninda da bazi
filtreler goriintii lizerinde gezdirilerek, goriintiideki piksellerin azami degeri ya da piksel

degerlerinin ortalamasi alinarak yapilir [61].
2.6.1.5. Tam Baglantih Katman

Tek boyutlu (1D) bir say1 dizisi (veya vektdr) ve yogun katmanlar olarak da bilinen bir
veya daha fazla tamamen bagli katmana bagli olup, burada her girdi her ¢iktiya
ogrenilebilir bir agirlikla baglanir. Evrisim katmanlari tarafindan ¢ikarilan ve havuzlama

katmanlar tarafindan alt 6rneklenen 6zellikler olusturulduktan sonra, bunlar siniflandirma
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gorevlerindeki her sinif icin olasiliklar gibi, agin nihai ¢iktilarina tam olarak baglh
katmanlarin bir alt kiimesi tarafindan eslenir. Nihai tamamen bagli katman tipik olarak sinif
sayistyla ayni sayida cikis diigiimiine sahiptir [53].Farkli mimarilerde degisen sayilarda
bulunabilen bu katman, geleneksel bir sinir aginda néronlarin diizenlenmesine benzer. Bu
nedenle, tamamen bagli bir katmandaki her diiglim, hem kendisinden Onceki hem de
sonraki katmanda yer alan her diigiime dogrudan baglidir. Bu katmandaki tiim noronlar
birer vektor olarak goriildiiglinden once diizlestirilir ve agin son kisminda yer alarak
genellikle smif belirleme gibi hedeflerin optimize edilmesi amaciyla kullanilir. Tam
baglantili katmandan elde edilen verilerin ait oldugu smiflarin belirlenebilmesi i¢in bir

siiflandiriciya ihtiya¢ duyulmaktadir.
2.6.1.6. Cikis Katmani

Evrisim ve havuzlama katmanlari, orijinal goriintiilerden yalnizca 6zellikleri ¢gikarabilir
ve parametre sayisini azaltabilir. Ancak, nihai ¢iktiy1 olugturmak i¢in ihtiyacimiz olan sinif
sayisina esit bir ¢ikti liretmek i¢in tam baglantili bir katman uygulamamiz gerekir. Bu
saytya sadece evrisim katmanlari ile ulasmak zorlasir. Evrisim katmanlar1 3B aktivasyon
haritalar1 olustururken, ¢iktiya sadece bir goriintiiniin belirli bir sinifa ait olup olmadig
konusunda ihtiyacimiz vardir. Cikt1 katmani, tahmindeki hatay1 hesaplamak icin kategorik
capraz entropi gibi bir kayip islevine sahiptir. Bu katmandaki ndronlarin sayist veri
kiimesindeki sinif sayisina esittir. Softmax veya Lojistik Katman, ESA’nin son katmanidir.
Lojistik Katman, ikili siniflandirma i¢in kullanilirken Softmax, ¢oklu siniflandirmalar i¢in

tercih edilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢alisma icin kullanilacak DOA tabanli ESA’lar ve veri setleri ile
bilgiler anlatilacaktir. Calismada yapilacak islemler ve kullanilacak algoritmalar igin
kodlamada ve goriintii islemede bircok kolaylik sunan MATLAB [5] programindan
faydalanilmistir. Ayn1 zamanda bu program veri setinin egitilmesi, test edilmesi ve
karsilastirmali analizinde de kullanilmistir. Kullanilan veri kiimesinin %20°1lik kismi test

verisi olarak geriye kalan % 80’lik kismi ise egitim verisi olarak kullanilmistir.
3.1. Kullanilan Derin Ogrenme Algoritma Tabanh ESA’lar

Derin Ogrenme Algoritmalarinin ortaya c¢ikmasi YZ’ye olan ilgi ve alakanm
sonucudur. Bu tez ¢aligmasinda farkli sorunlarin ¢oziimlerine yonelik gelistirilen ve
Cizelge 3.1°de verilen birbirlerine gore farkli 6zellik ve kabiliyetteki 20 DOA tabanli ESA

tercih edilmistir.

Cizelge 3.1.Tezde Kullanilan DOA tabanli ESA’lar

KULLANILAN ESA’lar
1 AlexNET [17]
2 DarkNET-19 [25]
3 DarkNET-53 [31]
4 DenseNet-201 [34]
5 EfficientNET-b0 [29]
6 GoogLeNET [20]
7 Places365
8 Inception-ResNet-v2 [33]
9 Inception-v3 [30]
10 MobileNET-v2 [22]
11 NASNET-Large [36]
12 NASNET-Mobile [28]
13 ResNET-101 [27]
14 ResNET-18 [21]
15 ResNET-50 [26]
16 ShuffleNET [19]
17 SqueezeNET [18]
18 VGG-16 [23]
19 VGG-19 [24]
20 Xception [32]
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3.1.1. AlexNet Mimarisi

AlexNet, ilk olarak 2010 yilinda ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima
Yarismasinda (IBOGTY) ortaya ¢ikmis Krizhevsky tarafindan &nerilen derin bir ESA
yapisina aittir [62]. AlexNet, diger tiim geleneksel makine 6grenimi ve bilgisayarla gorme
yaklagimlarina karsi, iistiin bir sekilde tanima dogrulugu elde etti. Gorsel tanima ve
siniflandirma gorevleri i¢in makine 6grenimi ve bilgisayar goriisii alaninda 6nemli bir
atilimdi ve tarihte derin 6grenmeye ilginin hizla arttig1 noktadir [63]. 650.000 ndron igeren
sinir ag1 ve 60 milyon parametre ile beraber 3 tam baglantili katman ve 5 evrigim katmani

ile bunlarin bir¢ogunu takip eden maksimum havuzlama katmanindan olusmaktadir [64].

Girdi verilerinin boyutu 227x227x3 olmasi gerekir. 1. evrisim katmani 11x11
boyutunda 96 filtreden meydana gelir. Daha sonraki evrisim katmani filtre boyutu 5x5,
oteki evrisim katmanlarin filtre boyutu 3x3 olmaktadir. AlexNet mimarisinde havuzlama
katmanlarinda maksimum havuzlama yontemi kullanilirken, aktivasyon fonksiyonu olarak

RELU kullanilmaktadir. Sekil 3. 1’de AlexNet modelinin genel yapisi verilmistir.

Girig Goriintiisii  Konv] Konv2 Konv3 Konv4 Konvs FC6 FC7 FC8

ﬁ & |69 (=9 = | .

13 13 x 384 13x 13 x 384 13x 13 X 256

27x 27 x 256

55 55 % 96 L]
1000

27% 227 % 3 4096 4096

Sekil 3. 1. AlexNet modelinin genel yapist [64]

3.1.2. VGG-16 Mimarisi

13 evrisimli, 2 tamamen bagli katman ve 1 SoftMax siniflandirici katmandan olusan
VGG-16 mimarisini; Karen SIMONYAN ve Andrew ZISSERMAN, 2014 yilinda Biiyiik
Olgekli Gériintii Tanima i¢in Cok Derin Evrisimli Ag adli makalelerinde tanittilar. Karen
ve Andrew, evrisimli ve tamamen baglantili katmanlardan olusan 16 katmanli bir ag
olusturdular. Birinci ve ikinci evrisimli katmanlar 64 adet 6znitelik ¢ekirdek filtresinden

olusur ve filtrenin boyutu 3x3’tiir. Girdi goriintiisii (derinligi 3 olan RGB goriintiisii) birinci
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ve ikinci evrisim katmanina gegerken boyutlar 224x224x64 olarak degisir. Daha sonra elde
edilen cikt1, 2’lik bir adimla maksimum havuzlama katmanina gegirilir. Uciincii ve
dordiincti evrisimli katmanlar, 124 6znitelik ¢ekirdek filtresinden olusur ve filtre boyutu
3x3’tlir. Bu iki katman1 adim 2 ile bir maksimum havuzlama katmani takip eder ve ortaya
cikan ¢ikt1 56x56x128’e diisiiriiliir. Besinci, altinci ve yedinci katmanlar ¢ekirdek boyutu
3x3 olan konvoliisyonel katmanlardir. Ucii de 256 dzellik haritas1 kullanir. Bu katmanlar
adim 2 ile bir maksimum havuzlama katmani takip eder. Sekizden on iice kadar, ¢ekirdek
boyutu 3x3 olan iki evrigimli katman kiimesidir. Tiim bu evrisimli katman kiimeleri, 512
cekirdek filtresine sahiptir. Bu katmanlari, 1 adimli maksimum havuzlama katman takip
eder. 14 ve 15. katman, 4096 birimlik tamamen baglantili gizli katmanlardir ve ardindan

1000 birimlik bir softmax yani 16. ¢ikt1 katmani gelir [65]. Sekil 3. 2’de VGG-16 mimarisi
yer almaktadir [66].

Cikt1 boyutu Cikt1 boyutu Cikt1 boyutu
224x224 112x112 56x56
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Sekil 3. 2. VGG-16 mimarisi[66]

3.1.3. VGG-19 Mimarisi

VGG19; 2014 yilinda kiiresel bir goriintii tanima yarismasi olan IBOGTY ’de, bir
simiflandirma ve yerellestirme yarismasinda birincilik kazandi [67]. VGGNet, ESA
modelini temel alir ve ImageNet veri setine uygulanir. VGG-19, basitligi nedeniyle
kullanmishdir. Ciinkii 3 x 3 evrisimli katmanlar, derinlik seviyesi ile artacak sekilde iiste
monte edilmistir. Hacim boyutunu azaltmak i¢in, VGG-19°da isleyici olarak maksimum
havuzlama katmanlar1 kullanilmistir [68]. Oxford Universitesi’nde bulunan “Visual
Geometry Group” isimli gruptan almis olup, sonda ki sayr ise 19 katman oldugunu

gostermektedir. VGG19 mimari i¢in de,1 SoftMax, 3 full connected layer, 5 MaxPool, 16
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konvoliisyon katmani icermektedir. VGG-19 mimarisi 19,6 milyar flop’a sahiptir. Ayrica
VGG’nin farkli ¢esitleri de bulunmaktadir. Gorsel geometri grup agr (VGGNet), ¢ok

katmanli bir isleme sahip derin bir sinir ag1 mimarisidir. Sekil 3. 3’ te VGG-19 agina ait

mimari yap1 gosterilmistir.
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Sekil 3. 3. VGG-19 Aginin Yapisi [69]

3.1.4. GoogLeNET Mimarisi

GoogLeNet, yirmi iki katmanli evrisimli bir yapay sinir ag1 modelidir. ImageNet
veri taban1 kullanilarak egitilmistir [70]. Inception v1 olarak bilinen GoogleNet, Christian
Szegedy ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir [71]. 2014 yilinda, daha 6nce gelistirilen
evrigimli sinir sisteminden daha kii¢iik ve daha hizli bir ag olarak diger sinir aglarina gore
farkl1 bir yontem olusturulmustur [72]. GoogLeNet mimarisi Sekil 3. 4’de goriildigii tizere;
goriintiileri klavye, kursun kalem, bircok hayvan cesidini ve digerleriyle toplamda 1000

ayr1 nesneyi gruplandirarak siniflandirabilmektedir.
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Sekil 3. 4. GoogLeNet ag1 [69]

Places365 verileriyle egitilen ag mimarisi; ImageNet’te egitilen aga benzese de
goriintiileri park, alan, pist ve lobi gibi 365 farkli yer kategorisine siniflandirmaktadir. Her
bloga ‘inception’ ad1 verilmektedir. Toplam 9 inception blogundan olusan modele, LeNet
modeline atif yapilarak GoogLeNet adi verilmistir [73]. IBOGTY Challenge 2014
simiflandirma yarigmasinda burada dis verilerle ilgili herhangi bir egitim almadan
%6.67°lik bir ilk 5 hata orani ile IBOGTY 2014 ’te diger sinir aglarindan daha iyi puanlar

ald1 ve miicadeleyi kazand1 [74].
3.1.5. Places-365

Aktarim 6grenimini kullanarak yeni bir gérevi gerceklestirmek i¢in bir GoogleNet
agmi yeniden egitebilirsiniz. Transfer 6grenimi gerceklestirirken, en yaygin yaklagim,
ImageNet veri setinde Onceden egitilmis aglari kullanmaktir. Yeni gorev, sahneleri
simiflandirmaya benzerse, Places-365'te egitilmis ag1 kullanmak daha yiiksek dogruluk
saglayabilir. Places-365 c¢ok ¢esitli goriintiiler i¢in farkli ozellik temsillerini
ogrenmistir. Onceden egitilmis bu ag 224'e 224 goriintii giris boyutuna sahiptir [75].
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3.1.6. ResNET-18 Mimarisi

Derinlik artisinin neden oldugu gradyan kaybolmasi/ patlamasi ve performans
diisiisii sorununu ¢ozmek icin Kaiming HE ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda ResNet’i
onerdi. Ayn1 zamanda ResNet, goriintii siniflandirmasinda da iyi bir performansa sahiptir.
ResNet-18, bir 7x7 konvoliisyonel katman, 2 havuz katmani, 8 artik birim ve bir tam bagl
katmandan olusur. Kalan birimlerin her biri iki adet 3x3 konvoliisyonel katman igeren ve
tam baglantili 10 ¢esit TUSP goriintiistinden olugsmaktadir [76]. Sekil 3. 5’de ResNET-18

model mimarisine ait katmanlar gosterilmistir.
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Sekil 3. 5. ResNET-18 model mimarisi [76]

3.1.7. ResNET-50 Mimarisi

Transfer 6greniminde AlexNet, GooLeNet, VGG modelleri daha yaygindir. ESA
aglariyla ilgili bazi zorluklar vardir. Bunlar aglarin optimizasyonu, kaybolan gradyan
sorunu ve bozulma sorunlar1 gibi. ResNet yeni bir ¢oziim sunarak; karmasik gorevleri
¢oOziip, ayrica algilama dogrulugunu artirryor. ResNet, derin ESA’nin egitim siirecindeki
zorluklari, doygunlugu ve dogrulugun bozulmasini ¢dzmeye ¢alisir. ResNet50’de 50

katman vardir.

Egri cizgileri, sonra ki katmanlarda onceki katmanlarin kullanimini belirtmek icin
kullanilan tanimlama bloklarini temsil eder. ResNet50°deki temel fark, ¢cok derin aglarin
egitiminde kaybolan veya patlayan gradyanlarin bozulma ve taklit sorununun olmasidir

[77].
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Sekil 3. 6. ResNET-50 Mimarisi [78]

Sekil 3. 6’da ResNET-50 mimarisinin yer aldig1 gorseldeki gibi farkli katman
gruplarina sahiptir. Birinci katman ¢ekirdek boyutu 7x7 olan 64 filtreye sahiptir Bunu 3x3
boyutunda bir maksimum havuzlama katmam takip eder. Ilk katman grubu ii¢c &zdes
bloktan olusur. Ayni sekilde 2.grupta 4 6zdes blok, 3. grupta 6 6zdes blok varken, 4. grupta
3 6zdes blok bulunmaktadir. Tiim bu bloklardan sonra, siniflandirma gérevinden sorumlu

toplamda 38 tam baglantili katman vardir [77].
3.1.8. ResNET-101 Mimarisi

ResNet tasariminda VGG-19 modelinden esinlenilmistir. IBOGTY igin 6nerilen en
derin mimarilerden biridir. Genellikle, bir ESA’da birka¢ katman birbirine baghdir ve
cesitli gorevleri yerine getirmek i¢in egitilir. Ag, katmanlarinin sonunda birkac 6zellik
diizeyi 6grenir. Bu modeldeki evrisimli katmanlarin boyutu cogunlukla 33 filtreye sahiptir.
ResNet’te, katmanlar ayni ¢ikt1 6zellik haritas1 boyutu i¢in ayn1 sayida filtreye sahiptir ve
her katman i¢in zaman karmasikligin1 korumak i¢in oOzellik haritasi boyutu yariya
indirilirse, filtre sayis1 iki katina ¢ikar. Alt 6rneklemeyi, katmanlari iki adimda katlayarak
dogrudan yiirtitiir. Bu ResNet, global bir ortalama havuzlama katmani ve bir SoftMax ile
etkinlestirilen tam baglantili katman ile sona erer. ResNet-101, 101 katmanli artik agdir ve
50 katmanli ResNet’in degistirilmis bir siirimiidiir [79]. Sekil 3. 7°de ResNet-101 tabanl

derin 6zellik ¢ikaricinin yapisina ait mimarinin yapisi yer almaktadir.
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Sekil 3. 7. ResNet-101 tabanli derin 6zellik ¢ikaricinin yapisi [80]

3.1.9. ShuffleNET Mimarisi

ShuffleNet; son teknoloji bir ag mimarisi olup hesaplama acisindan oldukga iyi bir
ESA mimarisidir. Cep telefonlar1 gibi diisiik kaliteli cihazlarda yaygin olarak
benimsenmistir [81]. Zhang ve arkadaslari tarafindan ¢ok sinirli bilgi islem giicline sahip
taginabilir yani mobil cihazlar i¢in 6zel olarak tasarlanmis olan ShuffleNet mimarisi analiz
kabiliyeti bakimindan da oldukca randimanli sonuglar veren bir ESA’dir. Yeni mimari,
dogrulugu korurken hesaplama maliyetini biiyiik Olgiide azaltmak ig¢in noktasal grup
evrisimi ve kanal karigtirma olmak iizere iki yeni islem kullanmaktadir. Bir mobil cihazda
ShuffleNet, karsilastirilabilir dogrulugu korurken AlexNet’e kiyasla yaklasik 13 kat gercek
hizlanma elde etmistir [82]. Sekil 3. 8’de kanal karistirma isleminden yararlanarak kiigiik

aglar icin 0zel olarak tasarlanmis yeni bir ShuffleNet birimi gosterilmistir.
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Sekil 3. 8. Yigilmis iki grup kivrimi ile kanal karistirma islemi [83]

Sekil 3. 8’de gosterildigi iizere; a) Ayn1 sayida gruba sahip iki kiime konviilosyon
katmani. Her ¢ikis kanali yalnizca grup i¢indeki giris kanallarina baglidir. Capraz bag yok
b) GrupConv?2 ve GrupConv1’in farkli kiimelerden ¢apraz baglanmasi ¢) Kanallarin ¢apraz

baglanarak elde edildigi Shuffle katmanidir [84].
3.1.10. MobileNet Mimarisi

MobilNet; mobil uygulamalarda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin ilk akla
gelen orneklerindendir. Sekil 3. 9°da MobileNetV2 modelinin mimarisi yer almaktadir.
Mobil uygulamalar i¢in tasarlanmig olsa bile, masaiistii uygulamalarda da tercih
edilmektedir. ESA tabanli MobileNetV2, goriintiileri siniflandirmak icin yaygin olarak
kullanilan bir mimaridir. Bu mimarinin en biiyiik faydasi bilinen ESA modeline oranla
daha az hesaplama yapmasidir [85]. Boylelikle, diisiik donanima sahip bilgisayarlar ve

mobil cihazlar lizerinde de ¢alismaya daha elverisli bir mimaridir [86].
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Sekil 3. 9. MobileNet V2 modelinin mimarisi [87]

3.1.11. NASNET-Mobile Mimarisi

Input Channel Convolution Layer 'Dop(hwiso
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Nasnet, pekistirmeli 6grenme kullanilarak optimize edilmis temel yapi taglarindan

yani hiicrelerden olusan dlgeklenebilir bir ESA mimarisidir. Bir hiicre yalnizca birkag

islemden (birkag ayrilabilir evrisim ve havuzlama) olusur ve agin gerekli kapasitesine gore

birgok kez tekrarlanir. Mobil siiriimii (Nasnet-Mobile) 5,3 milyon parametre ve 564 milyon

carpma kapasiteli 12 hiicreden olusur [88]. Sekil 3. 10°’da NASNET-Mobile ait 6rnek

mimari gosterilmistir.

Sekil 3. 10. NASNET-Mobile mimarisi [89]

3.1.12. EfficientNET-B0 Mimarisi
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Sekil 3. 11°de Efficientnet-BO mimarisine ait gorsel yer almaktadir. EfficientNet-

B0 (224x224x3) giris sekline sahiptir ve ImageNet agirliklar ile yliklenmistir. Bu model,

egitilebilir parametreleri fazlasiyla azaltan ters dondiiriilmiis artik blogu kullanir. En son

kullanilan ESA modellerine gore yiiksek dogruluk ve daha iyi verimlilik sonuglariyla,

parametre boyutunu ve saniyede kayan nokta (floating-point per second) biiyiikliik sirasina

gore azalttig1 goriilmiistiir [90].
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Sekil 3. 11. Efficientnet-BO Mimari Goriintiisii [91]

3.1.13. Inception-v3 Mimarisi

Inception-v3 modeli daha ¢ok goriintii tanimada kullanilir ve 6nceden tanimlanmis
bir ESA’dir. Toplam olarak 28 katman igerir [91]. Inception-v3 ag modeli TensorFlow’da
onceden egitilmis modellerden biridir. 2015 yilindaki Inception-v1, Inception-v2
sonrasinda bilgisayarla gormenin ilk yapisinin yeniden disiiniilmesidir. Inception-v3
modeli, 1000 kisiyi tanimlayabilen bilgileri igeren ImageNet veri kiimeleri ile %3,5 hata
orani iizerinden egitilmistir. TensorFlow ayrica transfer 6grenimini kullanarak Inception’in
son katmanini yeni kategoriler i¢in yeniden egitmemiz i¢in ayrintili dgreticiler saglar.
Diisiik tasarimli (islemci, ram, ekran kart1 gibi) bir bilgisayar ile dogrudan egitmek ¢ok
zordur ve bu en az birkag giin siirebilir [92]. Inception algoritmasida, katman olarak derine
inmek yerine genislemek temel amagtir. Sekil 3. 12°de Inception-v3 modelinin genel ag

yapist verilmistir.
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Sekil 3. 12. Inception-v3 modelinin mimarisi [73]
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3.1.14. DarkNet-19 Mimarisi

2016 yilinda Joseph Redmon ve ark. [93] tarafindan 6nerilen DarkNet-19 ag1 20,8
milyon parametre icerir ve ag tamamen bagli katmanlar yerine evrisimli katmanlar kullanir
[94]. 5 maksimum havuzlama katmani ve 19 konvoliisyonel katmanindan olusan DarkNet-

19 mimarisi Sekil 3. 13’de gosterilmektedir

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3 x3/2 128 x 128
| Convolutional 32 1 x1
1x| Convolutional 64 3 x3
| Residual 128 x 128
Convolutional 128 3 x3/2 64 x64
‘ Convolutional 64 1 x1
2x| Convolutional 128 3 x3
I Residual 64 x 64
Convolutional 256 3 x3/2 32 x 32
| Convolutional 128 1 x 1
8x | Convolutional 256 3 x3
Residual 32 x 32
Convolutional 512 3 x3/2 16 x 16
[ Convolutional 256 1 x1
8x | Convolutional 512 3 x3
| Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x | Convolutional 1024 3 x 3
Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Sekil 3. 13. DarkNet-19 mimarisi [95]

YOLOV2’nin [96] omurgasi olarak kullanilan evrigimli bir sinir agidir. Cogunlukla
kullandig1 VGG modellerine benzer 3x3 her havuzlama adimindan sonra kanallar filtreler
ve sayisint ikiye katlar. Network in Network (NIN) iizerinde yapilan ¢alismanin ardindan,
tahminler yapmak i¢in kiiresel ortalama havuzlamayi kullanir.1x1arasinda 6zellik temsilini
sikistirmak i¢in filtreler 3x3 kivrimlar. Toplu normallestirme, egitimi sabitlestirmek,

yakinsamay1 hizlandirmak ve model grubunu diizenli hale getirmek i¢in kullanilir.

3.1.15. DarkNET-53 Mimarisi

2018 yilinda tanitilan DarkNet-53, ger¢ek zamanli nesne algilama ag1 YOLOv3’te
temel 6zellik ¢ikarma modiilii olarak kullanilmaktadir[94]. YOLO ImageNet veri kiimesi
iizerinde egitilmis 53 katmanli bir aga sahip olan DarkNet’in bir varyantini1 kullanmaktadir
[97]. Algoritma; ayrica mimarisinde artik bloklar, ag baglantilar1 ve iist drnekleme gibi

birgok dnemli 6geyi de igerir. Algilama gorevi i¢in lizerine 53 katman daha yigilir ve bu
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da bize YOLO icin 106 kat tamamen evrisimli bir mimari saglar [98]. ResNet ile
karsilastirildiginda DarkNet-53 daha iyi performansa sahiptir ve 1,5 kat daha hizlidir. Kisa
yol baglantilarina sahip DarkNet-53 ve o0zellik harita Ornekleme ve birlestirme
yeteneklerine sahiptir [94]. DarkNet-53 genellikle nesne algilama sorunlar1 ve YOLO is
akislarin da temel olarak kullanilir. Sekil 3. 14’de DarkNet-53 ag yapisina ait gorsel yer

almaktadir.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3 x3 256 = 256
Convolutional 54 I x3/2 128 =128
Convolutional 32 1 =1

1x| Convolutional 64 3 =3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3 =3/2 54 = 64
Convolutional 84 1 x1

2x| Convolutional 128 3 =3

Residual 64 » G4
Convolutional 256 3 x3/2 32 x32
Convolutional 128 1 =1

8x| Convolutional 256 3 =3

Residual 32 w 32
Convolutional 512 3 =x3/2 16 = 16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3I =3

Residual 168 = 16
Convolutional 1024 3 =x3/2 BxB
Convolutional 512 1 =1

Ax| Convolutional 1024 3 =3

Residual 8 xB
Awvgpool Global
Connected 1000

Softmax

Sekil 3. 14. DarkNet-53 mimarisi [94]

3.1.16. Xception Mimarisi

Xception algoritmasinin temel 06zelligi, modelin ayrilabilir evrisime sahip
olmasidir. Inception tarzi modellerin temel yapi tasi, birka¢ farkli siirimii bulunan
Inception modiiliidiir. Inception modiiliiniin ardindaki bu fikir, bagimsiz olarak kanallar
aras1 korelasyonlara ve uzamsal korelasyonlara bakacak bir dizi operasyonu agik¢a
carpanlara ayirarak, bu siireci daha kolay ve daha verimli hale getirmektir. Daha kesin
olarak tipik Inception modiili 6nce bir dizi 1x1 evrisim yoluyla kanallar arasi
korelasyonlara bakar. Giris verilerini orijinal giris alanindan daha kii¢iik olan 3 veya 4 ayr1
alana esler. Ardindan bu daha kiigiik ti¢ boyutlu alanlardaki tiim korelasyonlar: haritalar.
36 konvoliisyonel katmandan olusur ve artik baglantilar1 olan 14 modiile yerlestirilmistir
[99]. Xception olarak adlandirilan bu mimari, ImageNet veri kiimesinde, 350 milyon
goriintii ve 17000 siniftan olusmaktadir. Xception mimarisi, Inception V3 ile ayni sayida

parametreye sahip oldugundan performans kazanimlar: artan kapasiteden degil, daha ¢ok
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model  parametrelerinin  daha  verimli  kullanimimndan  kaynaklanmaktadir.

Sekil 3. 15°de Xception mimarisine ait giris, orta ve ¢ikis katmanlarina yer verilmistir.

Girig Alagi Orta Akis Cikis Akigi

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
| |

[Conv 32, 3x3, stride=2x2 |
|ReLU | [ ReLU
|

| ReLU
|SeparableConv 728, 3x3

|

| |

Conv 1x1 IReLU I
strider2x2 | SeparableConv 1824, 3x3 |
]

s bleConv 728, 3x3
[Conv &2, 3x3 [ Sepazable o =

| ReLU

[ ReLU
| L§eparabLeConv 728, 3Ix3

1 T
[SeparableConv 128, 3x3

I
] [ReLU IHaxPQoLing 3x3, stride=2x2
P—TYY [ReLU | |SeparableCunv 728, 3Ix3
stride=2x2| [SeparableConv 128, 3x3 |
T [SeparableConv 1536, 3x3 |
[HaxPooLing 3x3, stride=2x2 I [ ReLU |
19x19x728 feature maps I
|SeparableConv 2048, 3x3 |
[ReLu |ReLU : |
[GlebalAveragePooling |
Conv 1x1 | [ReLU [

stride=2x2| |[SeparableConv 256, 3x3
I

[Hacholing Ix3, stride=2x2

2048-dimensional vectors

|

Optional fully-connected
[ReLU layer(s)
| SeparableConv 728, 3x3 |

}
I rRTE i
Conv 1x1 IReLU | Logistic regression
\_stridJe=2x2 | SeparableConv 728, 3x3 |
I
1

[
[MExPooting 3x3; stride—2x2

| SeparableConv 256, 3x3 | Repeated 8 times
|
|

+

19x19x728 feature maps

Sekil 3. 15. Xception Mimarisi [99]

3.1.17. Inception-Resnet Mimarisi

“Inception-Resnet” baglangic kivrimlarini ve kalint1 aglar1 kullanmasi ger¢eginden
gelmektedir. Inception-Resnet-v2, goriintiilerden temel 6zellikleri almak i¢in gelismis bir
mimari kullanir. Sekil 3. 16’da Inception-Resnet mimari yapisina ait ag gosterilmektedir
Agmn ilk katmanlari, 3 standart evrisimli katmandan ve onu takip eden bir maksimum
havuzlama katmanindan, ardindan yine 2 evrisimli katmandan ve bir maksimum
havuzlama katmanindan olusur. Agdaki bir sonraki asama, her evrisim icin farkl
boyutlarda filtreler kullanarak bir girdiyi eszamanli olarak saran ve ardindan birlestiren ve
bunu agin geri kalanma ileten baslangic evrisimidir. Agin boliimleri, baslangiglar1 ve
artiklar1 birka¢ kez gergeklestirir. Baz1 boliimler sona dogru 10 ila 20 kez tekrarlanir.
Burada ag; fazla uydurmay1 6nlemek i¢in rastgele agirliklar1 diistirmek (filtre degerlerini

0’a esit yapmak) i¢in birakma katmanlarii kullanir [100].
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Sekil 3. 16. Inception-Resnet [101]

3.1.18. DenseNet-201 Mimarisi

201 adet katman igeren DenseNet-201, derin 6grenme agindan olusmaktadir.
Katmanlar dogrudan diger tiim katmanlarla ilintilidir. Yani bir katmana 6nceki katman ile
birlikte arkasinda kalan biitiin katmanlardan bilgi girisi bulunmaktadir [102]. DenseNet-
201 aginin katmanlariin birbirleriyle aracisiz baglantilar1 sayesinde, 0zniteligi yeniden
kullanmaya yonelik avantaji vardir. Fakat katmanlarin baglantilar1 dolayistyla, biiyiik bir
sisteme ihtiya¢ duyulmasi agin olumsuz tarafidir [103]. Sekil 3. 17°de DenseNet-201 ag

yapisina ait gorsel yer almaktadir.

alaye—
N

=

Sekil 3. 17. DenseNet-201 ag yapisi [90]
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3.1.19. SqueezeNET Mimarisi

Bir ESA modeli olarak basvurulan mimarilerden biride SqueezeNET mimarisidir.
SqueezeNET mimarisi Iandola ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda sunulmustur [104].
SqueezeNET mimarisinin hedefi daha az parametreye sahip, bir sinir ag1 olusturmak ve 50
kat daha az parametre ile AlexNet diizeyinde dogruluk saglamaktir. SqueezeNET
mimarisinin avantaji ise daha verimli dagitilmis katmanlar sayesinde, sinir agindaki is ytkii
azalmakta ve bu nedenle de daha hizli calismaktadir [105]. Sekil 3. 18’de SqueezeNET

yapilandirma detaylar1 gosterilmektedir.

Do
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4

!
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Sekil 3. 18. SqueezeNET yapilandirma detaylari [106]
3.1.20. NASNET-Large Mimarisi

NAS terimi, makine destekli verimli sinir ag1 mimari tasarimina yonelik gelismekte
olan bir arastirma alanin ifade eder. Budama, niceleme ve tensor ayrisimina dayali verimli
ag tasarimlarinin aksine NAS, temel modele dayanmadan verimli bir derin sinir aglari arar.
Bir siiper ag1 egitmek, orneklenmis aglar1 degerlendirmek ve kesfedilen agi egitmek
modern NAS mimarilerindeki ti¢ temel siiregtir [107]. Google, genis bilgisayar kapasitesi
ve mithendislik yetenegi sayesinde ideal ESA mimarisini bulma gorevini bir Pekistirmeli
Ogrenme(PO) sorunu olarak tanimlayan Neural Architecture Search Network-Large
(NASNet-Large) hizmetini baslatmis olup, esas amag¢ verilen arama uzayinda filtre
boyutlari, ¢ikis kanallari, adimlar, katman sayist ve diger Ozelliklerin en uygun
kombinasyonunu bulmaktir. Verilen veri kiimesinde aranan mimarinin dogrulugu, bu PO
ortamindaki her arama dongiisiiniin telafisidir. ImageNet yarismasinda NASNet-Large ¢ok
basarili bir sonug¢ aldi. ESA NASNet-Large, ImageNet koleksiyonundaki bir milyondan

fazla fotograf ile egitilmistir. Ag, 1000 farkli nesne siifina ayirabilir. Sonug olarak ag,

33


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/architectural-design

cesitli goriintiiler i¢in ¢esitli zengin 6zellik yorumlamalart 6grenmistir. Agin resim giris
boyutu 331 x 331 pikseldir [108]. Sekil 3. 19°da NASNET-Large genel ag yapisina ait

mimari yer almaktadir.

Softmax

XN

| Normal Hiicre |

?

| indirgeme Hiicresi |

?

| Normal Hiicre | XN | Normal Hiicre | XN

?

| Indirgeme Hiicresi | | Indirgeme Hiicresi |

?

—>

—>

—>

| Normal Hiicre | XN | Normal Hiicre | XN
f f

| indirgeme Hiicresi | | indirgeme Hiicresi | X2
f f

| Normal Hiicre | XN | 3x3 Konvoliisyon, Adim 2 |
f f

| Goriintii | | Goriintia |

Sekil 3. 19. NASNET-Large genel mimarisi
3.2. Kullanilan Yangin Veri Seti

Kaggle, veri bilimi zorluklarina ev sahipligi yapmanin yan1 sira ¢ok sayida veri
kiimesinin yaninda, bulut tabanli bir veri bilimi ortami da saglar. Birgok veri setini
barindiran, agik bir veri platformu olarak sekillenmistir. Bununla beraber, kullanicilarina
en son teknoloji konteynerizasyon teknolojisiyle desteklenen web tabanli bir veri bilimi
ortami saglamaya baglamistir [109]. Google LLC(limited liability company)’nin bir yan
kurulusu olan Kaggle, veri bilimciler ve makine 6grenimi uygulayicilarindan olusan
cevrimici bir platformdur. Kaggle, kullanicilarin veri kiimelerini bulmasma ve
yayinlamasina, web tabanli bir veri bilimi ortaminda modeller kesfetmesine olanak tanir.
Kaggle ilk olarak 2010 yilinda makine 6grenimi yarigmalar1 sunarak baslamistir. Ayrica
bir genel veri platformu , veri bilimi i¢in bulut tabanli bir caligma alam1 ve YZ egitimi

sunmaktadir.

Bu caligmada Kaggle’dan temin edilen [110,111] farkli iki veri setinden istifade
ettik. Kullanilan goriintiiler degisken boyutlarda JPG ve PNG formatindadir. Bu veri

kiimelerinden birinde, sadece yangin gorseli olup 110 adet ve JPG formatindadir. Diger
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veri seti ise iki kategoriye (yangin ve yangin olmayan) sahip goriintiiler igerir. Bu veri
setindeki yangin gorseli sayis1 755°tir. 244 adedi de, yanginin olmadigi gorselden olusur
ve PNG formatindadir. Birlestirilmis iki genel yangin goriintiisiiyle meydana getirilen veri
seti ile bilgiler Cizelge 3. 2’de tablo halinde gdsterilmistir. Veriler 2 klasére ayrilmistir.
Yangin var klasorii 865 adet yangin goriintiistinden olusmaktadir. Bunlardan bazilar1 yogun
duman igerir. Yangin yok klasérii ise 244 doga goriintiisii igermektedir(Or: orman, ¢imen,
nehir, insanlar, sisli orman, gol, hayvan gibi).Yangin tespitinde derin O0grenme
algoritmalarinin karsilastirmali analizi i¢in yanginin oldugu ve yanginin olmadigi
goriintiiler gerekir. DOA’nin mukayese edilebilmesi yani yangini algilama dogrulugu,
yangini tespit siiresinin hizi ve hassasiyeti bakimindan 6l¢iimii igin veri setine gereksinim
vardir. Bunun i¢in paylasima ac¢ik olan; Fire Dataset i¢indeki Fire Images ve Non Fire
Images veri setlerinden yararlanarak test edilmistir. Bu veri setine ait bilgiler

Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Tezde Kullanilan Veri Seti

Veri Yanginin Yanginin Toplam
Oran Seti Oldugu Olmadig: Gorintii
Goriintiiler Goriintiiler Sayisi
Egitim %80
Kaggle 865 244 1109
Test %20

Veri setinde, 865 adet yanginin oldugu(fire) ve 244 adet yanginin olmadigi(non fire)
gorilintii olmak iizere toplam da 1109 adet goriintii mevcuttur. Tezde yanginin oldugu ve
yanginin olmadigi goriintiilerin % 80’lik kismina karsilik gelen sayida goriintii, egitim i¢in
kullanilmistir. Geriye kalan % 20°lik kismu ise test verisi olarak degerlendirilmistir. Veri
seti biiylidiikce modelin egitim siireci de uzamaktadir. Bu durum veri seti biiyiikliik ve

cesitliliginin dezavantajidir.

Veri setimiz de bulunan ve bunlar igerisinden secilen ve birbirinden farkli yangin
gorselinin oldugu 9 adet 6rnek resim gorseline Sekil 3. 20°de yer verilmistir. Bunun
yaninda Sekil 3. 21°de ise yine veri setinden alinmig ornek 9 adet yanginin olmadigi

goriintiilere yer verilmistir.
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Sekil 3. 21. Veri Setinden Alinmis Ornek Yangin Olmayan Gériintiiler
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3.3. Transfer Ogrenme Yoluyla Yapay Sinir Aglariin Egitilmesi

Once iki farkli veri setinde bulunan resimler alinarak hibrit(melez) bir veri seti
olusturuldu. Bu veri setindeki goriintiiler MatLab programinda her bir algoritma i¢in 5 kat
capraz dogrulama teknigi kullanilarak egitildi. Transfer 6grenmede 6nceden egitilmis bir
agin tam baglantili katman1 ve siniflandirma katmanlarinin egitilecek veri setindeki sinif
sayisina uyumlu hale getirilmesi gerceklestirilmistir. Ayrica her bir agin giris dlgiileri farkl
olabileceginden veri setindeki resimler ilgili ag i¢in yeniden boyutlandirilarak(6n islemden
gegirilerek) uyumlu hale getirilmistir. Bu islemler, ¢aligmada kullanilan her bir ESA ig¢in
yapilmistir. Sekil 3. 22°de transfer 6grenme yoluyla yapay sinir aglarinin egitilmesine ait

gorsel yer almaktadir.

Dataset
Fire(110)
Fire-865

Adet On Isleme > Sonuclar
Non Fire-244

Adet
\ Fire(755)

Non
fire(244)

Kaggle

YSA

Sekil 3. 22. Transfer 6grenme yoluyla yapay sinir aglarinin egitilmesi

3.3.1. Capraz Dogrulama Teknigi

Siniflandirma asamasinda kullanilan 5-kat capraz dogrulama teknigi topluluk
ogrenme simiflandiricilarinda daha iyi basarim elde ettigi gézlemlenmistir [112]. Capraz
dogrulama teknigi; yapilan bir istatistiksel analizin bagimsiz bir veri setinde nasil bir sonug
elde edecegini sinayan bir model dogrulama teknigidir [113]. Baslica kullanim alani
bir 6ngorii sisteminin pratikte hangi dogrulukla ¢alisacagini kestirmektir. Sekil 3. 23°te 5-
kat ¢apraz dogrulama tekniginin nasil uygulandig gosterilmistir. Capraz dogrulama teknigi
kullanimu, orijinal veri setinin egitim ve test seti olarak ikiye bdliinmesi ile yapilir. Tezde
kullanilan veri seti bes parcaya boliinmiistiir. Bu bes par¢adan biri test digerleri de egitim
icin kullanilmigtir. Boldiikten sonra egitim setiyle tek seferlik egitip test setiyle
dogrulugunu olcersek bu bize dogru sonuclar vermeyebilir. Bundan dolayr capraz

dogrulama islemi yapmak akillica bir yontem olarak kullanilabilir. Veri seti 5’e
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boliiniip(her kutu veri setinin temsili 5’e boliinmesini gostermektedir), ardindan 1 numarali
kutuyu disarda tutarak; 2, 3, 4 ve 5 numarali kutuyla modelimizi egitiriz. 1 numarali
kutuyla da test ederiz. Daha sonra 2 numarali kutuyu disarda tutarak 1, 3, 4 ve 5 numaral
kutuyla modelimizi egitirken, 2 numarali kutudaki verilerle test ederiz. Bu sekilde sirayla
birini digarda tutarak digerlerini egiterek sonuglari aliriz. Bu sonuglarin ortalamasini alarak
dogrulanmis egitim basarimizi buluruz. Bu islemi yapmaktaki temel amag; veri setinin
rastgele olarak egitim/test olarak boliinmesi esnasinda olusabilecek tesadiifi

hatalari/basarimlar1 ortadan kaldirarak daha genel bir bagarim sonucu elde etmektir.

Orijinal Veri Seti

1 2 3 4 5
Egitim Seti Test Seti

1.(; apraz 1 2 3 4 -
Dogrulama

2.? apraz 1 2 3 E q
Dogrulama

3.? apraz 1 2 f . 3
Dogrulama

4.(; apraz 1 3 4 5 »
Dogrulama

S SI apraz 2 3 4 E 1
Dogrulama

Sekil 3. 23. 5 Kat Capraz Dogrulama Tekniginin Uygulanmasi

3.3.2. Egitim Parametreleri
3.3.2.1. Kullamlan Bilgisayarin Donanim Ozellikleri

Modelimizde kullandigimiz — algoritmalarin  goriintiilerden yangin  tespiti
gerceklestirmesi i¢in oldukga iist diizey performansli donanima sahip bilgisayar kullanmak

gerekir. Gorlintiiden yanginin tespiti i¢in yiiksek performans saglayan NVIDIA RTX 3090
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ekran kartli donanim iizerinde c¢aligmalar gergeklestirilmistir. Cizelge 3.3’te donanim

ozellikleri verilen bilgisayar kullanilmistir.

Cizelge 3.3. Donanim Ozellikleri

Islemci AMD Ryzen Threadripper PRO 3975WX 32-Cekirdek
Ram ve Sistem 128 GB 64-bit isletim sistemi

Ekran Kart1 NVIDIA RTX 3090

Stiriim 21H2

Diizenleme Windows Server 2022 Standart

3.3.2.2. Kullanilan Yazilim

Tezde kullanilan MatLab programi; Matrix Laboratory kelimesinin ilk ii¢ harfini
alarak isimlendirilmis ve daha ¢ok matematiksel islemlerin yapilmasina yonelik tasarlamig
olan bir programlama dilidir. Sistemlerin simiilasyonunu ve modellemesini

gerceklestirmeye yarayan gorsel bir yazilim ortamidir [22].
3.3.2.3. Egitim Secenekleri

Bu tez calismasinda yapilan tiim egitim ve test islemleri Cizelge 3.4’te gosterilen

parametreler kullanilarak gerceklestirilmistir.

Cizelge 3.4. Calismada Kullanilan Egitim ve Test Parametreleri

Egitim Secenekleri (TrainingOptions) Deger (Value)
Coziimleyici(Solver) sgdm
Maksimum dongii sayis1 (MaxEpoch) 100
Biiyiik veri setlerini bolme islemi (MiniBatch) 64
Ogrenme Hiz1 (InitialLearnRate) 0.001
Ayrmtili Frekans (VerboseFrequency) 20
Yiiriitme Ortam1 (ExecutionEnviroment) gpu
[lk Ogrenme Oram (InitialLearnRate) 0.001
OgrenOranDiisme Faktorii (LearnRateDropFactor) 30

Piecewise (Parca

Ogrenme oranmi zamanlama (LearnRateSchedule)
parga)
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3.3.2.4. Performans Metrikleri

Tezde kullandigimiz ESA’larin yangin tespitindeki calisma basarisini kiyaslarken,
kullanacagimiz bazi temel degerlendirme metrikleri vardir. Bunlar1 Sekil 3. 24’te yer alan
karisiklik matrisi(confusion matrix) ifadeleri ile aciklayabiliriz. Karigiklik matrisi bir
siniflandirma modelinin yaptig1 dogru ya da yanlis tahmin edilen 6rnek sayisini 6zetleyen

matrise denir [114].

Tahmin Edilen Degerler

Pozitif Negatif
Sensitivity
= TP FP (Duyarhlik)
. s Dogru Y anhis TPATP+FN)
= A Pozitif Negatif
5
(=
=
g = FN TN Specificity
O gn Y anlis Dogru (Ozgiilliik)
z Pozitif Negatif TNATN+FP)
Negative Predictive
. . A ccuracy
Precision Value (Dogruluk)
(Kesinlik) Negatif Ongorii 5
TPATP+FP) Degeri TP+TIN/
TNATN+FN) (TP+TN+FP+FN)

Sekil 3. 24. Karisiklik Matrisi

Bu matris simiflandirma yaparken, agin veri iizerindeki sinif referansl basariminin
gozlenebilecegi bir gosterim bi¢imidir. Bunlar; toplam dogruluk, pozitif yorum giicii,
negatif yorum giicii, duyarlilik, F-degerlendirme ve 6zgiilliik degerleridir. Bu degerler
hesap edilirken modellerin sonug sayis1 kullanilir. Karisiklik matrisini olustururken pozitif
ve negatif (yangin var, yangin yok) etiketli 2 gruplandirma ortaya konulmustur. Bu gruplar
veya siniflar tahminin dogru ya da yanlis olmasina gore sinmiflandirilir. Cizelge 3.5°te bu

modelin olusturdugu kombinasyon ¢esitleri yer almaktadir.

Cizelge 3.5. Modelin Olusturdugu Kombinasyon Cesitleri

Dogru pozitif (TP, True Positive) Dogru tahmin edilen Pozitifler

Yanlis pozitif (FP, False Positive) Yanhs tahmin edilen Pozitifler

Yanlis negatif (FN, False Negative) | Yanlhs tahmin edilen Negatifler

Dogru negatif (TN, True Negative) | Dogru tahmin edilen Negatifler
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Yapilan calismada dogru-pozitifin anlami; tezde yiiriitiilen ¢alismanin yer aldigi
ornek uzayda, gercekte yangin igeren gorsel veriler icin, algoritmalar tarafindan da yangin
icerdigi sonucu c¢ikarilan islem sayisina karsilik gelmektedir. Dogru-negatif; gercekte
yangin icermeyen fakat algoritmalar tarafindan da yangin icermedigi tespit edilen gorsel
verilere karsilik gelen sayilari ifade eder. Yanlis-pozitif; gergekte yangin olmadigi halde
modelin gorselde yangin varmig gibi gruplandirilan veri sayisini ifade eder. Yanlis-negatif
ise gercekte yangin oldugu halde agin yangin igermiyormus gibi gruplandirilan veri
sayisina karsilik gelen ifadedir. Tezde kullanilan algoritmalarin ger¢ege uygun sonuglar
cikarmast dogru-pozitif ve dogru-negatif degerlerin yiiksek oldugunu gosterir. Tezde
kullanilan algoritmalarin ger¢ege uygun sonuclar bulmamasi ise yanlis-pozitif ve yanlig-
negatif sayisinin fazla oldugunu gosterir. Tezde kullanilan ESA ile alakali yorum ve
karsilastirma yapabilmek i¢in karigiklik matris verilerinin yaninda bazi metriklerden
yararlanarak daha gercekci yorumlar yapabiliriz. Bunlar Cizelge 3.6’da tablo halinde
verilmistir. Degerler tlim siniftaki verilerin, veri setimizdeki bulunma sayisina gore hesap

edilmistir.

Cizelge 3.6. Performans Karsilastirma Metrikleri

Olciit Aciklama Denklem(Formiil)

Gergek degeri pozitif iken pozitif
olarak siniflandirilan deger sayisinin

Kesinlik(Precision) biitiin pozitif degere siniflandirilanlarin LI o L
sayisina oranidir.

DA Dogru tahminlerin tahmin edilen tim TP+TN
degerlere oranini ifade etmektedir. TP +TN + FP + FN
Gergek degeri pozitifken pozitif olarak TP

Duyarlilik(Recall ) siiflandirilan deger sayisinin biitiin —_—
gercek pozitif deger sayisina oranidir. TP+ TN
Kesinlik ve duyarlilik  skorunun
harmonik ortalamasini ifade PxR

F-1 (F measure ) etmektedir. F skoru iki olciti 2x
birlestirerek tek bir Olgiit olarak P+R
kullanilmaktadir.

Negatif olarak siniflandirilan gergekten
olumsuz durumlarin oranidir; yani
) siiflandiricinizin olumsuz durumlari TN
Ozgiinliik(Specificity) | ne kadar 1iyi tanimladigimin bir
Olcilistidiir. Ayn1 zamanda gercek
negatif oran (true negatif rate) olarak da
bilinir

FP+TN
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda yangin gorselleri tizerinden; yangimin hizli ve dogru tespit

edilerek siniflandirilmasinda kullanilan mimarilerin kiyaslanmasi1 hedeflenmistir. Yangin

gorsellerini siniflandirmak i¢in derin 6grenme araglarindan transfer 6grenme ve ESA

mimarilerinden istifade edilmistir. Tezde kullanilan veri setindeki yangin gorsellerinin

egitimi i¢cin 5 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontemle basarim

dogrulugu arttirilmaya calisilmistir. Egitimde kullanilan birgok farkli ESA mimarisi ile

transfer 6grenme kullanilmistir. Cizelge 4.1°de kullanilan ESA mimarilerine ait dogru

tahmin oranlar1 verilmistir. Bunun yaninda minumum, maksimum ile ortalama dogruluk

oran yiizdeleri belirlenerek gosterilmistir. Bu sonuglar incelendiginde ESA modellerinin

%095’ler seviyesinin lizerinde dogruluk oranlarimi sagladigi ve bunu en iyi saglayan

modelinde %98,92 ile Places365 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle de 0 basarimli (1 ve 4

nolu) egitimler ortalama bagarima dahil edilmemistir.

Cizelge 4.1. Yapilan Egitim Sonrasi1 Elde Edilen Bagarim Sonuglar1

. o - En Biiytik Ortalama
Egitim Agin Adi Egitim Dogruluk Orani ]::n Kagiik Dogru}llllllk Dogruluk
No Sayis1 Dogruluk Orani
Oran Orani
1 1 0,977477477
2 2 1
3 alexnet 3 0,977375566 | 0,968468468 1 0,980159798
4 4 0,968468468
5 5 0,977477477
6 1 0,981981982
7 2 1
8 vggl6 3 0,986425339 | 0,981981982 1 0,988276059
9 4 0,981981982
10 5 0,990990991
11 1 0
12 2 0,779279279
13 vggl9 3 0,986425339 | 0,779279279 0,98648649 | 0,917397035
14 4 0
15 5 0,986486486
16 1 0,986486486
17 2 0,990990991
18 googlenet 3 0,986425339 | 0,986425339 0,99099099 | 0,988276059
19 4 0,986486486
20 5 0,990990991
21 1 0,977477477
22 2 0,990990991
23 places365 3 0,990950226 | 0,977477477 1 0,989181036
24 4 0,986486486
25 5 1
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26 1 0,972972973
27 2 0,990990991
28 resnetl8 3 0,981900452 | 0,972972973 0,99099099 | 0,983767478
29 4 0,986486486
30 5 0,986486486
31 1 0,963963964
32 2 0,986486486
33 resnet50 3 0,995475113 | 0,963963964 0,99547511 | 0,983779707
34 4 0,986486486
35 5 0,986486486
36 1 0,968468468
37 2 0,990990991
38 resnet101 3 0,990950226 | 0,968468468 0,99099099 | 0,983775631
39 4 0,981981982
40 5 0,986486486
41 1 0,968468468
42 2 0,945945946
43 inceptionresnetv2 3 0,954751131 | 0,941441441 0,98198198 | 0,958517794
44 4 0,981981982
45 5 0,941441441
46 1 0,959459459
47 2 0,986486486
48 inceptionv3 3 0,972850679 | 0,959459459 0,98648649 | 0,973849415
49 4 0,977477477
50 5 0,972972973
51 1 0,977477477
52 2 0,981981982
53 xception 3 0,981900452 | 0,972972973 0,98648649 | 0,980163874
54 4 0,986486486
55 5 0,972972973
56 1 0,954954955
57 2 0,977477477
58 mobilenetv2 3 0,981900452 | 0,954954955 0,9954955 | 0,978362072
59 4 0,995495495
60 5 0,981981982
61 1 0,963963964
62 2 0,986486486
63 densenet201 3 0,977375566 | 0,963963964 0,99099099 | 0,981060699
64 4 0,990990991
65 5 0,986486486
66 1 0,968468468
67 2 0,986486486
68 shufflenet 3 0,986425339 | 0,968468468 0,9954955 | 0,983771554
69 4 0,981981982
70 5 0,995495495
71 1 0,981981982
72 2 0,990990991
73 darknet19 3 0,981900452 | 0,977477477 1 0,986470181
74 4 0,977477477
75 5 1
76 1 0,977477477
77 2 0,990990991
78 darknet53 3 0,981900452 | 0,972972973 0,99099099 | 0,981965676
79 4 0,972972973
80 5 0,986486486
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81 1 0,968468468

82 2 0,990990991

83 squeezenet 3 0,986425339 | 0,968468468 0,99099099 | 0,980167951
84 4 0,972972973

85 5 0,981981982

86 1 0,963963964

87 2 0,990990991

88 efficientnetb0 3 0,977375566 | 0,963963964 0,99099099 0,98108
89 4 0,981981982

90 5 0,990990991

91 1 0,954954955

92 2 0,968468468

93 nasnetmobile 3 0,963800905 | 0,954954955 0,97747748 0,96396
94 4 0,977477477

95 5 0,954954955

96 1 0,972972973

97 2 0,968468468

98 nasnetlarge 3 0,963800905 | 0,963800905 0,97747748 0,97116
99 4 0,972972973

100 5 0,977477477

Caligmada veri setinin egitiminin yapildigi ESA’larin transfer 6grenme siireleri

Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Cizelgede, ESA’lara ait 5 farkli 6grenme siiresi minumum,

maksimum ile ortalama Ogrenme siireleri saniye olarak verilmistir. Ogrenme siiresi

sonuclarina gore en basarili olan Vgg-19 mimarisi (987,33 sn) olmussa da onceki

paragraflarda da deginildigi izere Vgg-19’daki (1 ve 4 numarali egitimlerdeki) hesaplama

sorunlar sebebiyle dikkate almmamugtir. Ogrenme siireleri ile ele alindiginda, ortalama da

en basarili sonuglara sahip ESA mimarisinin GoogLeNet oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. ESA’larin Transfer Ogrenme Siireleri

LEfairim Agin Ad1 Egitim Say1s1 E git.i m Asg?lri Egitim AZ?.m i Egitim O];gtai‘glla

No Stiresi(sn) Siiresi(sn) Siiresi(sn) Lo
Siiresi(sn)

1 1 1491,388126

2 2 1304,288956

3 alexnet 3 1410,524461 | 1197,835944 | 1491,388126 |1363,152331

4 4 1197,835944

5 5 1411,724168

6 1 1635,138579

7 2 1375,094825

8 vggl6 3 1599,696503 | 1375,094825 | 1635,138579 | 1552,484385

9 4 1565,348172

10 5 1587,143847

11 1 102,5019074

12 2 1610,397969

13 vggl9 3 1662,549113 | 1505,025376 | 1662,549113 | 1592,657486

14 4 56,1791197

15 5 1505,025376

16 1 1240,027384

17 2 1190,833327

18 googlenet 3 1290,659744 | 1190,833327 | 1301,263993 | 1247,653539

19 4 1301,263993

20 5 1215,483246

21 1 1437911175

22 2 2013,672564

23 places365 3 2001,327226 | 1313,061871 | 2013,672564 |1714,209101

24 4 1805,07267

25 5 1313,061871

26 1 1300,32182

27 2 1311,403556

28 resnet18 3 1289,122754 | 1289,122754 | 1485,557024 | 1354,328316

29 4 1485,557024

30 5 1385,236424

31 1 1645,829891

32 2 1661,276191

33 resnet50 3 1659,924037 | 1623,943107 1667,26938 |1651,648521

34 4 1667,26938

35 5 1623,943107

36 1 2879,792123

37 2 2780,589837

38 resnet101 3 2851,331718 | 2780,589837 | 2965,620491 |2868,680915

39 4 2866,070407

40 5 2965,620491

41 1 6976,200272

42 2 5344,980397

43 inceptionresnetv2 3 5199,9173 51999173 6976,200272 | 5825,375097

44 4 5611,611903

45 5 5994,165614

46 1 2619,109458

47 2 2505,139634

48 inceptionv3 3 2546,037788 | 2498,057331 | 2619,109458 | 2539,803748

49 4 2498,057331

50 5 2530,67453
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51 1 2808,731762
52 2 2899,379295
53 xception 3 2899,488189 | 2808,731762 | 2899,488189 |2853,817524
54 4 2823,93131
55 5 2837,557065
56 1 1500,696728
57 2 1471,132689
58 mobilenetv2 3 1910,810964 | 1471,132689 | 1910,810964 |1651,501554
59 4 1582,31886
60 5 1792,54853
61 1 6037,627773
62 2 6093,987576
63 densenet201 3 6168,288577 | 6037,627773 | 6168,288577 | 6121,425466
64 4 6157,340886
65 5 6149,882516
66 1 1517,110468
67 2 1472,689073
68 shufflenet 3 1562,303535 | 1336,174888 | 1711,299711 |1519,915535
69 4 1336,174888
70 5 1711,299711
71 1 1277,61207
72 2 1444,860113
73 darknet19 3 1526,030085 | 1277,61207 1526,030085 | 1426,15075
74 4 1379,137287
75 5 1503,114195
76 1 2492,581764
77 2 2486,30638
78 darknet53 3 2554,307606 | 2433,511199 | 2554,307606 |2490,211615
79 4 2484,351127
80 5 2433,511199
81 1 1363,345142
82 2 1278,2581
83 squeezenet 3 1445,699498 1278,2581 1564,866986 | 1391,218494
84 4 1303,922745
85 5 1564,866986
86 1 3425,724434
87 2 3566,620011
88 efficientnetbQ 3 3355,723108 | 3352,167013 | 3566,620011 | 3440,622553
89 4 3502,8782
90 5 3352,167013
91 1 4083,264023
92 2 4088,673528
93 nasnetmobile 3 4117,353122 | 3862,246771 | 4117,353122 |4039,916127
94 4 4048,043191
95 5 3862,246771
96 1 64203,65962
97 2 53066,79025
98 nasnetlarge 3 56133,84086 | 50707,5322 | 64203,65962 |55155,78144
99 4 50707,5322
100 5 51667,08428

Calismada kullanilan ESA mimarilerinin basarim oranlar1 ve 6grenme siireleriyle

ilgili yorum yapmamizi saglayacak olup her iki veriyi bir arada veren Sekil 4. 1’deki

dogruluk-zaman balon grafigidir. Aslinda bu sekil Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°nin gorsel

olarak bir araya getirilmis halidir. Dogruluk-zaman balon grafigi incelendiginde sirasiyla
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Place365, GoogleNet, VGG-16 ve DarkNet gibi ESA mimari modellerinin yangin tespit
stiresi ve dogru tahmin etme oranlarinin oldukg¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Her ne
kadar %100 dogruluk oranlar1 elde edilmis olsa da bu durum, segilen veri seti pargalarinin
kolaylig1 ile izah edilebilir. Bu nedenle 5 kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 daha 6nem arz
etmektedir. Bir diger dikkat ¢eken husus Vgg-19 mimarisinin 2 egitimde 0 basarim
gostermesidir. Bu durum veri setinde ki o dagilimlarin Vgg-19 6grenmesinde bir
hesaplama hatas1 sorunu veya islemsel bir hata ile agiklanabilir. Ote yandan(Vgg-19 harig)
neredeyse tim ESA modellerinin %95’in {izerinde ortalama basarim gdstermesi sinif
sayisinin az(2 smif) olmasi ile veri setinin amaci yeterli sekilde temsil etmesiyle

aciklanabilir.

Sonug olarak yangin tespitinde transfer 6grenme yoluyla yapilan bu ¢aligsmada siiresel
olarak GoogLeNet ve basarimsal olarak GoogLeNet tabanli Place365 mimarilerinin 6ne
ciktigr gorilmektedir. Kompleks ve gelismis yapisiyla NasNet mimarileri siire ve

basarimsal olarak beklenen performansi(bu veri seti 6zelinde) gosterememislerdir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada, goriintiilerden yanginin algilanmasi teknolojisinin gelistirilmesi i¢in
kullandigimiz ve 6z itibariyle YSA olan ESA’larin sergiledigi performanslar(dogruluk,
egitim siiresi) her ne kadar %100 dogruluk oranlar1 elde edilmis olsa da bu durum, se¢ilen
veri seti parcalarinin kolayligi ile izah edilebilir. Bu nedenle 5 kat capraz dogrulama
sonuglar1 daha 6nem arz etmektedir. Bir diger dikkat ¢ceken husus Vgg-19 mimarisinin (1
ve 4 numarali) 2 egitimde 0 basarim gostermesidir. Bu durum veri setinde ki o dagilimlarin
Vgg-19 6grenmesinde hesaplama sorunu veya islemsel bir hata ile aciklanabilir. Ote
yandan(Vgg-19 hari¢) neredeyse tiim ESA modellerinin %95’in iizerinde ortalama basarim
gostermesi sinif sayisinin az(2 sinif) olmasi ile veri setinin amaci yeterli sekilde temsil
etmesiyle aciklanabilir. Cizelge 4.1 ile Cizelge 4.2 ve Sekil 4. 1°deki dogruluk-zaman balon
grafiginde ayrintili olarak yer almaktadir. Calismada 20 farkli ESA mimarisinden elde
edilen sonuglar dogrultusunda yangmnin dogru tespit edilmesinde neredeyse tim
algoritmalarin %95’in iizerinde(genel olarak ta %98 seviyesinde) dogru tespit yaptigi
goriilmektedir. Calisma sonucundaki test sonuglarina gore bir karsilastirma yapacak
olursak, basarim oranmi en yiliksek algoritma %98,92 ile Place365 olmustur. Siire

bakimindan 1247,65 saniye ortalama egitim siiresiyle GoogLeNet en iyi ag olmustur.

Algoritmalarin bu kadar yliksek performans sergilemeleri, derin 6grenme tabanli
ESA mimarilerinin kullaniminin, yanginin erken tespit edilerek can ve mal kayiplarinin
onlenmesi veya asgari diizeyde tutulmasinda 6nemli bir alternatif ¢6ziim yaklagimi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calisma bize gdstermistir ki yangin tespitinde GooglLeNet
tabanli ESA mimarileri(Googl.eNet ve Place365) daha etkin sonuglar vermektedir.
Gelecek caligmalar i¢cin de GoogLeNet tabanli bu derin §grenme mimarilerinin yangin

tespiti amacl 6zellestirilerek basariminin daha da arttirilmasi diisiiniilmektedir.
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