SABIT GORUNTULERDE GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI ILE ORMAN
YANGINI TESPITI

VELI BURAK CELEN

YUKSEK LiSANS TEZI
BIiLGIiSAYAR MUHENDISLIiGi
TOBB EKONOMIi VE TEKNOLOJi UNIiVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ARALIK 2012

ANKARA



Fen Bilimleri Enstitii onay1

Prof. Dr. Unver KAYNAK

Miidiir

Bu tezin Yiiksek Lisans derecesinin tiim gereksinimlerini sagladigini onaylarim.

Dog. Dr. Erdogan DOGDU

Anabilim Dali Bagkani

Veli Burak Celen tarafindan hazirlanan SABIT GORUNTULERDE GORUNTU
ISLEME TEKNIKLERI ILE ORMAN YANGINI TESPITI adli bu tezin Yiiksek

Lisans tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Yrd. Dog. Dr. Fatih DEMIRCI
Tez Danismani

Tez Jiiri Uyeleri

Baskan : Yrd. Dog. Dr. A. Murat Ozbayoglu

Uye  :Yrd. Dog. Dr. Fatih DEMIRCI

Uye : Yrd. Dog. Dr. Ali Cafer Giirbiiz




TEZ BIiLDiRiMi

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranig ve akademik kurallar ¢ergevesinde elde
edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu

calismada orijinal olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Veli Burak CELEN



Universitesi : TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi

Enstitiisii : Fen Bilimleri

Anabilim Dah : Bilgisayar Miihendisligi

Tez Damismani : Yrd. Do¢. Dr. M. Fatih Demirci

Tez Tiirii ve Tarihi : Yiiksek Lisans — Arahk 2012
Veli Burak CELEN

SABIT GORUNTULERDE GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI iLE ORMAN
YANGINI TESPITI

OZET

Son istatistiklere gore [1] her yil ortalama Diinya’da 5 milyon, Avrupa’da 550 bin,
Tiirkiye’de ise 10 bin hektar alan, orman yanginlarinda zarar gérmektedir. Orman
yanginlari ile miicadelede erken uyari, hizli ve etkin miidahale ¢ok 6nemlidir. Bizim
¢ozlimiimiiz orman yanginlarinin insansiz hava araclar ile tespit ve takip edilmesidir.
Bir¢ok insaniz hava aract (IHA) orman alani iizerinde ucacak ve bir yangin
oldugunda otomatik olarak tespit edip merkeze haber verecektir. IHAlar {izerinde
kamera ve bilgisayar sistemi bulunacaktir. Bu tezde hareketli platformlar {izerine
kurulacak kamerali sistemler icin gelistirilen orman yanginlarini bilgisayarli gorii
teknikleri ile tespit yontemi anlatilmaktadir. Burada en biiyiik problem kameranin
hareketli, islem giicliniin az olmasidir. Sunulan ¢alismada amag; orman yanginlarini
en 1yl modelleyen renk uzaylarinin, 6zniteliklerin ve smiflandiricilarin se¢ilmesidir.
Yapilan isler sirasi ile; veritabanindaki goriintiilerde yangin ve duman bdélgelerinin el
ile isaretlenmesi, her bir goriintiiniin 7 farkli renk uzayma doniistiiriilmesi ve renk
kanallarinin histogramlarinin olusturulmasi, histogramlarin normalize edilmesi ve
benzer degerlerin gruplanarak taramali tablolarin ( look-up table ) olusturulmasindan
olusur. Taramali tablodaki bilgiler her bir renk kanali i¢in deger aralif1 ve yangin
olma olasiligindan olusur. Goriintiiniin ( X, y ) noktasindaki pikselin yangin ve
duman olma olasilig1 her bir kanalinin yangin/duman olma olasiliginin ¢arpilmast ile
hesaplanir. Yangin ve duman bolgeleri isaretlendikten sonra, her bir goriintiiniin her
bir renk kanali ve yangin ve duman i¢in 5 tane 6znitelik ¢ikartilir. Bu 5 Oznitelik;
ortalama olasilik degeri, ortalama kenar piiriizliiliigli, toplam piksel sayisi, toplam
alan say1s1 ve ortalama varyansidir. Her bir goriintii 70 boyutlu 6znitelik vektori ile
temsil edilir. Cok boyutlulugun sistemin basarimini diisiirmesinden dolay1 ¢esitli
Oznitelik se¢me yontemleri uygulanmistir. Bunlar Temel Bilesenler Analizi, K-
ortalama ve bagli entropidir. En iyi 6znitelikler se¢ildikten sonra siiflandirma islemi
uygulanmistir.  Sunulan  ¢alismada  gesitli  siniflandiricilarin = basarimlari
degerlendirilmistir. Bu simiflandiricilar Destek Vektér Makineleri, K En Yakin
Komsu, Yapay Sinir Aglar1 ve Algilayicidir. Sistemin basarimi 3 test ile dl¢iilmiistiir.



Bunlar en iyi renk uzaymin bulunmasi, en iyi 6znitelik setinin bulunmasi ve en iyi
smiflandiricinin bulunmasidir.
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FOREST FIRE DETECTION IN STILL IMAGES USING IMAGE
PROCESSING TECHNIQUES
ABSTRACT

According to recent statistics [1], about 5 million hectares of land in the world and
about 550 thousand hectares of land in Europe have been damaged every year by
forest fire. Both efficient and effective detection methods for forest fire are therefore
necessary for several aspects. Our solution for detecting and tracing forest fire is
through unmanned air vehicles (UAV). Generally, UAVs fly over the forest area and
automatically detect the forest fire and give the alarm. There is a camera and
computer system on the mobile platform. At this thesis we proposed a solution for
detecting the forest fire by using image processing techniques on the UAV. The
major problem of detecting forest fire on mobile platforms is the unavailability of
using motion information and low processing power. The purpose of the proposed
study is to select the most suitable color space, features and classifiers for the fire
classification. Works, respectively, database imaging fire and smoke region manually
marking, 7 different color space conversions, creating histogram and create the
lookup table, which denotes the likelihood of each pixel belonging to fire. Based on
this information, we mark potential fire regions. Given a set of potential fire regions,
we then generate the following features: the average likelihood values, number of
pixels, boundary roughness, and variance. The feature set of the image then includes
these 5 features: the average likelihood, the average boundary roughness and the
average variance for all marked fire regions, the total number of fire pixels and the
total number of potential fire regions in the image. Each image is represented by a
70-dimensional feature vector. Because of the curse of dimensionality we use some
feature selection algorithm which are principal component analysis, K-means and
relative entropy. After selecting the best features, they are applied to the
classification process. Finally, the input image is classified as either fire or non-fire
through various classification methods, such as SVM, K-Nearest Neighbor, and
Neural Networks.

Keywords: Statistical Fire and Smoke Detection, Image Processing, Pattern
recognition
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BOLUM 1

1. GIRIS

Son istatistiklere gore [1] Her yil ortalama Diinya’da 5 milyon, Avrupa’da 550 bin,
Tiirkiye’de ise 10 bin hektar alan, orman yanginlarinda zarar gérmektedir. Diinyada
ve lilkemizde ormanlar1 tehdit eden en Onemli unsurlardan birisi de orman
yanginlaridir. Akdeniz iklim kusaginda orman yanginlari, ormani olan iilkelerin
karsilasacagl kacmilmaz bir sonuctur. Ulkemizde en fazla yangin ¢iktign 0-400 m.
rakimda makilik ve ormanlik alan bulunmaktadir. Ormanlarimizin %60’1na tekabiil
eden 12 milyon hektarlik kismi yangina ¢ok hassas bolgede yer almaktadir. Orman
yanginlart sonucunda vahsi yasam zarar goriir, maddi kayiplar olusur, ¢evre zarar

goriir ve karbon emisyonu olur.

Su anda ormanlar 776 adet orman goézetleme kulesi ile gézetlenmektedir. Burada 2
vardiya c¢alisan isgiler ormanlari izlemektedir. Tubitak, Orman Genel Midiirligi ve
Bilkent Universitesi ortak calismasi ile bu kulelerde calisanlara yardimci olmak
amaciyla kamera sistemleriyle donatilmistir. Sabit kameralar ile ormanlar 24 saat
izlenmektedir. Yangin tespitinde yangmin renk ve hareket bilgisi kullanilmaktadir
[7]. Bu sistemin dezavantaji kameranin sabit olmasi ve kurulum ve bakiminin zor
olmasidir. Yaz aylarinda orman yanginlarmin sik goriildiigii saatlerde 2 kisiden
olugsan 700 motorize ekip ormanlari taramaktadir. Sekil 1.1’de 6rnek bir gozetleme

kulesi ve kamera sistemi goériinmektedir.
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Sekil 1.1. Orman gozetleme kuleleri ve kamera sistemi.Orman ve Su Isleri

Bakanlig1’dan alinmigtir

Insan ile ormanlarin taranmasinin zorlugundan ve maliyetinden dolayr bu alanda
cesitli teknolojiler gelistirilmistir. Burada 6nemli olan yangin ile miicadele eden
ekiplere olabildigince erken yangini haber vermek. Orman ve Su Isleri Bakanlig: ile
yaptigimiz goriismelerde yangini erken bildirmek kadar yangin sirasinda yangin
hakkinda bilgi vermenin de énemli oldugunu soylediler. Su anda orman yanginlarini
tespit etmek i¢in c¢esitli teknolojiler kullanilmaktadir. Bunlar; CCD ve Kizil 6tesi
kameralar ile ormanlar1 izlemek, uydu sistemleri, kablosuz sensor aglar1 ve insansiz

hava araglaridir.

CCD ve Kizil 6tesi kameralar kuleler iizerine konularak ormanlar 24 saat boyunca
taranmaktadir. Uzerlerinde galisan algoritmalar ile bu kameralar yangm oldugunda
merkeze haber vermektedirler. Ayni zamanda bu kameralardan gelen goriintiiler
anlik olarak merkezden izlenebilmektedir. Kameralar kulelere sabit olarak
yerlestirilmektedir. Goriis alanlar1 kisithdir. Tirkiye’deki ormanlarin ¢ogu daglik
alanlarda oldugu icin bu bdélgelere kurulum yapmak ve iyi bir goriis alan1 ayarlamak
zordur. Bu kameralar hava degisimine, 151k kosullarina ve riizgara ¢ok duyarlhidirlar.
Sistemin goriis alani yetersizligi ve diger teknik 6zellikleri ile maliyeti g6z 6niine
alindiginda bu gozetim sistemlerinin biiylik orman alanlarim1 gozetlemek i¢in her

zaman uygun olmayacag goriiliir.

Orman yanginlarin tespit etmek i¢in kullanilabilecek diger sistemlerden biri uydu
sistemleri ve goriintiileridir. Mevcut uydu sistemleri iki farkli uydu kullanmaktadir.
Bunlar 1998 yilinda firlatilan Gelismis Cok Yiiksek Coziiniirliikli Radyometre
(Advanced Very High Resolution Radiometer — AVHRR ) ve 1999 yilinda firlatilan
Orta Coziiniirlik Goriintiileme Spektroradyometre (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer - MODIS ) [49]. Uydular Diinya’nin goriintiisiiniin tamamin 1 ila
2 giinde verirler. Orman yanginini erken tespit etmek i¢in bu siire ¢ok uzundur. Uydu

gorlntiilerinde ¢oziiniirlik 0.1 hektardir ve konumlandirma 1 km hassasiyet ile
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yapilir. Bu degerler orman yangini tespiti i¢in kabul edilebilir sinirlarda degildir.
Uydu sistemleri tek bir ormana odaklanirsalar iyi sonuglar vermektedir fakat bu da

cesitli teknik sebeplerden dolayr glinlimiizde miimkiin degildir.

Kablosuz sensor aglari, ormanin igerisine yerlestirilen kiiclik, az enerji tiikketen ve
diisiik maliyetli cihazlar ile ortamin sicaklik, nem ve basing gibi bilgilerini alarak
kablosuz aglar ile merkeze bildiren sistemlerdir. Bu bilgiler 1s18inda yangimin olup
olmadig1 anlagilabilir ayn1 zamanda yangin sirasinda da bilgiler toplanarak yangin
hakkinda kestirimlerde bulunabilir. Kablosuz sensér aglarinda en biiyiik problem
enerjidir. Bunun haricinde bu cihazlarin ormanin igine yerlestirilmesi, bakiminin
yapilmasi, vahsi hayvanlardan ve hava olaylarindan korunmasi sikintidir. Bunun
yaninda orman yanginlari incelendiginde yangin ile birlikte olusan dumanin yukari

dogru gittigi goriilmektedir.

Bizim ¢6ziimiimiiz insansiz hava araclari1 ile orman bdlgelerinin taranmasidir. Bir
¢ok IHA ormanlik alamn iizerinde dolasacaktir ve yangmnlari tespit edip merkeze
haber verecektir. Bu sistemin avantajlari: Daha genis alanlarin daha hizli taranmasi,
yangin tespiti dogrulandiktan sonra ugaklar takip moduna ge¢ip ve yangin etrafinda
ucarak yangin hakkinda ekiplere bilgi saglamalari, yanginin simiilasyonunu yer
istasyonunda yapabilmeleri, ugaklarin insanlarin ve elektrigin gidemedigi alanlarda
calisabilmeleri, yangin tespiti ig¢in gerekli maliyeti ve yanginlardan dolayr olusan

maddi kayb1 azaltmalaridir.

Bu tezde hareketli platformlar {izerine kurulacak kamerali sistemler i¢in gelistirilen

orman yanginlarini bilgisayarl gorii teknikleri ile tespit yontemi anlatilmaktadir.

Literatiirde bu alandaki ¢aligmalarin ¢ogu yanginin hareket bilgisini kullanmaktadir.
Goriintiiler bir veya daha ¢ok sabit kameradan alinmaktadir. Bu sistemlerden ¢cogu
ornek olarak [10][11][12], ardisik goriintiilerdeki potansiyel yangin piksellerinin
degisim bilgisini kullanmaktadir. Toreyin ve arkadaslar1 [7] videoda yangin tespiti
icin yanginin renk, hareket ve frekans bilgisini kullanan bir sistem tasarlamiglardir.

Videodaki her bir goriintii i¢in bir dnceki goriintli ile arasindaki degisen pikseller
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hesaplanmis ve bu degisimin frekansinin 10 hertz olup olmadigia bakilmistir.

Yangini tespit edebilmek icin Hidden Markov Modeller kullanilmistir.

Hareket bilgisi kullanilarak iyi sonuglar elde edilebilse bile bu sistemler kameralarin

gorls acilart disindaki yanginlari tespit edememektedir.

[13] te IHA odakli orman yangin1 tespiti algoritmas1 sunulmustur. Heterojen IHA'lar
kural tabanli teknikleri kullanarak yangin bolgelerini tespit etmekte ve
konumlandirmaktadirlar. Kizil 6tesi ve gorsel goriintiiler yangin tespiti igin, gps ve
diger sensorler cografi konumlandirma igin kullanilmistir. Kizil 6tesi resimlerdeki
yangin boliitleme islemi esikleme yontemi ile gergeklenir ve kural tanimli sistem
gorsel goriintiilerdeki boliitlemeye adapte edilir. Bu calismadaki yangin pikselleri
karakteristigi, kirmizi bilesenin yogunluk degerini ve kirmizi bilesenin yesil ve mavi
bilesene oranini igerir. Bu sistemin bizim sistemden istiinligi, kizil 6tesi kameralar
kullanmasidir. Tiirkiye’de kizil 6tesi kameralara ulasim zorlugu ve pahalilig1 dolayisi
ile biz piyasada kolaylikla bulunabilecek RGB formatinda goriintii veren kameralari
kullandik. Basarimi artirmak i¢in kural tabanli yontemler yerine olasilik tabanh

yontemler ve siiflandirma gibi ¢esitli oriintii tanima yontemleri kullandik.

Hareketli platformlardaki ana problem yangiin hareket bilgisinin kullanilamayigidir.
Hareket bilgisi kullanilmadiginda yangin ile ayni renk ve sekilde olan cisimlerin
yangin olarak siniflandirilmasina sebep olmaktadir. Ek olarak, 151k durumlarindaki
hizli degisiklik ve kisa zamanli olan yangmn ile duman goriiniirliigli hareketli
sistemlerde ortaya ¢ikan diger problemlerdir. Isik degisimi yangmin rengini
degistirdigi i¢in tespiti zorlastirmaktadir. Her 1sik durumunda calisan bir sistem
yapildiginda yangin pikselleri dogru tespit edilmektedir fakat bu seferde yangin
olmayan piksellerde yangin olarak tespit edilebilmektedir. Olasilik tabanh
sistemlerde sistemin giiniin farkli saatlerine gore egitilmesi saglanabilir. Bu tezde bu
calisma yapilmamistir. Yangin tespitinde onemli olan yangmin daha baslangig
asamasindayken tespit edilebilmesidir. Bu yiizden ¢ok kiiciik boyutlardaki
yanginlarin tespit edilmesi gerekmektedir. Yangin pikselleri baz1 goriintiilerde 3 — 5

piksel biiytikliiglinde olabilmektedir.
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Bu calismada orman yanginlarmin tespiti ig¢in bir yap1 dneriyoruz. Bizim yapimiz
hareket bilgisinin olmadig1 yerlerde de kabul edilebilirdir. Goriintii isleme
sistemlerinde genel yaklasim; oncelikle renkli goriintiilerin siyah beyaz (0 1) haline
dontstiiriilmesi ardindan bu siyah beyaz goriintii {izerinden sekil tanimlamalarinin
yapilmast seklindedir. Yangin tespit sisteminin temelinde yangin bdélgelerinin,
yanginin renk bilgisi kullanilarak ayristirilmast vardir. Bu asamanin basarimi
sistemin genel basarimimi yiiksek oranda etkilemektedir. Bu yilizden yangin
piksellerini en iyi modelleyen renk bilgisinin bulunmasi gerekmektedir. Biz, bunu
kural tabanli olarak tanimlamak yerine sistemin kendisinin 6grenmesini istedik.
Bunun igin sisteme yangin ve duman bolgeleri isaretlenmis goriintiiler ve
orijinallerini verdik. Sistem goriintiileri 7 farkli renk uzayina doniistiirdii ve her renk
uzayinda yangin piksellerinin hangi renk degerlerinde yogunlastigini bulmaya calisti
ve test i¢in ayirdigl goriintiileri kullanarak her bir renk uzaymnin basarimini 6lgtii.
Artik elimizde siyah beyaz goriintiiler bulunmaktadir. Yangini hangi 6znitelikler ile
temsil edebilecegimizi diisiindiik ve 5 tane 6znitelikte karar kildik. Bunlar; ortalama
olasilik degeri, ortalama ylizey piiriizliliigii, toplam piksel sayisi, toplam alan sayisi
ve varyans degeridir. Duman ve yangin i¢in 7 renk uzayi, 5 6znitelik olusturuldu.
Elimizde 70 adet 6znitelik oldu. Cok boyutlulugun lanetinden dolayi sistemin bu 70
Ozniteligi azaltmasini istedik. Burada 3 farkli Oznitelik indirgeme algoritmasi
kullanilmistir. Bunlarin bagsarimlar1 siniflandirici sabit tutularak 6l¢tilmiistiir. Burada
Oznitelik indirgeme algoritmalar1 bir 6znitelik alt kiimesi se¢mistir. Kiimedeki en
uygun eleman sayisi deneysel olarak secilmistir. Elimizde en iyi 6znitelik alt yapisi
olduktan sonra en iyi smiflandirictyr bulmaya calistik. Bunu i¢inde 4 farkh
simiflandiriciyr test ettik ve goriintiileri yangin var ya da yok diye ayirt etmesini

sagladik.

Literatiirde bu alanda cesitli calismalar bulunmaktadir. Bilgisayarli gorii ile yangin
tespitinde yanginin renk, sekil ve hareket Ozniteliklerinden yararlanilmaktadir. Bu
calismada, hareket mobil platformlar i¢in uygulanabilir olmadigindan biz renk ve
sekil bilgisine odaklanacagiz. Renk bilgisini kullanan sistemler genellikle yangin

piksellerinin degerlerinin belli bir aralikta yogunlastigi bilgisini kullanmaktadir.
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[2]'de sunulan algoritmaya gore (x,y) konumunda olan P pikseli asagidaki kural

saglandiginda yangin pikseli olarak siniflandirilmistir.

R(X, ¥ ) > Rmean (1.1

R(Xx,y)>G(x,y)>B(x,Y), (1.2)

Burada Rpean goriintiiniin kirmizi degeri ortalamasini1 ve R(x.y), G(x,y) ve B(x,y)

verileri de P pikselindeki sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi degerlerini gdstermektedir.

[3]’te yazarlar yangin piksellerini RGB renk uzayinda tespit etmek icin kural tabanli

farkl bir sistem sunmuslardir. Kismen asagidaki kurallar tanimlanmustir.

Rule1:R(X,y)>Rr
Rule2:R(x,y) >G(x,y)>B(x,y)
Rule3:S>((255-R(X,y))*St/Ry)
if (Rule 1) and (Rule 2) and (Rule 3)
Fire Pixel
Else
Non Fire Pixel (1.3)

end if

Burada R(x, y ), G( x, y ) ve B( x, y ) siras1 ile ( x, y ) konumundaki pikselin
Kirmizi, Yesil ve Mavi renk bilgisini gostermektedir. S satiirasyonu ST ve RT ise

bunlar i¢in belirlenen esik degerini belirtmektedir.

Orman yangimindaki yangmin c¢ikardigi renkler ile petrol yanginindaki yanginin
¢ikardigi renkler birbirinden farklidir. Orman yanginin giindiiz ¢ikardigi renk ile gece
cikardigr renk farklidir. Kural tabanli sistemler ile biitiin bunlar1 modellemek ¢ok

zordur. Bizim ¢alismamizda sistemin hangi tiir yangini tespit etmesini istiyorsaniz
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ona uygun yanginlar1 sisteme Ogreterek sistemin basarimini artirabilirsiniz. Eger

elinizde veri kiimesi yoksa olan goriintiiler ile egitim yapabilirsiniz.

Philip ve arkadaslar1 [4] numarali bildiride yangin piksellerinin RGB renk uzayi
kullanilarak taninmasi i¢in taramali tablo ( look up table ) kullanmistir. Sistem egitim
verilerinden renk bilgilerinin gauss dagilim ile yumusatilmis histogramlarini

¢ikartmakta ve bunlardan taramali tablolar olusturmaktadir.

Her piksel icin taramali tablolara bakmakta ve olasilif1 belli bir esik degerinin
istiinde ise yangin pikseli olarak smiflandirmaktadir. RGB uzaymin kullanilmasi

yerine, [5] yangin piksellerinin tespiti i¢in CIE L*a*b* renk uzayini kullanir.

Rule 1:L*(x,y)>L*nean
Rule 2 : a*( x,y ) > a*mean
Rule 3 : b*(X,y)>b*nean
Rule 4:b*(x,y)>a*(x,y)
Rule 5: P(L*(x,y),a*(x,y),b*(x,y) )>a
if (Rule 1) and (Rule 2) and (Rule 3) and (Rule 4) and (Rule 5)
Fire Pixel
Else
Non Fire Pixel (1.4)

end if

Burada L*( x, y ), a*( x, y ), b*( x, y ) strast ile pikselin ( x, y ) konumundaki
pikselin CIE L*a*b* renk uzaymndaki L*, a* ve b* degerleridir. L*mean , 8*mean ,
D*mean goriintiide o kanaldaki renk degerlerinin ortalamasidir. P(L*, a* |, b* ) =
P(L*,a* )P(L*b* )P(a*,b* ). Burada olasiliklar daha Once egitim verisi ile
olusturulan taramali tablo degerlerinden okunarak elde edilmistir. Eger pikselin renk
degerlerinin olasiliklarinin ¢arpimu belirlenen a degerinden kiiciik ise o piksel yangin

pikseli degildir.
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Bu calismada sadece CIE L*a*b* uzayindadir. Bizim ¢alismamizda 7 farkli renk
uzayi kullanilmaktadir. Bu renk uzaylari arasindan en bagarilisini sistem se¢gmektedir.
Bizim ¢alismamizda yangimi piksel bazli siniflandirmada en basarili renk uzay1 CIE
L*a*b* olmasia ragmen yangin tespitinde en basarili renk uzayr CIE L*u*v’dur.
Bizim ¢aligmamizda yangin tespitinde duman pikselleri de gz oniine alinmistir. Bazi
yanginlarda sadece duman pikselleri goriinmektedir. Bu calismada yanginin sekil

bilgisi kullanilmamaktadir. Oznitelikler ¢ikartilip siniflandirma yapilmamuistir.

Bazi alternatif yangin algilama algoritmalar1 uzay alaninda ¢alismak yerine frekans
alaninda calismaktadirlar. [14]’deki c¢alismada video dosyalarindaki yangin
bolgelerini uzaysal, zamansal ve frekans alanindaki modellerini ¢ikarmislardir.
Yangin bolgeleri ilk olarak frekans ve uzay modellerine gore tespit edilir. Potansiyel
yangin bolgelerinin sinirlar1 Fourier katsayilari olarak ifade edilir ve auto regressive
(AR) parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Fourier katsayilar1 ve AR

parametreleri siniflandiriciya verilen 6znitelik vektortinii olustururlar.

Goériintiiniin uzay alanina doniistiiriilmesi masrafli bir istir. Insansiz hava araclarinda
agirlik ve elektrik kullanimi1 6nemlidir. Yapilan sistemin performansli ¢alismasi daha
kiiciik bilgisayarlarin kullanilmasina ve daha az elektrik tikketilmesine olanak verir.
Sistem hareketli oldugu i¢in siirekli goriintii almaktadir. Bu goriintiilerinde
alindiklar1 anda islenmesi 6nemlidir. Bu sebeple kurulan sistemlerin gergek zamanl

caligmas1 gerekmektedir.

Sekil bilgisini kullanan sistemler genellikle yangin piksellerinin dagimiklik bilgisini
kullanirlar. [5] numarali bildirideki ¢alismada yangin bolgesini renk bilgisine gore
cikardiktan sonra onun alan ve yiizey biiyiikliigii, kenar piiriizliliigli, asimetri gibi
Ozniteliklerini  ¢ikartip Bayes siniflandiricisina  vererek  bir  siniflandirma

yapmaktadirlar.
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Bu c¢alismada tek bir renk uzayr icin ve sadece yangin ig¢in Oznitelikler
cikartilmaktadir. Tek bir siniflandirict kullanilmaktadir. Sistem sabit goriintiiler i¢in

degil hareketli goriintiiler i¢in tasarlanmistir.

Yangin piksellerinin bulunmasinin yangin tespitinde 6nemli bir adim olmasina
ragmen, sistemin veriminin artirilmasi i¢in yangin ve duman piksellerinin tespit
edilmesi goz onilinde bulundurulabilir. bu ¢alismada 7 farkli renk uzayi olan RGB,
CIE L*a*b*, CIE L*u*v, CIE XYZ, HLS, HSV, YCrCb uzaylarinda yangin ve
duman piksellerini géz Oniine alan bir orman yangini tespit sistemi sunuyoruz.
Onceki calismalar gibi tek bir renk uzaymna odaklanmak yerine cesitli renk
uzaylarmin kullanilmasinin sebebi orman yangini tespiti i¢in en uygun renk uzayinin
arastirilmasidir. Her bir renk uzayi i¢in birkag Oznitelik ¢ikartyoruz ve PCA, K-
Means ve Iliskisel Entropi gibi cesitli dznitelik segimi algoritmalar: kullanarak en iyi
Ozniteligi belirliyoruz[9]. Son olarak giris goriintiisii yangin veya yangin degil olarak
siiflandirilir. Bu siniflandirma i¢in Destek Vektor Makineleri, K en yakin komsu ve
sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Deney sonuglart gostermektedir ki %90
tizerindeki dogru siniflandirma orani, en iyi se¢ilmis 6znitelik uygun siniflandiric ile

kullanildiginda elde edilmistir.
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2. LITERATUR OZETi

Literatiirde bu alanda ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir fakat bunlar sinirlidir. Goriintii
isleme teknikleri ile yangin bulma algoritmalarinin almasi1 gereken daha ¢ok yol
vardir. Bunun yaninda mevcut ¢alismalar umut vericidir. Bizim c¢aligmamizda da
oldugu gibi yangin tespitinde %90 iizerinde tespit oranlart bulunmaktadir. Literatiir
Ozeti boliimiinde calismalarimiza da temel olusturan bu c¢aligmalar ayrintili olarak

incelenmistir ve lizerinde tartigilmistir.

Renk algilama goriintiide yangin tespiti yontemlerinde ilk kullanilan yontemdir ve
hala da en gecerli ve popiiler yontem olarak kullanilmaktadir. Yangin tespit
yontemlerin ¢ogu renk tabanli yontemleri kullanmaktadir. Bunlardan ¢ogu RGB renk
uzayinda caligmaktadir. Bazen HSV/HSI renk uzaylarini RGB ile birlikte ya da ayri
ayri kullanirlar [29,30]. Genel olarak RGB kullanilmasinin sebebi duman
piksellerinde kanal degerlerinin birbirine yakin olmast yani gri renk kirmizi, yesil ve
mavinin esit oranda karistirilmasi ile olusturulur ve yangin tespitinde kirmizi ve sar1
renklerin kolayca ayirt edilebiliyor olmasidir. Bu calismalarda kural tabanlh
yontemler kullanilmaktadir. Kural tabanli yontemlerde ¢esitli kurallar tanimlanmastir
ve piksel eger bu kurallar1 sagliyorsa yangin pikseli olarak isaretlenir. Istatistiksel
yontemlerde en ¢ok kullanilan yontem, gaus dagilimi ile yumusatilmis renk
histogramlar [28], istatistiksel olarak olusturulmus renk modelleri [33], harmanlama
(blending) yontemi [44]. Renk tabanli yontemlerde RGB renk uzayi yerine YCrCB
ya da CIE L*a*b* gibi parlaklik bilgisini renk bilgisinden ayiran renk uzaylari
kullanilmaya baglanmistir [5,33,40]. Bu sayede sistemler 151k degisimlerine daha az
duyarl hale gelmiglerdir. Renk tabanli yontemler incelendiginde iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir fakat renk tabanli yoOntemler renge, sikliga, 151k kosullarinin
degisimine, pozlandirmaya ¢ok hassastirlar. Bu yiizden gercek diinya problemlerinde
kabul edilebilir goriilmiiyorlar. Biitiin ¢calismalar ilk is olarak renk tabanli tanimay1

kullanirlar. Bu yiizden renk tabanli tanima onemlidir. [46,47] numarali ¢alismada
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yangin ve duman piksellerini modellemede en iyi renk uzayimin hangisi oldugu

lizerine ¢alisilmistir.

Hareket eden nesne tespiti yangin tespiti yontemlerinde renk bilgisi kullanmaktan
sonra en ¢ok kullanilan bilgidir. Bu sayede rengi alev ve dumana benzeyen fakat
hareket etmeyen nesneler ya da alev ve duman gibi hareket etmeyen nesneler yangin
bolgesi olarak isaretlenmeyecektir. Islenen cergevede, yangindan dolayr olusan
hareketi algilayabilmek i¢in c¢esitli hareket boliitleme algoritmalari kullanilir.
Algilanan hareketin yangindan dolay1 m1 yoksa baska bir nesne oldugunu algilamak

icin ¢esitli islemlerden gecirilmesi gerekir.

Hareket eden nesne tespiti i¢in en etkili yontem arka plan ¢ikarmasidir ( background
substraction ) [31,32,34,40-42,44], zamansal fark alma ( temporal differencing ) [43]
ve optik akisdir ( optical flow ) [37,45]. Arka plan ¢ikartilmasi yonteminde sabit bir
kamera belli bir alani siirekli tarar. Sistem ilk basta belli bir silirede arka plan
goriintiisiinii olusturur ve bu asamadan sonra gelen her goriintiiden bu arka plani
cikartir. Burada arka plan bilgisinin zaman iginde giincellenmesi ve giiniin farkli
saatlerinde farkli 151k kosullarinda bile sistemin diizgiin calisabilmesi Onemlidir.
Zamansal fark alma yonteminde, ardisik iki gri seviyeli goriintii birbirinden ¢ikartilir.
Cikarma isleminden sonra goriintii ikili bir goriintii ( binary image ) haline getirilir.
Ikili goriintiiler birbirlerine eklenerek bir goriintii olusturulur. [43] numaral:
caligmada tilinel i¢inde yangin tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Ardisik goriintiiler
birbirinden ¢ikartilip eklenerek ¢ok hizli hareket eden araba gibi nesnelerin
goriintiiden temizlenmesi, daha yavas hareket eden duman gibi nesnelerin goriintiide
kalmasi hedeflenmistir. Ardisik goriintiileri incelemek bize goriintiilerdeki hareket
hakkinda iki boyutlu bir bilgi verir. Bu hareket bilgisini 3 boyutlu diizleme izdiigiimii
ile hareket nesnesini ¢ikartmak icin optik akis yontemi kullanilir. Bu 3 yontem
karsilastirildiginda, optik akis yontemi bize biitiin bilgiyi vermektedir fakat optik
akist hesaplamak karmasik ve maliyetli bir islem oldugu icin gercek zamanh
uygulamalar i¢in uygun degildir. Ger¢ek zamanl kullanmak i¢in 6zel donanimlara
ihtiyag vardir. Arka plan ¢ikarma ydntemi bize en diizgiin sekilde 6n plani
vermektedir fakat manzara, 151k, hava gibi degisimlere ¢ok hassastir. Zamansal fark

alma yontemi 2 veya 3 ardigik goriintiiniin birbirinden c¢ikartilmasi ile yapilir, arka
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planin hizli degistigi ortamlar i¢in uygundur fakat genel olarak hareket eden
nesneleri ¢ikarmada basarisizdir. Genellikle ¢ikan goriintiilerde nesnelerin ortasinda
bosluklar bulunmaktadir. Her yontemin avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir.

Cogu ¢alismada bu yontemlerden bir veya bir kag1 bir arada kullanilmaktadir [48].

Hareket tespiti i¢in diger kullanilan yontemler salinim tespiti ( flicker detection ) [
30, 34, 35, 41 ], enerji analizidir [ 32, 40, 44 ]. Iki yontemde yangin ve dumanin
zamansal degisim bilgisini kullanmaktadir. Salinim, yangin piksellerinin yanan bir
alev kenarinda periyodik olarak zaman i¢inde goriiniip kaybolmasidir yani yangimnin
titresimidir. Yapilan deneyler gostermistir ki alev 10 Hz’de salinim yapmaktadir. Bu
frekans yanan cisme ve yakict maddeye bagl degildir [31,44]. Duman ise zamansal
olarak degisen bir sekilde salinim gdstermektedir. Bu yiizden salinim tespiti duman
icin ¢cok gecerli degildir. Dumanin zamansal de8isimini tespit etmek i¢in enerji
analizi kullanilir. Enerji analizi yapmak ic¢in hareket eden nesneler tespit edildikten
sonra bu hareket eden bdlgenin ve bu bolgenin arka plandaki izdligiimiiniin kesikli
dalgacik doniisiimii ( Discrete Wavelet Transform DFT ) yapilir. Eger enerji seviyesi

diismiisse ve esik degerini gegmigse o bolge aday duman bolgesi olarak isaretlenir.

Alevin bir bagka biricik 6zelligi de renklerinin sabit degil dagilim gdstermesidir.
Yangin alevleri kiigiik bir alanda bir ¢ok farkli renge sahiptir. Genel olarak dis
kisimlart kirmiz1 i¢ kisimlar ise saridir. Uzaysal fark analizi ( Spatial difference
analysis ) [30,41, 5,47] bu bilgiyi kullanmak i¢in yapilir. Aralik filtresi ( range filter )
[30], uzaysal dalgacik analizi [41] ya da varyans degisimi [5,47] goriintiide yangin
ile yangin ile ayn1 renkte olan bdlgeleri ayirmak i¢in kullanilir. Uzaysal dalgacik
analizinde hareket eden bolgeler tespit edildikten sonra bu bolgeler iizerinde dalgacik
katsayilar1 hesaplanir. Yangin bolgelerinde dalgacik katsayilarinda biiyiik degisimler
goriilmektedir, yangin olmayan bolgelerde ise dalgacik katsayilarindaki degisim
azdir. Sekil 2.1 (a)’da alev rengine benzer renkte t-shirt giyen ¢ocuk ve (b)’de secili
bolge i¢in hesaplanmis uzaysal dalgacik katsayilar1 goziikmektedir. Sekil 2.2. (a)’da
bir aleve (b)’de secili bdlge icin hesaplanmis uzaysal dalgacik katsayilari

goziikmektedir [41].
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) ' (b)

Sekil 2.1. (a) alev renginde t-shirt giyen ¢ocuk, (b) segili bolge igin uzaysal
dalgacik katsayilari [41]

(@) (b)

Sekil 2.2. (a) alev (b) secili bolge i¢in uzaysal dalgacik katsayilar1 [41]

Varyans, bir serinin ortalamasi etrafindaki dagilimimi ifade eder. Bu sayede piksel
degerlerindeki degisimi gorebiliriz. Sekil 2.3’de alev rengine sahip bir trafik 1s18inin
varyans bilgisi kullanilarak yangin bolgesi olmadigina karar verilmesine dair drnek

vardir [5].

27



| Potential Fire Region |

| Blob variance = 24.87 |

| Blob variance > 50 ? |

Non-fire region!

Sekil 2.3. Alev rengine sahip trafik isaretinin varyans bilgisi kullanilarak yangin

bolgesi olmadigina karar verilmesi [5]

Duman ve yangiin bir bagka karakteristigi ise diizgiin bir sekillerinin olmamasidir.
Bazi calismalarda, duman alaninin boyutunun rastgeleligi [38], ylizey piirizliligi
[5,40,47] ve tiirbiilans varyansi [30] kullanilir. Isimleri farkli olsa da bu yéntemlerin
hepsinin sonuglar1 aynidir. Tiirbiilans varyansi, duman bdlgesinin ¢api ile alanin kara
kokii arasindaki baginti ile bulunur. Yiizey piirtizliliigii, yangin alaninin ¢evresi ile o
alan1 icine alan en kii¢iik i¢biikeyin ¢evresine oranmi ile bulunur. Sekil 2.4’de bir

yangin bolgesi ve onu icine alan en kiiciik i¢biikey alan goziikmektedir [5].
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Sekil 2.4. Yangin ve onu i¢ine alan i¢ biikey [5]

Yangin tespiti ile direk alakali olmasa da yangin tespit sistemlerinde genellikle siireci
basitlestirmek ve basarim performansini artirmak ic¢in kullanilan 3 modiil vardir.
Bunlar; alt bloklara ayirma, egitim ve giriiltiilerin temizlenmesi islemleridir. Alt
bloklara ayirma [ 32, 36, 44 ], filtreleme ve Ol¢ctim bozukluklarini azaltir. Goriintii
nxn’lik alt bloklara ayrilir ve bu bloklarin biiyiikliigi genelde 16x16 olur. Blok
degerleri o bloktaki piksellerin ortalamasi alinarak ile hesaplanir. Bu asamadan sonra
piksellerle ¢aligmak yerine bloklar ile ¢alisilir. Bu sayede goriintiiniin boyu azaltilmis
olur. Bu da islemlerin daha performansli olmasim1 saglar. Egitim ise arka plan
modelinin olusturulmasi [ 32,42 | ve yangin renk modelinin olusturulmasi [28,42,47]
icin kullanilir. Arka planin olusturulmasi hareket eden nesneleri tespit etmek igin,
yanginin renk modelinin olusturulmasi ise renk tabanli yangin tespiti i¢in kullanilir.
Goriintiilerin temizlenmesi isleminde ikili goriintii olusturulduktan sonra medyan
filtre gibi bir filtre ile goriintii {izerinde dolasarak giiriiltiilerin temizlenmesi
islemidir. Bu sayede tek basina duran pikseller temizlenir birbirine bagli olan
pikseller ise goriintiide kalir. Medyan filtrenin boyu manzaradan manzaraya

degisiklik gosterir.
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3. SUNULAN CALISMA

3.1.0zet

Tez ¢alismasindaki temel motivasyon hareketli sistemler iizerine kurulacak sistemler
ile orman yanginlarimin bilgisayarli gorii teknikleri ile tespit edilmesidir. Genel
olarak bilgisayarli gorii ile orman yangin tespit sistemlerinde yangin ve dumanin
renk, sekil ve hareket bilgisini bir arada kullanan sistemler vardir. Hareketli sistemler
icin hareket bilgisini kullanmak miimkiin degildir. Bunun sebebi yanginin hareket
bilgisi olarak 10 hz’de salinim yapmasi ve arka plan goriintiisii degistiginde bunun
duman ya da yangin olabilecegi diisiiniiliir. Hareketli sistemlerde 10 hz’lik bir
salmimi anlamak ve arka plan goriintiisii olusturmak miimkiin degildir. Hareket
bilgisi olmadig1 i¢in biz bu ¢alisgmamizda sadece renk ve sekil bilgisini kullandik.

Sistemin 6zeti Sekil 3.2°de goriilmektedir.

Projede ilk yapilan calisma veritabanin olusturulmasidir. Bunun i¢in internetten 529
adet orman yangini goriintiisii toplanmistir. Gorilintiilerin orman yanginlarini iyi
ornekleyebilmesi i¢in c¢ali yangini, agac yangini, giindiiz ve gece yangini, sadece
duman ve sadece ates gorlinen yanginlarin hepsinden veri tabanina konulmustur.
Yangin alanlar1 oncelikle Chen ve arkadaslarinin [3] calismasi ile isaretlenmistir
ardindan el yardimi ile diizeltilmistir ve isaretli resim kaydedilmistir. Duman alanlari
oncelikle Turgay Celik ve arkadaslarinin [2] ¢alismasi ile isaretlenmistir ardindan el
yardimt ile diizeltilmistir ve isaretli resim kaydedilmistir. Bu sayede elimizde ayni
resmin orijinal, yangin bolgeleri isaretli ve duman bdlgeleri isaretli hali olmustur.

Ornek bir resim Sekil 3.1.
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Sekil 3.1: a: orijinal resim b: Yangin bolgeleri isaretlenmis resim c: Duman bolgeleri

isaretlenmis resim

Sisteme girdi olarak verilen bir resmin 6znitelik vektoriinii ¢ikartmak igin su adimlar
yapilmistir. Bu ¢aligmadaki motivasyonlarimizdan biri de yangin ve dumani en iyi
modelleyen renk uzaylarint bulmak oldugu icin RGB formatinda verilen bir
goriintiiyli 6 farkli renk uzayr doniistimiinii yaptik. RGB de dahil her bir renk uzay1
icin yangin ve duman bolgelerinin histogramlar1 olusturulmustur. Histogramda x
ekseni 0-255 renk degerlerini, y ekseni ise o renk degerinde kag¢ tane pikselin
oldugunu gostermektedir. Oncelikle egitim goriintiileri taranarak bu histogramlar
olusturulmustur. Buradaki bir pin ( 240’1 degeri mesela ) o renk uzayi i¢in egitim
verilerinde ka¢ tane yangmm/duman pikseline rastlandigi bilgisidir. RGB
histograminin kirmizi kanali i¢in histograminin 240 numarali pinindeki 10m degeri,
egitim verilerinde yangin piksellerinin 10m tanesinin kirmizi degeri 240 demektir.
Histogramdaki degerler [0-1] aralifina normalize edilmistir. Bu degerler her bir renk
degerinin olasilig1 olarak kullanilmistir. Elimizde toplam 7*3*2 = 42 tane histogram
olmustur. 7 renk uzayi, 3 kanal, yangin ve duman i¢in histogramlar olusturulmustur.
Bu histogramlardaki benzer degerler gruplanarak taramali tablolar olusturulmustur.
Taramali tablodaki her bir satir renk araligini ve o araligin yangin/ duman olma
olasiligi degerini tutmaktadir. Taramali tablodaki veriler kullanilarak potansiyel
yangin bolgeleri isaretlenmistir. Goriintiiniin (x,y) konumundaki piksel degerinin her
bir kanalindaki renk degeri alinip ve taramali tablodan o degerin yangin veya duman
olma olasiligr alinmistir. 3 kanalin olasiliklar1 carpilmistir ve eger belli bir degerin
izerinde ise o piksel potansiyel yangin/ duman olarak isaretlenmistir. Potansiyel
yangin/ duman bolgeleri isaretlendikten sonra Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Sistemde 5

tane Oznitelik kullanilmistir. Bunlar ortalama olasilik degeri, ortalama yiizey
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puriizliliigii, toplam piksel sayisi, toplam alan sayis1 ve varyans degeri. Ortalama
olasilik degeri; gorlintideki yangin/duman bdlgelerinin  yangin/duman olma
olasiliklarinin ortalamasidir. Ortalama yiizey pirizliligi; goriintideki yangin
bolgelerinin  gekillerinin  bozuklugunu belirtmektedir. Toplam piksel sayisi;
gorlntiideki yangin piksellerinin toplamidir. Toplam alan sayisi; yangin bolgelerinin
ka¢ tane oldugudur. Varyans degeri; yangin piksellerinin degisimini vermektedir.
Duman da yangin gibi bir goriintiide yangin olup olmadigimi belirttigi i¢in bu
ozniteliklerin hepsi duman icinde hesaplanmistir. Oznitelikler 7 ayr1 renk uzay
icinde hesaplandigindan, her bir resim 70 boyutlu 6znitelik vektorii ile temsil edildi.
70 boyutlu 6znitelik vektorii kullanilarak bir siniflandirma yapmak miimkiindiir fakat
¢ok boyutlulugun dezavantajlarindan dolay1 bu sistemin basarimini diistirmektedir.
Bu ¢alismadaki motivasyonlarimizdan biri de yangini en iyi belirten 6znitelik setini
bulmak oldugundan ¢esitli 6znitelik indirgeme yontemleri uyguladik. Bunlar Temel
Bilesenler Analizi, K-ortalama ve bagl entropi. Sistem bagarimi farkli sayilardaki
Oznitelik segimleri ile test edilmisti. En son olarak segilen Oznitelikler
siiflandiricilar ile siniflara ayrilmistir. Bu ¢alismadaki motivasyonlarimizdan biri de
en iyi siniflandirictyr bulmak oldugundan sistem farkli sayilardaki siniflandiricilar ile
test edilmistir. Bunlar Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsu, Yapay Sinir
Aglar1 ve Algilayici.
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Sekil 3.2: Sistem 6zeti

3.2.islem Adimlar:

3.2.1. Renk Uzay1 Doniistiirme

Renk uzayi; renklerin birden ¢ok degisken ile gosterildigi soyut matematiksel
modellerdir. Genellikle 2 ya da 3 degisken ya da renk bilesenleri kullanilir. [22]

Piyasada kullanilan kameralarin ¢cogu RGB formatinda goriintii iiretmektedir. Bagka
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renk uzaylarinda c¢alisilmak isteniyorsa e§er RGB renk formati baska renk

formatlarina donistiiriilmelidir. Bu tezde 7 farkli renk uzayr kullanilmistir. Bunlar

RGB,CIEL*a*b* CIEL*u*v* CIE XYZ, HLS, HSV ve YCrCbh.
“RGB renk uzayi toplamali renk karigimi yontemiyle bir birim Kiipiin i¢inde renkleri

tanimlayacak sekilde tasarlanmistir Sekil 3.3 RGB renk uzayi bilgisayar monitorleri,

tarayicilar ve katodik televizyon tiipleri gibi cihazlarda kullanilir.” [23]

RGB Color Space

- VMMM NNNNN N

Green Red

Sekil 3.3: RGB renk uzay1.
http://www.clear.rice.edu/elec301/Projects02/artSpy/color.html adresinden

almmistir

RGB renk uzaymnda her renk Kirmizi (Red), Yesil (Green) ve Mavi (Blue)’nun

karigimi olarak gosterilir.

Renk uzayr doniisiimi goOriintiiyli bir renk uzayindan doniisiim formiillerini
kullanarak baska bir renk uzayma dondiirme islemidir. Renk uzay1 doniisiimlerinde

asagidaki formiiller kullanilmistir.[24]

RGB <-> CIE XYZ doniisiimii
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X 0412453 0,357580 0,180423 R
Y = 0,212671 0,715160 0,072169 X G
Z 0019334 0,119193 0,950227 B

(3.1)

R  3,240479 -1,53715 —-0,498535 X
G = 0969256 1,875991 0,041556 XY
B 0,055648 -0,204043 1,057311 Z

(3.2)

RGB <-> YCrCb doniisiimii

Y =0.299 xR+ 0587 XxG+0,114x B

(3.3)

Cr=(R-Y)x 0173 + delta
(3.4)

Cbh=(B-Y) %0564+ delta
(3.5)

R =Y + 1,403 X (Cr — delta)
(3.6)

G=Y—0,344 X (Cr — delta) — 0,714 X (Cb — delta)
(3.7)

B =Y+ 1,773 X (Cb — delta)
(3.8)

delta = 128
(3.9)

RGB <-> HSV doniisiimii

V = max(R,G,B)

(3.10)
g— { vV — min(R,G,B) V0
= %4
0 V=0
(3.11)
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(60x% V=R
(B=R)

H=4120+60>< V=GV =255x%xV

L240+60x% V=B

(3.12)
S=255xS
(3.13)
(3.14)

RGB <-> HLS doniisiimi

Vmax = max(R, G, B)
(3.15)

Vmin = min(R, G, B)
(3.16)

Vmax+Vmin
2

(3.17)

Vmax—-VMin

L =

L <05

S = Vmax+Vmin
- Vmax—Vmin

2—(Vmax+Vmin)

(3.18)

L>0,5

f60><6%3 Vmax = R
H = J120+60x@1/max=6
l240+60><% Vmax = B

(3.19)
V =255%xV
(3.20)
S=255x%xS§
(3.21)
H="4
2
(3.22)
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RGB <-> CIE L*a*b*

X 0412453 0,357580 0,180423 R
Y = 0212671 0,715160 0,072169 X G
Z 0019334 0,119193 0,950227 B

(3.23)

_ X
T 0,950456

(3.24)

.z
~ 1,088754

(3.25)

[ = {116 x Y —16 Y > 0,008856
9033 x Y Y < 0,008856

(3.26)

a =500 X (f(X) — f()) + delta
(3.27)

b =200 X (f(Y) — f(Z)) + delta
(3.28)

Vt t > 0,008856

3
f©) = { 7,787 X t +—= t < 0,008856

(3.29)
delta = 128
(3.30)

RGB <-> CIE I*u*v*

X 0412453 0,357580 0,180423 R
Y = 0212671 0,715160 0,072169 X G
Z 0019334 0,119193 0,950227 B

(3.31)

v = {116 x /Y Y >0,008856
903,3 XY Y < 0,008856

(3.32)

u' =4x m
(3.33)

v =9 X !

X+15XY+3XZ
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(3.34)

u=13xLx (W —0,19793943)
(3.35)

v =13 x L x (v' — 0,46831096)
(3.36)

Doniisiimler sonucu elde edilen biitiin degerler 0 ile 255 arasina ¢ekilir.

3.2.2. Histogram Olusturma

Kullanilan her bir renk uzay1 i¢in yangin ve duman piksellerinin renk degerlerinin
tim egitim kiimesinde bulunma sikligi elde edilmistir. Bu islem literatiirde

histogram olusturma olarak bilinmektedir.

Omnek olarak CIE L*a*b renk uzaymnm histogrammi olusturmak icin veri
tabanindaki her bir goriintliniin orijinal, yangin bdlgeleri isaretlenmis ve duman
bolgeleri isaretlenmis hali okundu. Isaretli piksellerin orijinal goriintiideki degerleri
okunup her bir kanal degeri ilgili olusturulan histogramda 1 artirildi.Mesela CIE
L*a*b* uzayinda pikselin degeri (220,40,55) ise L kanali histograminin 240, a
kanali histograminin 40, b kanalinin histograminin 55 degerleri 1 artirildi. Bu iglem
biitiin egitim goriintiileri ve renk uzaylari i¢in yapildi. Bu sayede her bir kanal igin
bir histogramimiz olusmus oldu. Histogramin x ekseni [0-255] arasinda renk
degerleri, y ekseni ise o degerdeki toplam yangin/duman piksel sayisini

gostermektedir.

Bu islemler sonucunda elimizde 7 farkli renk uzayi, 3 kanal, duman ve yangin i¢in
toplam 54 adet histogram bulunmaktadir. Sekil 3.4 3.5 ve 3.6’da RGB renk uzayi
icin sirast ile kirmizi yesil ve mavi renk uzaylarinin yangin histogramlar
goriinmektedir. Sekil 3.7 3.8 ve 3.9°da RGB renk uzay1 i¢in sirasi ile kirmizi yesil ve

mavi renk uzaylarinin duman histogramlari gériinmektedir.
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Sekil 3.4: RGB renk uzayinda R kanalinin yangin histogrami

o

1 1
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Sekil 3.5: RGB renk uzayinda G kanalinin yangin histogrami

1 1 1 1
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Sekil 3.6: RGB renk uzayinda B kanalinin yangin histogrami

%10°

]
T

ra
T

Sekil 3.7: RGB renk uzayinda R kanalinin duman histogrami

x10°
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451 B

4F .

351 q

0_5 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 3.8: RGB renk uzayinda G kanalinin duman histogrami
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Sekil 3.9: RGB renk uzayinda B kanalinin duman histogrami

3.2.3. Taramali Tablo Olusturma

Taramali tablo bir pikselin yangin/duman olma olasiligimi gostermektedir.
Olusturulan histogramlardaki degerler 0 ve 1 araligina normalize edilmistir.
Normalizasyon isleminde histogramin en yiiksek degerine boliinerek saglanmigtir. 0
ile 1 arasindaki degerler o parlaklik degerinin yangin/duman olma olasilig1 olarak
kabul edilmistir.Buradaki degerler yangin/duman iginde goriilme sikliklaridir. Sik
goriilen bir degerin yangin/duman olma olasilig1 daha fazla olacag: i¢in bu degerler

direk olasilik degeri olarak kullanilmistir.

Iyi bir sonug almak igin benzer olasiliga sahip degerler gruplanmistir. Gruplama hem
ufak giiriiltiilerin temizlenmesini saglamigtir hem de taramali tablolarin hafizada
daha az yer tutmasmi saglamistir. Taramali tablolarda 21 ile 27 arasinda grup
olusturulmustur. Yapilan denemeler sonucunda bu sayilardaki grup en iyi sonucu

vermistir.

Histogramlar1 gruplandirmak i¢in asagidaki algoritma kullanilmigtir. Burada amag

benzer degerleri gruplayip, aykiriliklar1 6n plana ¢ikarmaktir. Sekil 3.10°’da RGB
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renk uzay1 i¢in siras1 ile kirmizi, yesil ve mavi renk kanallar i¢in histogramlar ve

altlarinda taramali tablolar1 goriinmektedir.

1. Histogramlar1 normalize et

2. while (lookupSize > MAX_LOOKUP_SIZE || lookupSize <
MIN_LOOKUP_SIZE)

3. 1«0
3.1. while (1< 256)
3.1.1. histYThreshold « histY Threshold + stepSize
3.1.2. while ( hist[i] < histY Threshold )
3.1.2.1. prob « prob + hist[i]
3.122. i+t
3.1.2.3. maxRange++
3.1.3. prob « prob / ( maxRange - minRange )
3.1.4. lookupTable[lookupSize][0] «— minRange
3.1.5. lookupTable[lookupSize][1] «— maxRange
3.1.6. lookupTable[lookupSize][2] < prob
3.1.7. minRange « maxRange
3.1.8. lookupSize++
3.1.9. prob <0
3.2. if lookupSize > MAX LOOKUP_SIZE
3.2.1. stepSize «— stepSize + rangeStepSize
3.3. else

3.3.1. stepSize « stepSize — rangeStepSize
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Sekil 3.10: RGB renk uzayinda sirasi ile R,G,B kanallarinin yangin i¢in taramali tablolari

3.2.4. Potansiyel Yangin ve Duman Bélgelerinin Isaretlenmesi

Yangin ve duman piksellerinin parlaklik degerleri belli bir deger araliginda
toplanmistir. Mevcut olan ¢cogu yangin tespit sistemi bu bilgiyi kullanmaktadir fakat
mevcut calismalar sadece tek bir renk uzaymi ve kural tabanli sistemler

kullanmislardir.

Kural tabanli sistemlerde yangin pikselinin parlaklik degerinin belli bir degerden
biiyiik ya da kiigiik olmadigi, birbirlerine gore biiyiikliik kiigiikliikleri 6rnek olarak
kirmiz1 kanalindaki parlaklik degerinin yesil ve mavi kanalindaki rengin parlaklik
degerinden biiyiik olmas1 gibi. Olasilik tabanli sistemler ise eski verileri kullanarak
onlardaki verilerin rastlanma sikligina bakarak olasilik degerleri ¢ikartirlar. Bizim

sistemimiz olasilik tabanli bir sistemdir.
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Yangin tespiti yapmak i¢in ilk olarak hangi renk uzayinda calisilacaksa goriintiiniin 0
renk uzay1 donilisiimiiniin yapilmasi gerekmektedir. Goriintiiniin ( X, y ) noktasindaki
pikselin kanalO, kanall ve kanal2 renk degerleri i¢in yangin olma olasilig1 (1)

numarali formiile gére hesaplanir.

P(k0,k1,k2) = P(kO) = P(k1) * P(K2) (3.37)

Burada P(k0), P(k1) ve P(k2) pikselleri sirasi ile kanal0, kanall ve kanal2 degerleri
icin taramali tablolardan alinan olasilik degerleridir. Her renk uzay:1 ve kanali kendi
taramali tablosundan veriyi almaktadir. Bu sekilde her piksel icin yangin olma
olasilig1 hesaplanmig olur. Olasilik degeri [0 1] arasinda degismektedir ve olasilik ne

kadar 1'e yakin olursa pikselin yangin olma ihtimali o kadar artar.

Asagidaki formiile gore pikselin yangin pikseli olup olmadigina karar verilir.

P(k0,k1,k2) = P(k0) * P(k1) x P(K2) > «a (3.38)

Eger olasilik degeri o’dan biiyiik ise piksel yangin pikselidir.

Burada o degeri her renk uzay: i¢in degismektedir. En iyi a degerini se¢gmek i¢in
egitim gorlintiileri kullanilmaktadir. Egitim goriintiileri {izerinde o degerinin [0 1]
arasindaki  degisiminde dogru ve yanlis smiflandirilan piksel oranlar
hesaplanmaktadir. Kullanim alanina gore a degeri dogru siiflandirmayr maksimum
veya yanlis smniflandirmayr minimum yapacak bir deger secilebilir. Bu ¢alismada

dogru siniflandirmayr maksimum yapan alfa degeri secilmistir.

Ayni islemler duman pikselleri i¢in de yapilmastir.

Bir goriintiide tek piksellik yangin olmayacagi diisiiniilerek goriintii {izerinde bagh

bilesen analizi yapildi. (x,y) konumundaki bir piksel yangmn pikseli olarak
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siniflandirilmis ve 8 komsulugundaki hi¢ bir piksel yangin pikseli olarak
simiflandirilmamis ise (x,y) konumundaki piksel yangin olmayan piksel olarak

smiflandirilir.

Bu analiz sistemin basarimini arttirmistir. Calisti§imiz goriintiiler orman yangini
gorlntiisii ve genel olarak havadan ¢ekilen goriintiiler oldugu i¢in bagl piksel sayisi
2 ile sifli tutulmustur. Eger bagli en az 2 piksel var ise yangin pikseli olarak
simiflandirilmigtir. Sekil 3.11°de alfanin degisime gore toplam dogrunun degisimi
goriilmektedir. Bu sekilde bagli bilesen analizinin sistemin basarimina pozitif katkida

bulundugu goriilmektedir.

”IZ @y 8 03 04 05 OB OF OB 09 1

Sekil 3.11: Alfanin degisimine gore toplam dogrunun degisimi. Kesikli ¢izgiler bagh

bilesen analizi yapilmadan 6nce, diiz ¢izgiler bagl bilesen analizi yapildiktan sonra

3.2.5. Oznitelik Vektorii

Potansiyel yangin ve duman pikselleri belirlendikten sonra bu piksellerin tizerinden
cesitli  Oznitelikler c¢ikartiliyor. Hareketli platformlar icin hareket bilgisi
kullanilamadig1 i¢in Oznitelikler yangimmin renk ve sekil bilgisi kullanilarak
cikartilmistir. Yanginin ¢ok belirgin bir renk degeri bulunmasina ragmen yangin ve

dumanin belli bir sekli bulunmamaktadir, parcali bir yapidadir.
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Yangin ve duman igin 5’er tane Oznitelik ¢ikartilmistir. Bunlar; ortalama olasilik
degeri, ortalama yiizey piriizliligl, toplam piksel sayisi, toplam alan sayisi,
ortalama varyansdir. Oznitelikler asagida ayrmtili olarak anlatilmistir.Oznitelikler 7
farkli renk uzay1 i¢in ayr1 ayri ¢ikartilmistir. 7 x 5 x 2 = 70’den toplamda 70 adet
oznitelik bulunmaktadir. Oznitelik vektoriiniin biiyiikliigii 70°dir. Sekil 3.12°de &rnek

bir resim ve Cizelge 3.1°de 6znitelik isimleri ve degerleri verilmistir.

Sekil 3.12: Oznitelikleri ¢ikartilan 6rnek bir resim

Cizelge 3.1 : Goriintii (3.12) 6znitelik vektorii ve degerleri

CIE L*a*b* Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0,6783
CIE L*a*b* Yangin Piksel Sayis1 248
CIE L*a*b* Yangin Alan Sayisi 8

CIE L*a*b* Yangin Yiizey Piirtizliligi 0

CIE L*a*b* Yangin Ortalama Varyans 0,0014
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CIE L*a*b* Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,0682
CIE L*a*b* Duman Piksel Sayis1 1499
CIE L*a*b* Duman Alan Sayis1 11

CIE L*a*b* Duman Yiizey Pirtzlilugi 0

CIE L*a*b* Duman Ortalama Varyans 0,0003
CIE L*u*v* Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0

CIE L*u*v* Yangin Piksel Sayis1 0

CIE L*u*v* Yangin Alan Sayisi 0

CIE L*u*v* Yangin Yiizey Purtzlilugi 0

CIE L*u*v* Yangin Ortalama Varyans 0

CIE L*u*v* Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,0009
CIE L*u*v* Duman Piksel Sayis1 2190
CIE L*u*v* Duman Alan Sayis1 3

CIE L*u*v* Duman Yiizey Piriizliligi 35,9522
CIE XYZ Duman Ortalama Varyans 0,0000007
CIE XYZ Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0,2487
CIE XYZ Yangin Piksel Sayist 1850
CIE XYZ Yangin Alan Sayis1 53

CIE XYZ Yangin Yilizey Piiriizliligi 0

CIE XYZ Yangin Ortalama Varyans 0,00073
CIE XYZ Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,2494
CIE XYZ Duman Piksel Sayisi 10614
CIE XYZ Duman Alan Sayis1 15

CIE XYZ Duman Yiizey Piirtizliliigi 0

CIE XYZ Duman Ortalama Varyans 0,0193
HSL Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0,0411
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HSL Yangin Piksel Sayis1 29904
HSL Yangin Alan Sayisi 50
HSL Yangin Yiizey Piiriizliligi 0

HSL Yangin Ortalama Varyans 0,0066
HSL Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,1414
HSL Duman Piksel Sayis1 2303
HSL Duman Alan Sayisi 23
HSL Duman Yiizey Piiriizlilugi 0

HSL Duman Ortalama Varyans 0,0018
HSV Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0

HSV Yangin Piksel Sayisi 0

HSV Yangin Alan Sayisi 0

HSV Yangin Yiizey Piirtizliligi 0

HSV Yangin Ortalama Varyans 0
HSV Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,0781
HSV Duman Piksel Sayisi 969
HSV Duman Alan Sayisi 18
HSV Duman Yiizey Piiriizliligi 924,71
HSV Duman Ortalama Varyans 0,00062
RGB Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0,0495
RGB Yangin Piksel Sayisi 196
RGB Yangin Alan Sayisi 6
RGB Yangin Yiizey Piiriizluligi 0
RGB Yangin Ortalama Varyans 0,000071
RGB Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,2262
RGB Duman Piksel Sayis1 39790
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RGB Duman Alan Sayisi 97
RGB Duman Yiizey Piirtizliligi 0

RGB Duman Ortalama Varyans 0,00031
YCrCb Yangin Ortalama Olasilik Degeri 0,4197
YCrCb Yangin Piksel Sayisi 1739
YCrCb Yangin Alan Sayisi 39
YCrCb Yangin Yiizey Piirtzluligi 0
YCrCb Yangin Ortalama Varyans 0,0036
YCrCb Duman Ortalama Olasilik Degeri 0,2114
Y CrCb Duman Piksel Sayisi 72
YCrCb Duman Alan Sayis1 4
YCrCb Duman Yiizey Piiriizluligi 0
YCrCb Duman Ortalama Varyans 0,0004

Oznitelik  vektdriindeki  degerlerin  normalizasyon isleminden  gegirilmesi
gerekmektedir. Veriler aym1 uzaya yerlestirildiginde birbirinden alakasiz veriler
olmasi sistemin basarimini etkilemektedir. Burada olasilik degeri O ile 1 arasinda
olacagi i¢in ona normalizasyon iglemi uygulanmamustir. Diger 4 6znitelik; ortalama
ylizey piiriizliligi, toplam piksel sayisi, toplam alan sayisi, ortalama varyans i¢in
normalizasyon islemi uygulanmistir. Normalizasyon degerleri egitim verileri

kullanilarak ¢ikartilmigtir. Test verileri bu degerler kullanilarak normalize edilmistir.

3.2.5.1 Ortalama Olasihik Degeri

Yangin bolgesi olarak isaretlenen alanlarin yangina ne kadar benzedigini belirtmek

i¢in kullanilan bir 6zniteliktir.

49




Bolgeler isaretlenirken alfa degerinden biiyiik olan alanlar yangin bolgesi olarak
isaretlenmisti. Gorlintliniin tamaminda alfadan biiylik olan degerlerin toplaminin,
toplama katilan piksel sayisina orani ise bize ortalama olasilik degerini vermektedir.
Bu 6znitelik sayesinde bolgelerin yangina bezerlik kuvveti olgiilmiis olur. Ortalama
olasilik degeri 1°e ne kadar yakinsa goriintiideki bolgenin yangin olma ihtimali o

kadar yiiksektir.

Ayni1 iglem duman pikselleri iginde yapilmistir.

3.2.5.2 Ortalama Yiizey Piiriizliiligii

C liu ve arkadaslar1 [14] yanginin seklini fourier doniisiimleri ile tanimlamislardir.
Bu yontemdeki dezavantaj fourier dontisiimlerinin ¢ok masrafli islem olmasidir.
Fourier sekilleri tanimlamak icin etkin bir ara¢ olmasina ragmen yanginin tam bir
sekli olmadigi i¢in ¢ok elzem degildir. Yangmlarin temel Karakteristikleri
yiizeylerinin piiriizlii olmasidir. Yangini ¢evresinde girinti ve ¢ikintilar vardir. Bu
bilgiyi bir 6znitelik olarak kullanmak i¢in ylizey piiriizliiliigii hesaplanmistir. Yiizey
puriizliliigiinii bir 6znitelik olarak kullanmak i¢in yangin bolgesini i¢ine alan en

kiiciik digbiikey Ortiliniin ¢evresi ile yanginin ¢evresinin orani kullanilabilir.

Her bir isaretli alan i¢in bu 6znitelik su formiile gore hesaplanmaktadir:

Piiriizlikiil = S/, (3.39)

Burada Ps yanginin gevresi, Py ise yangini i¢ine alan en kiigiik digbiikey
ortliinlin ¢evresidir. Cevreyi hesaplamak i¢in [15] gosterilen yOntem
kullanilmistir. Bu yontemde basit olarak yatay ve dikey piksellerin sayisi ile

capraz piksellerinin sayisinin 2" kati toplanarak hesaplanr.
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Biitiin isaretli alanlarin ylizey piiriizliiliigii hesaplandiktan sonra ortalamasi

alinmaktadir.

Ayni islem duman boélgeleri i¢inde yapilmaktadir.

3.2.5.3 Toplam Piksel Sayisi

Bir goriintiide ne kadar ¢ok yangin pikseli varsa o goriintiide yangin olma
ihtimali o kadar ¢oktur. Bu varsayimdan yola ¢ikarak toplam piksel sayisi bir
oznitelik olarak belirlenmistir. Toplam piksel sayis1 esik degerinden biiytik
olan piksellerin sayilmasi ile bulunmustur. Veri tabanindaki goriintiiler farkli
boyutlarda oldugu icin toplam piksel sayis1 normalize edilmistir. Normalize

1sleminde piksel sayis1 goriintiideki toplam piksel sayisina boliinmiistiir.

Ayni1 islem duman pikselleri i¢inde yapilmaktadir.

3.2.5.4 Toplam Alan Sayisi

Yangmlarin yayilis1 incelendiginde yanginlarin tek bir noktadan ¢iktigi ve
buradan biiyliyerek ilerledigi bilinmektedir. Bu yiizden bir goriintiideki
yanginlar genel olarak birbirine baglidir. Bu varsayimdan yola ¢ikarak toplam

yangin alan sayisini bir 6znitelik olarak ekledik.

Toplam alan sayisini bulmak i¢in, potansiyel yangin bolgeleri isaretlendikten
sonra bagli bilesen analizi yapilarak kag¢ tane birbirinden ayr1 bilesen oldugunu

saydik
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Ayni islem duman boélgeleri i¢inde yapilmaktadir.

3.2.5.5 Ortalama Varyans

Yanginin parlaklik degeri siyahtan kirmiziya ve i¢ kesimlerinde sariya
degismektedir. Dumanin ise her tarafta aynm1 goziikmektedir. Yangin alevleri
cok kiiciik bir alanda bir siirii degisik renkten olusur ayni seyi duman i¢in
sOylemek zordur. Bu bilgi sayesinde alev ile ayn1 renge sahip fakat
degiskenlik gostermeyen nesneleri eleyebiliriz. Bu teknik alev i¢in iy1 ¢aligsa
da duman i¢in o kadar iyi calismamaktadir. Sekil 3.13’de yangin 6rnekleri

bulunmaktadir.

Sekil 3.13: Yanginin parlaklik degeri siyahtan kirmiziya ve i¢ kesimlerde

sartya degismektedir. Duman ise her tarafta ayni gériinmektedir.

Varyans, bir serinin ortalamasi etrafindaki dagilimini ifade eder. [25] Burada
seri olarak bir yangin veya duman alanindaki piksel degerleri alinmistir.

Degiskenin beklenen degeri p = E(X) olmak iizere, varyans s0yle tanimlanir:
[16]

var(X) = E((X —p)?) (3.40)
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3.2.6. Oznitelik Secimi

Oznitelik ¢ikarimi adiminda her bir renk uzay igin toplam 10 adet ( 5 tanesi yangin,
5 tanesi duman ) Oznitelik iiretildi. 7 tane renk uzay1r oldugu i¢in 70 boyutlu bir
Oznitelik vektoriimiiz olustu. Siniflandirma islemlerinde 6znitelik artik¢a boyut artar
boyut arttikca hacim tssel sekilde artar eldeki veri sabit sayida oldugu i¢in veri
seyreklesmeye baslar. Istatistiksel verinin 6nemli oldugu yerlerde bu biiyiik
problemlere yol acar. Oriintii tamima islemleri de istatistiksel verilere ihtiyag
duydugu i¢in bu durum, Oriintii tanima uygulamalari i¢in de sikintilidir. Buna ¢ok
boyutlulugun laneti denir. [17] Cok boyutlu veriler iizerinde cesitli islemler
uygulayarak fazla bilgi kaybetmeden boyut indirgemesi yapilabilir. Bu ¢alismada
boyut indirgemek i¢in 3 farkli yontem kullanilmistir. Bunlar Temel Bilesenler
Analizi, K-ortalama, bagli entropi. Kullanilan yontemler asagida ayrintili olarak

anlatilmistir.

Bu tezdeki temel motivasyonlardan biri de yangini en iyi modelleyen 6zniteliklerin
secilmesidir. Bu yiizden 6znitelik se¢imi 6nemli bir adim1 olusturmaktadir. Tek bir
Oznitelik indirgeyici kullanmak yerine birden ¢ok Oznitelik indirgeme algoritmasi
denedik ve bunlardan en iyi sonucu vereni sectik. Oznitelik secim islemi egitim
verileri lizerinden yapilmistir test verileri lizerine uygulanip basarim Ol¢lilmiistiir.
Oznitelik indirgeyiciler birbirleri ile karsilastirilirken, siniflandiric sabit tutulmustur,
Oznitelik indirgeyici ve alt 6znitelik boyutu degisken tutulmustur. En iyi alt 6znitelik

kiimesi boyutu deneysel yollar ile bulunmustur.

3.2.6.1 Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizinin amacit muhtemel iligkili birtakim degiskenleri dogrusal
olarak iliskisiz(temel bilesen) degiskenlere c¢evirmektir. Bu doniisiim ilk temel

bilesenin, en genis degisime sahip olacagi sekilde ve ikinci temel bilesenin ikinci en
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genis degisime sahip olacagi sekilde uygulanir. Boylece temel bilesenlerin sayisi
orijinal degigskenlerden az olur. Bu sebepten temel bilesenler analizi boyut diisiirmek
icin kullanilir. [26] Bu ¢aligmada 70 boyutlu 6znitelik vektdriimiiziin boyutunu diisiik
boyutlu uzaylara bélmek icin temel bilesenler analizini kullandik. Temel bilesenler

analizi en 6nemli 6znitelikleri daha diisiik boyutta gostermemizi saglar.

Temel bilesenler analizi yardimi ile bir olayin ger¢eklesmesinde secilen faktorlerin
hangilerinin ne kadar etkide bulundugu kestirilebilir. Yangin goriintiisiindeki etkili
olan Ozniteliklerin tespiti i¢in temel bilesenler analizine giren Ozniteliklerin
degisimlerden siyrilmasi ile dogrudan etkilenmeleri ayr1 ayr1 incelenebilir. Boylece
hangi Ozniteligin digerlerinden ne kadar daha ayirt edilebilir oldugu bilgisine
ulasilabilir. Ozetle temel bilesenler analizi bize yangin durumundan etkilenen

Ozniteliklerden en ayirt edilebilenleri siralamakla birlikte 6znitelik boyutunu azaltir.

3.2.6.2 K-Ortalama

Bu se¢me yonteminde 6znitelik vektdriiniin boyutunu ikiye diisiiriiyoruz. Oznitelik
seciminin temel amaci girdi verisinin yangin ve yangin olmayan seklinde en 1yi
ayrran Oznitelik gruplarini bulmaktir. Oncelikle bu amaca uygun olan  ikili
Oznitelikleri bulmamiz gerekir. K-means dbekleme ile iki boyutlu uzayda verilerin ne

kadar i1yi ayrildiklarini goriiriiz.

K-means algoritmasinda temel olarak 2 tane 6znitelik segili r ve egitim kiimesindeki
veriler uzaya yerlestirilir. Uzaym x ekseni bir 6znitelik y ekseni diger 6znitelik
olacak sekilde. Sonrasinda K-Means ile 6bekleme yapilir olusan 6beklerde entropi
[27] hesaplanir. Her bir Obekte ne kadar dogru ve yanlis siniflandirmalarin
yapildigina bakilir. Burada amag¢ ayni verilerin bir arada gruplanmasi ve
merkezlerinin birbirinden uzak olmasi. Biitiin ikililer (720) icin bu degerler
hesaplanir. Bu hesaplamadan sonra Oncelikle enropiye, entropisi esit olanlarda da

merkez uzakliklarma gore bir siralama yapilir. Elimizde sirali 6znitelik ikilileri
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bulunmaktadir. Bu ikililerdeki 6zniteliklerden her biri farkli olacak sekilde, 6z nitelik

alt kiimesinin eleman sayis1 kadari segilir.

Burada K 2 secilmistir. Bunun sebebi olusan grafikleri goz ile rahat bir sekilde

gorebilmektir.

3.2.6.3 Bagh Entropi

Bu calismada Kullback — Leibler Divergence metodunu oOznitelik secimi icin
kullandik. Bu metot girdi dagilimlarindaki logaritmik farka dayanir. [8] de yazar

detaylar1 gostermistir.

Rastgele bir degiskenin entropisi o rastgele degiskenin belirsizliginin 6l¢iisiidiir. Bu

Olcii rastgele degiskeni tanimlamak i¢in gereken ortalama bilgidir.

Bagli entropi iki dagilim arasindaki mesafedir. Bagli entropi q dagilimimin, p
dagilimi gercek oldugunda gercekleseceginin varsayimindaki verimsizligi gosterir.
Cikarillan Oznitelik boyutunu azaltmak icin Bagli entropinin yiliksek olmasi
belirleyicidir. iki Ozniteligin Bagli entropisi yiiksek ise belirsizlikten dolayr iki
datasetin ayirimina yardimei olacagindan ayrilmasi kolay bir 6znitelik adayr olarak
ortaya ¢ikar. Bu durumda elde ettigimiz 6znitelikleri Bagl entropiye gore siralayarak
en verimli Oznitelikleri siralayip belirledigimiz miktar1 verime gore segerek daha

diisiik boyutlu 6znitelikler elde edebiliriz.

3.2.7. Smiflandirma

Oznitelik islemi tamamlandiktan sonra son islem olan smiflandirma islemi
uygulanmistir. Siniflandirma egitim ve gozlem yolu ile veriyi ¢esitli smiflardan
hangisine ait oldugunu bulma islemidir. Sistem egitim verileri ile egitilir ve test

verilerinin hangi siifa ait olduguna karar vermesi istenir. Egitim sirasinda verilerin
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Oznitelik vektorii girdi olarak verilir ve sistem o 0znitelik vektorii ile hangi ¢iktinin
tiretilmesi gerektigini bilir. Bu sekilde kendini egitir ve yeni gelen veriyi dnceki
bilgilerinin 15181nda hangi sinifa ait olduguna karar verir. Egitim verileri uzay1 ne

kadar 1yi 6rneklerse sistemin bagarimi o kadar artar.

Sunulan ¢alismadaki problem 2 sinifl1 bir problemdir. Amag verileri yangin var ya da

yangin yok diye siniflandirabilmektir.

Bu tezdeki temel motivasyonlarimizdan biri de orman yanginlarini en iyi
siiflandiran siniflandiriciyr bulmaktir. Bu yilizden literatiirdeki g¢esitli algoritmalar
denenmistir. Bu siniflandiricilar: Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsu,
Yapay Sinir Aglari, Algilayict. Siniflandiricilar test edilirken 6znitelik indirgeyiciler
sabit tutulmustur. Bu sayede sadece smiflandiricinin sistemin bagarimina etkisi

Olclilmiistiir.

3.2.7.1 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri ( DVM ) uzay1 2 sinifa ayirmak i¢in siniflarin birbirine en
yakin noktalarin tam ortasindan gecgen ayirici yiizeyi bularak smiflar arasindaki
mesafeyi maksimum yapmaya ¢alisir. Sunulan ¢alismada egitim verileri ve N adet
Oznitelik ikilisi kullanilarak N adet DVM yapilmustir. N sayisi ¢esitli testlerden sonra
10 olarak belirlenmistir. Test verileri N adet DVM e sokularak her bir veri i¢in her
bir siniflandiricidan sonug tiretilmistir. Her DVM veri i¢in oy kullanmistir ve veri en

cok oyu aldig1 sinifa ait olduguna karar verilmistir.

3.2.7.2 Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari uzay1 dogrusal olmayan bir sekilde

hiper yiizeylere béler. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda néronlar arasinda yonlii
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dongii olmayan aglardir. Geri yayilimli yapay sinir aglarinda her iterasyondan sonra
olusan hatalara gore noronlarin katsayilar1 diizenlenmektedir. Sunulan c¢alismada
yapay sinir aglarin1 ( YSA ) beslemek i¢in egitim verileri kullanilmistir. Sistemdeki
YSA 1 giris katmani, 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Gizli
katmanda 8 néron bulunmaktadir. Gizli katmanin aktivasyon fonksiyonu hiperbolik
tanjant sigmoid ve ¢ikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu dogrusaldir. Ciktilar [-1
1] araliginda bulunmaktadir. Negatif olanlar 1. Siifa pozitif olanlar 2. Sinifa ait
olmaktadir. Bunun igin step fonksiyonu kullanilmistir. Geri beslemeli aglarda ¢ikis
katmaninda step fonksiyonu kullanilamamasindan dolayir ¢ikti iizerine ayrica

uygulanmistir. Egitim verileri ile egitilen YSA test verileri ile test edilmistir.

3.2.7.3 Algilayici

Algilayict algoritmalar ogreticili bir siniflandirici algoritmasidir. Uzayr dogrusal
olarak 2 sinifa ayristirir. Sunulan c¢alismada kullanilan algilayict step fonksiyonu
kullanan, online olarak 6grenen bir perceptrondur. Algilayici icin YSA’da kullanilan

oznitelikler ile ayn1 6znitelikler kullanilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1. Amacg

Bu tezdeki temel motivasyonumuz orman yanginlarini hareketli platformlar lizerinde
tespit edebilen bir sistem gelistirmektir. Burada amag sisteme sonradan verilen
goriintlilerde yangin var ya da yok diyebilmesidir. Bunun i¢in sistemin Once bir
egitim siirecinden sonra da test slirecinden ge¢mesi gerekmektedir. Egitim siiresince
sisteme veriler sonuglariyla beraber, test siiresinde ise sonuglart verilmeden

girilmistir. Test siiresince lirettigi sonuclar karsilastirilarak basarim 6l¢iilmiistiir.

Bu tezde temelde 3 motivasyonumuz vardi. Bunlar:

1. Yangin ve dumani en iyi modelleyen renk uzaylarii bulmak
2. Yangmi 6zetleyen en iyi 6znitelik kiimesini bulmak

3. Yangimu siniflandiran en iyi siniflandirictyr bulmak

4.2 .Veri Kiimesi

Veritabani olusturulurken internetten toplanan 529 orman goriintiisii kullanilmistir.
Bu goriintiiler farkli boyutlarda, pozlandirma modlarinda ve giiniin farkli saatlerinde
alinmig goriintiilerdir. Yangin goriintiilerinin gece ve gilindiize dagilim1 ger¢cek orman
yangimlarinin gece ve giindiize dagilimi ile aynidir. Bu da yaklasik olarak %12
civarindadir. Baz1 goriintiilerde sadece yangin bazi goriintiilerde ise sadece duman
vardir. Bir goriintiide sadece duman ya da sadece yangin olsa bile bu goriintiilerde
orman yangini var olarak kabul edilmistir. Sistemin sadece teki oldugundaki bagarimi

da 6nemsenmistir.

Veritabaninda bulunan goriintiilerin dagilimi su sekildedir.
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1. 164 yangin olmayan goriintii

2. 365 yangin goriintiisii
a. 67 goriintiide sadece yangin
b. 55 goriintiide sadece duman

C. 254 gorlintiide hem yangin hem duman bulunmaktadir.

Veri tabanindaki her bir goriintiide yangin ve duman bolgeleri isaretlenmistir. Her bir
goriintiiniin 3 farkli kopyasi tutulmaktadir. Bunlar orijinal hali, yangin ve duman
bolgeleri isaretlenmis halleridir. Sekil 4.2 de veri tabanindan 6rnek gortntiiler, Sekil
4.3 de yangin ve Sekil 4.4’de duman bolgeleri isaretlenmis hallerini gorebilirsiniz.
Yangin ve duman bdlgelerinin isaretlenmesinde oncelikle literatiirde bilinen bir

algoritma ile isaretlenmis daha sonra el ile yanlisliklar diizeltilmistir.

Sekil 4.1°de programdan Ornek bir ¢ikti gdrmektesiniz. Sol tarafta isaretlenmemis,
sag tarafta ise isaretlenmemis goriintii bulunmaktadir. Sol taraftaki goriintii tizerinde
yanlis isaretlemeler bulunmaktadir. Bunlar el yardimi ile program sayesinde

dizeltilmektedir.

Sekil 4.1: Isaretlenmis ve isaretlenmemis yangin goriintiisii
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Sekil 4.2: Ornek veritaban1 goriintiileri
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Sekil 4.3: Yangin bolgeleri isaretli 6rnek veritabani goriintiileri
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Sekil 4.4: Duman bdlgeleri isaretli 6rnek veritabani goriintiileri

Deneyler sirasinda veritabaninin %50’°si egitim i¢in %50’si test i¢in ayrilmustir.
Bunun yaninda 5°’li ¢apraz dogrulama ( 5 fold corss validation ) ve 10’lu capraz
dogrulama ( 10 fold cross validation ) [18]yapilmistir. K capraz dogrulama;
veritabani V, rastgele olarak K adet esit alt kiimeye ayrilir. Bu pargalardan K-1 tanesi
egitim igin 1 tanesi test i¢in kullanilir. Bu islem K kere tekrar edilir ve her tekrarda
alt kiimelerden farkli bir tanesi test i¢in kullanilir. Dogruluk bu K tekrarin ortalamasi

ile olgtliir.

4.3. Degerlendirme Kriterleri

Sistemin basarimi 4 farkli kritere gore 6l¢iilmiistiir. Bunlar [9]:

1. Dogruluk ( Accuracy ), deney sonucu alinan verinin, gergek-kabul edilmis
degerlere yakinligidir.[ 19]

2. Kesinlik (Precision ), deney sonuglarinin birbirleri ile benzerligidir.[19]

3. Geri cagirma ( Recall ), yiiksek geri ¢agirma orani, algoritmanin ilgili

sonuglarin ¢ogunu dondiirmesi demektir. [20]
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4. Ogzgiillik ( Specificity ), Negatif degerlerin hangi oranda dogru olarak
smiflandirildigini gosterir. [21]

Dogruluk = _ DPDN (4.1)
DP+DN+YP+YN

Kesinlik = —= (4.2)
DP+YP

. _DP

Geri Cagirma = YT (4.3)

« ... DN

Ozgillik = —— (4.4)

Burada Dogru Pozitif — DP ( True Positive ), Yanlis Pozitif — YP ( False Positive ),
Dogru Negatif — DN ( True Negative ), Yanlis Negatif — YN ( False Negative ).

4.4. Yangin ve Dumani En Iyi Modelleyen Renk Uzayi

Her bir renk uzaymi karsilastirip en iyi renk uzaym se¢gmek i¢in piksel tabanli bir
karsilastirma yapilmistir. Goriintii lizerinde 3.2.4. numarali boélimde anlatilan
yontem ile yangin pikselleri bulunmustur. Bu bulunan pikseller, el ile isaretlenen
pikseller ile karsilastirilarak basarim oOlgiilmiistiir. Formiildeki alfa degeri 0-1
araligindaki degerler igin 0,00001 oraninda artirilarak denenmistir ve dogruluk ve

kesinlik degerini maksimum yapan deger secilmistir.

Cizelge 4.1’de yangin piksellerini bulma basarim sonuclari renk uzaylarina gore

verilmistir.

Cizelge 4.1. Renk Uzaylar1 yangin bulma bagarimlari karsilagtirmasi
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Renk Uzayr | Dogruluk Geri Kesinlik Ozgiilliik
Cagirma

CIE L*a*b* 0,92 0,95 0,94 0,75
CIE L*u*v* 0,82 0,99 0,82 0,03
CIE XYZ 0,84 0,99 0.84 0,13
HLS 0,87 0,87 0,97 0,89
HSV 0,87 0,99 0,87 0,33
RGB 0,86 0,98 0,87 0,31
YCrCh 0,90 0,96 0,92 0,62
Other M. 0,73 0,63 0,79 0,83

Cizelge 4.1’den anlasilabilecegi gibi Onerilen yontem, kural tabanli Onceki
calismadan ¢ogu basarim kriterinde daha iyi sonu¢ vermistir. Bu sonuglara bakarak
yangin piksellerini en iyi modelleyen renk uzaylarinin CIE L*a*b* ve YCrCb
oldugunu soyleyebiliriz. Yine sonuglara bakarak yangin piksellerini en koti

modelleyen renk uzaylarinin CIE L*u*v* ve CIE XYZ oldugunu sdyleyebiliriz.

Bunun sebebi Sekil 4.5’e bakarak daha iyi anlagilabilir. Sekil 4.5°de CIE L*a*b* ve
CIE L*u*v* renk uzaylarina ait histogramlar verilmistir. Burada histogramlar
inceledigimizde CIE L*a*b* renk uzayina ait histogramlarin normal dagilima daha
yakin oldugu ve dagilim varyanslarinin kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu da bize CIE
L*a*b* renk uzaymdaki renk kanallarinin yangin piksellerini daha iyi modelledigini
gosterir. CIE L*a*b* uzayinda yangin pikselleri belli bir alana sikismistir. Bu da
belli degerler i¢in yiiksek olasilik belli degerler i¢in ise diisiik olasilik demektir. CIE
L*u*v* renk uzayinda ise dagilim normal dagilimdan uzaklasmistir ve dagilimin
varyansi daha biiyliktiir. Bu ylizden gelen biitiin piksel degerleri i¢in birbirine benzer

sonuclar tiretecektir.
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Sekil 4.5. Ust siradaki goriintiiler CIE L*a*b* alt siradaki goriintiiler CIE L*u*v*

renk uzayina aittir.

Ayni islemler duman bulma iginde yapilmistir ve Cizelge 4.2’de duman piksellerini

bulma basarim sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.2. Renk Uzaylar1 duman bulma basarimlari karsilagtirmasi

Renk Uzay1 Dogruluk Geri Kesinlik Ozgiilliik
Cagirma

CIE L*a*b* 0,58 0,97 0,58 0,04
CIE L*u*v* 0,68 0,86 0,68 0,4
CIE XYZ 0,68 0,68 0.74 0,68
HLS 0,63 0,82 0,64 0,36
HSV 0,62 0,75 0,64 0,4
RGB 0,58 0,98 0,58 0,04
YCrCh 0,62 0,84 0,62 0,31

Bu sonuglara bakarak duman piksellerini en iyi modelleyen renk uzaylarinin CIE

L*u*v* ve CIE XYZ oldugunu soyleyebiliriz. Yine sonuglara bakarak yangin
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piksellerini en kotli modelleyen renk uzaylarinin CIE L*a*b* ve RGB oldugunu

sOyleyebiliriz.

Bu sonuglara bakarak renk bilgisinin, yangin tespitinde duman tespitinden daha iyi
oldugunu soyleyebiliriz. Yanginin belirli bir renk araligi olmasina ragmen, duman

genel olarak seffaf ve bulut rengine yakindir.

Bagli bilesen analizinin sistemin basarimini artirtp artirmadigini test etmek icin
yangin piksellerini bulma bagarimi, normal ve bagli bilesen analizi yapildiktan
sonraki sonuglar1 verilmistir. Bagarim kriteri olarak 6 farkli kriter belirlenmistir.
Bunlar Dogru Pozitif — DP ( True Positive ), Yanhs Pozitif — YP ( False Positive ),
Dogru Negatif — DN ( True Negative ), Yanlis Negatif — YN ( False Negative ),
Toplam Dogru — TD ( Total True ) ve Toplam Yanlis-TY ( Total Negative )’dir

Cizelge 4.3’de bagl bilesen analizi uygulanmadan onceki sonuglar, Cizelge 4.4°de
ise bagh bilesen analizi uygulandiktan sonraki sonuglar verilmistir. Alfa degeri

toplam dogruyu en fazla yapan deger secilmistir.
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Cizelge 4.3. Bagl bilesen analizi uygulanmadan 6nce yangin bulma bagarimi

Renk DP YP DN YN TD TY 0}
Uzay1

RGB 0,98 0,71 0,28 0,01 0,86 0,13 0,02
CIE 0,92 0,19 0,80 0,07 0,90 0,09 0,6
L*a*b*

CIE 1 0,98 0,01 0 0,82 0,17 0,2
L*u*v*

CIEXYZ |0,99 0,87 0,12 0,003 |0,84 0,15 0,2
HSV 0,99 0,71 0,28 0,00 0,86 0,13 0,08
HLS 0,86 0,13 0,86 0,13 0,86 0,13 0,01
YCrCb 0,96 0,37 0,62 0,03 0,90 0,09 0,32

Cizelge 4.4. Bagli bilesen analizi uygulandiktan yangin bulma basarimi

Renk DP YP DN YN TD TY o
Uzay1

RGB 0,98 0,68 0,31 0,01 0,86 0,13 | 0,002
CIE 0,95 0,25 0,75 0,07 0,92 0,07 |05
L*a*b*

CIE 1 0,98 0,01 0 0,82 0,17 |0,2
L*u*v*

CIEXYZ | 0,99 0,86 0,13 0,003 0,84 0,15 |0,2
HSV 0,99 0,66 0,33 0,006 0,87 0,12 | 0,008
HLS 0,87 0,1 0,9 0,12 0,87 0,12 |0,01
YCrCh 0,96 0,37 0,62 0,03 0,90 0,09 0,32
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Cizelge 4.4. incelendiginde baglh bilesen analizi yapmanin sistemin genel basarimi
tizerine ¢ok az etki ettigi diistiniilmektedir. Asagidaki Sekil 4.6 incelendiginde baglh
bilesen analizinin toplam dogru {izerine nasil etki ettigi goriilmektedir. Bagl bilesen

analizinin sistemin giivenilirligini arttirdigin1 sdyleyebiliriz.

ﬂ: @i @& 03 04 05 0B OF 0B 0¥ 1

Sekil 4.6. Alfanin degisimine gore TP in degisimi goriilmektedir. Diiz ¢izgiler bagh
bilesen analizi yapilmis, kesikli ¢izgiler ise bagli bilesen analizi yapilmamis

sonuclar1 gostermektedir.

4.5. Yangini ozetleyen en iyi oznitelik alt kiimesini bulmak

Sistemde 3 farkli Oznitelik secim algoritmasi vardir. Bunlar Temel Bilesenler
Analizi, K Means ve Bagli Entropi. En iyi 6znitelik se¢im algoritmasini bulmak i¢in
siniflandiriciyr sabit tuttuk ve sistem basarimini farkli algoritmalar i¢in denedim.
Yaptigimiz testler sonucunda Bagli Entropi en i1yl sonucu verdi. Asagida Bagh

Entropi sonucu 6zniteliklerin siralanmasini gériiyorsunuz.

Cizelge 4.5. Ozniteliklerin Bagli Entropi metoduna gére siralanmus hali

CIE L*u*v* Yangin Yiizey Piirtizliliigu

CIE L*u*v* Yangin Ortalama Olasilik Degeri

CIE L*u*v* Yangin Alan Sayisi

67



CIE L*u*v* Yangin Ortalama Varyans

RGB Yangin Yiizey Piiriizluligi

CIE L*u*v* Yangin Piksel Sayis1

HSV Yangin Ortalama Varyans

RGB Duman Alan Sayisi

HSV Yangin Piksel Sayisi

CIE L*a*b* Yangin Alan Sayisi

CIE L*u*v* Duman Ortalama Varyans

CIE XYZ Duman Piksel Sayisi

Y CrCb Duman Alan Sayisi

RGB Duman Piksel Sayis1

HSV Yangin Alan Sayisi

CIE L*u*v* BoundaryRoughnessSmoke

Y CrCb Duman Piksel Sayisi

CIE L*u*v* Duman Alan Sayis1

HSLYangin Piksel Sayis1

CIE L*u*v* Duman Piksel Sayis1

CIE XYZ Yangin Alan Sayis1

CIE L*a*b* Yangin Piksel Sayisi

HSLYangin Alan Sayist

HSLYangin Ortalama Varyans

RGB Duman Yiizey PiirtizIiligi

CIE XYZ Duman Alan Sayis1

RGB Yangin Alan Sayisi

HSL Yangin Ortalama Olasilik Degeri

HSV Yangin Ortalama Olasilik Degeri
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YCrCb Yangin Ortalama Olasilik Degeri

HSV Duman Piksel Sayis1

HSV Yangin Yiizey Piirtizliligi

HSL Duman Piksel Sayis1

CIE L*u*v* Duman Ortalama Olasilik Degeri

HSL Yangin Yiizey Piirtizliligi

YCrCb Yangin Ortalama Varyans

RGB Yangin Piksel Sayisi

RGB Yangin Ortalama Olasilik Degeri

CIE L*a*b* Duman Alan Sayis1

CIE XYZ Yangin Ortalama Varyans

HSV Duman Alan Sayis1

CIE XYZ Yangin Ortalama Olasilik Degeri

RGB Duman Ortalama Olasilik Degeri

CIE XYZ Duman Yiizey Purtzliligi

HSL Duman Ortalama Olasilik Degeri

HSV Duman Ortalama Olasilik Degeri

CIE XYZ Duman Ortalama Varyans

YCrCb Duman Yiizey Piirtizluligi

CIE L*a*b* Duman Yiizey PiirtizIiligi

RGB Yangin Ortalama Varyans

CIE XYZ Yangin Yiizey Piirtizliligi

CIE L*a*b* Yangin Yiizey Piriizliligi

HSL Duman Ortalama Varyans

CIE L*a*b* Yangin Ortalama Olasilik Degeri

CIE L*a*b* Yangin Ortalama Varyans
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CIE L*a*b* Duman Piksel Sayis1

CIE XYZ Duman Ortalama Olasilik Degeri

HSV Duman Ortalama Varyans

HSL Duman Yiizey Piiriizliliigii

RGB Duman Ortalama Varyans

YCrCb Yangin Alan Sayisi

HSL Duman Alan Sayisi

YCrCb Duman Ortalama Varyans

CIE L*a*b* Duman Ortalama Varyans

CIE L*a*b* Duman Ortalama Olasilik Degeri

YCrCb Yangin Piksel Sayisi

YCrCb Yangin Yiizey Piiriizliligi

CIE XYZ Yangn Piksel Sayis1

YCrCb Duman Ortalama Olasilik Degeri

HSV Duman Yiizey Piirtizliligii

Cizelge 4.5’de gordiiglimiiz gibi CIE 1*u*v* yangin piksellerini ayirmadaki
basarisizligina ragmen en iyi 6znitelikler bu renk uzaymdan ¢ikmistir. Bunun sebebi
CIE I*u*v* renk uzaymin kesinliginin yiiksek, 6zgiilliiglinlin diisiik olmasidir. Diger
renk uzaylarmin potansiyel yangin ve duman bélgelerini isaretlerken kullanilan alfa

siur degerleri degistirilerek daha iyi sonuglar vermesi saglanabilir.

Cizelge 4.5’den gordiiglimiiz gibi yangin ile ilgili 6znitelikler daha ayirt edicidir.
Bunun sebebi yanginin daha belirgin 6zniteliklerinin olmasi. Yangini rengi, sekli, bu
tezde kullanilmasa da hareketi belirgin 6zelliklere sahiptir. Duman ile yangin tespit
sistemleri genel olarak dumanin hareketinden yola ¢ikarlar. Uzaktan goéren
sistemlerde yangindan 6nce duman goriiliir. Bizim sistemimizde hareket bilgisini

kullanmak miimkiin olmadigindan duman iyi bir ayrigtirict olmamustir.
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Cizelge 4.5’den gordiigimiiz gibi hem yangin hem de duman i¢in en iyi dznitelikler

yiizey piriizliligi ve piksel sayisidir.

4.6.Yangin en iyi siniflandiran siniflandiriciyr bulmak

Sistemi degerlendirmek i¢in 4 farkli smiflandirict kullanilmistir. Bunlar Destek
Vektor Makineleri, K En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglari, Algilayicidir. En iyi

siiflandirict sonuglart Cizelge 4.6°deki gibidir

Cizelge 4.6. Oznitelik segme yontemi ve siniflandirici ikilisinin deneysel sonuglar

Oznitelik Siniflandirict Oznitelik Dogruluk

Segme Sayist

Yontemi

Bagli Entropi K-NN (k=1) |16 0,92

Bagli Entropi Destek Vektor | 18 0,86
Makineleri

Temel Destek Vektor | 16 0,76

Bilesenler Makineleri

Analizi

Temel Destek Vektor | 24 0,75

Bilesenler Makineleri

Analizi

Bagli Entropi Algilayict 16 0,74
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Sistemde Bagli entropi ve 1 En Yakin Komsu kullanildiginda sistemin genel
basarimi %90’1in istiine ¢ikmistir. En basarili sonuglar bagli entropi ile elde

edilmistir.

K-NN’den sonra en iyi ayristirict Destek Vektor Makineleridir. Bu da bize verilerin
uzayda diiz bir diizlem ile ayristirilabildigini gostermektedir. K en yakin komsu
smiflandiricisi en iyi 1 i¢in ¢alismasi ve diger ayristiricilara gore daha iyi olmasi bize
yanginlarin her birinin farkli bir 6riintlisii oldugunu gostermektedir. Yangin olan ve
olmayan Oriintiiler birbirleri ile i¢ ice gegtikleri icin K-NN ayristiricisi diger

ayristiricilardan daha iyi sonug vermektedir.

Uygun znitelik sayist deneysel yontemler sonucunda bulunmustur. Oznitelik segme
yontemi ve siiflandirict sabit kalmak sureti ile 6znitelik sayis1 degistirilerek, en iyi

Oznitelik sayis1 bulundu.

Cizelge 4.6.’daki veriler Sekil 4.7. sayesinde daha anlasilir olmaktadir. Burada
Oznitelik ¢ikarimindan sonra eger Temel Bilesenler Analizi ve ¢iktiyr Destek Vektor
Makinelerine sokarsak sonucta %76 basart elde etmekteyiz, eger Oznitelik
vektorlerini 6nce bagli entropiye sokup Oznitelik sayisini 18’e diistiriip ardindan
Destek Vektor Makinelerine sokarsak %86 ve eger oznitelik vektorlerini 6nce bagl
entropiye sokup Oznitelik sayisint 16’ya diisiiriip ardindan K-NN siniflandiricisina

sokarsak %92 basar1 demektir.
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Oznitelik
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Temel 5
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Bilegsen Analizi K Ortalama Entropi
—
Yapay Sinir Destek Algilayici
Aglari K-NN Vektér Mak.
%92 %86 %76

Sekil 4.7. Oznitelik se¢cim yontemi ve smiflandiriciya gére en iyi 3 sonug
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5. SONUC

Bu caligmada orman yanginlarini tespit etmek i¢in 7 farkli renk uzayinda yangin ve
duman piksellerini inceleyen bir sistem gelistirdik. Her bir goriintii 7 farkli renk
uzayma cevrildi ve bunlarin yangin ve duman pikselleri bulunarak iizerinde cesitli
islemler yapildi. Her bir renk uzayr i¢in 5 adet Oznitelik cikartilmigtir. Bunlar
ortalama olasilik degeri, ortalama yiizey piiriizliiliigl, toplam piksel sayisi, toplam
alan sayis1 ve varyans degeridir. Olusan 6zniteliklerden en 1yi Oznitelikleri segcmek
icin ¢esitli Oznitelik segme algoritmalari kullanilmigtir. Bunlar Temel Bilesenler
Analizi, K-Means ve Bagli Entropidir. En sonunda girdi olarak verilen goriintii
yangin var ya da yok diye siniflandirilmigtir. Bunun i¢in DVM, K-NN, Yapay Sinir
Aglart ve Algilayicilar kullanilmigtir. Siniflandirma iglemi yapilmadan 6nce sistemin
bir egitim siireci olmustur. Bu siirecte sisteme goriintiiler verilmis ve bu goriintiilerde
yangin olup olmadig1 sdylenmistir. Sistem bu sekilde kendini egitmistir. Yapilan

deneyler sonucunda sistemin basariminin %90’1n tizerinde oldugu goériilmistiir.

Sunulan ¢alismadaki motivasyonlardan biri 7 farkli renk uzayinin yangin ve duman
piksellerini modellemedeki basarilar1 ve bagl bilesen analizinin yangimn bulmada
etkisini 6lgmektir. Bunun i¢in her bir renk uzaymin her bir kanalinin histogrami
olusturulmus ve bu histograma gore olasiliklar olusturulmus. Her bir renk degerinin
yangin olma olasilig1 onu olusturan kanallardaki renk degerlerinin ¢arpimi olarak
hesaplanmistir ve renk degerinin yangin olma olasilig1 hesaplanmistir. Belli bir esik
degerine gore pikseller yangin veya degil diye smiflandirilmistir. Bu ydntem
istatistiksel bir yontemdir. Yangin piksellerini tespit etmede %92 basar1 saglamistir
ama ayni bagartyr duman piksellerini tespit etmede gdosterememistir. Bunun sebebi

duman piksellerinin belirgin karakteristiginin olmamasidir.

Sunulan ¢aligma sonucunda yangin piksellerini en 1yi modelleyen renk uzaylarinin
CIE L*a*b* ve YCrCb olduguna karar verilmistir. Bagl bilesen analizinin sistemin

basarimina az da olsa iyi yonde katki sagladig1 goriilmiistiir.
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Bu ydntem istatistiksel bir yontemdir. Istatistiksel verinin olusmasi igin sistemin
belirli bir egitim asamasindan ge¢cmesi gerekmektedir. Bu egitim asamasinda sisteme
Ogretilen goriintiilerin uzay1 iyi 6rneklemesi 6nemlidir. Orman yangini sonucu olusan
ates ve dumanin rengi ile petrol yangii sonucu olusan ates ve dumanin rengi
farklidir. Sistemin kullamlacagi yere gore egitilmesi dnemlidir. ileride yapilacak
calismalarda egitim kiimesi ile test kiimesinin farkli yangin tiirleri oldugunda,

sistemin bagarimini nasil etkiledigine dair deneyler yapilabilir.

Sunulan ¢alisma cok farkli egitim kiimeleri verilerek farkli problemleri ¢6zmesi de
saglanabilir. Ornegin sistem insan teni tamimak igin kullanilabilir. Oncelikle insan
teni olan goriintiiller ile bu gorintiilerdeki insan tenleri isaretlenmis goriintiiler
sisteme verilir. Yangin i¢in kullanilan ayn1 algoritmalar, ayn1 6znitelikler insan teni
icinde kullanilabilir. Bu sekilde insan tenini en iyi modelleyen renk uzayi, en iyi
oznitelik segme algoritmasi ve en iyi siniflandiric bulunabilir. Insan teninin hangi

renk araliginda oldugu bulunabilir.

Sunulan calismadaki motivasyonlarimizdan biri en iyi Oznitelik alt kiimesini
segmekti. Bunun sebebi ¢ok fazla Ozniteligin sistemin basarimini  olumsuz
etkilemesinden dolayidir. Sistemde bulunan 70 adet 6znitelikten 16-18 tanesi segilip
smiflandirma islemi yapildiginda en iyi sonuglarm alindigi goriilmiistiir. Bunun
sebebi ¢ok fazla boyut oldugunda uzayin hacminin ¢ok biiyiik olmasi fakat yeterince
veri olmadig i¢in smiflandirma sirasinda 1yi diizeyde ayrim yapilamiyor. Buna ¢ok
boyutlulugun laneti denilmektedir. Yangini en iyi modelleyen renk uzay1 CIE 1*a*b*
olmasma ragmen en iyi Oznitelikler CIE L*u*v*’dan ¢ikmistir. Yanginin dumana

gore daha belirgin karakteristigi oldugu i¢in en iyi 6znitelikler ondan ¢ikmustir.

Sunulan ¢aligmadaki motivasyonlardan biri de en iyi simiflandirictyr bulmaktir.
Bunun icin 6znitelik alt kiimesi sabit tutulup farkli simmiflandiricilar ile sistem test
edilmigtir. Burada en iyi siniflandiricinin K-NN oldugu goriilmiistiir. Ondan sonraki

en 1yi smiflandirict ise DVM’lerdir. Bu sonu¢ yorumlandiginda yanginin tam olarak
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belli bir orilintiisiinlin olmadigin1 anlayabiliriz. Eger tam olarak sabit bir Oriintiisii olsa

idi belirli diizlemler ile ayristirilabilirdi.

Bundan sonra yapilacak ¢alismalar; daha ¢ok 6znitelik se¢imi ve siniflandirma
algoritmasinin uygulanmasi, yangin ve duman piksellerini isaretlemede kullanilan
alfa degerinin geri ¢agirma, keskinlik ve 6zgiilliik gibi degerleri maksimum yaptigi
durumlar i¢in sistemin bagariminin 6l¢iilmesi, farkli uygulama alanlari igin sistemin

kullanilmasi.

Yapilacak ¢aligmalar arasinda insansiz hava araglarindan alinan gergek goriintiiler ile

sistemin test edilmesi bulunmaktadir.

Yapilan c¢alismada orman yanginlarimin hareketli kameralar ile algilanacagi
diisiiniilerekten farkli goriintiiler kullanilmistir. Sonra yapilacak ¢aligmalarda kamera
parametrelerinin sistemi nasil etkileyecegini gérmek igin sabit kamera ve bilinen

parametreler ile ¢ekip yapilip daha sistematik ¢aligmalar yapilacaktir.
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