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SABĠT GÖRÜNTÜLERDE GÖRÜNTÜ ĠġLEME TEKNĠKLERĠ ĠLE ORMAN 

YANGINI TESPĠTĠ 

ÖZET 

 

Son istatistiklere göre [1] her yıl ortalama Dünya’da 5 milyon, Avrupa’da 550 bin, 

Türkiye’de ise 10 bin hektar alan, orman yangınlarında zarar görmektedir. Orman 

yangınları ile mücadelede erken uyarı, hızlı ve etkin müdahale çok önemlidir. Bizim 

çözümümüz orman yangınlarının insansız hava araçları ile tespit ve takip edilmesidir. 

Birçok insanız hava aracı (ĠHA) orman alanı üzerinde uçacak ve bir yangın 

olduğunda otomatik olarak tespit edip merkeze haber verecektir. ĠHA’lar üzerinde 

kamera ve bilgisayar sistemi bulunacaktır. Bu tezde hareketli platformlar üzerine 

kurulacak kameralı sistemler için geliĢtirilen orman yangınlarını bilgisayarlı görü 

teknikleri ile tespit yöntemi anlatılmaktadır. Burada en büyük problem kameranın 

hareketli, iĢlem gücünün az olmasıdır. Sunulan çalıĢmada amaç; orman yangınlarını 

en iyi modelleyen renk uzaylarının, özniteliklerin ve sınıflandırıcıların seçilmesidir. 

Yapılan iĢler sırası ile; veritabanındaki görüntülerde yangın ve duman bölgelerinin el 

ile iĢaretlenmesi, her bir görüntünün 7 farklı renk uzayına dönüĢtürülmesi ve renk 

kanallarının histogramlarının oluĢturulması, histogramların normalize edilmesi ve 

benzer değerlerin gruplanarak taramalı tabloların ( look-up table ) oluĢturulmasından 

oluĢur. Taramalı tablodaki bilgiler her bir renk kanalı için değer aralığı ve yangın 

olma olasılığından oluĢur. Görüntünün ( x, y ) noktasındaki pikselin yangın ve 

duman olma olasılığı her bir kanalının yangın/duman olma olasılığının çarpılması ile 

hesaplanır. Yangın ve duman bölgeleri iĢaretlendikten sonra, her bir görüntünün her 

bir renk kanalı ve yangın ve duman için 5 tane öznitelik çıkartılır. Bu 5 öznitelik; 

ortalama olasılık değeri, ortalama kenar pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam 

alan sayısı ve ortalama varyansıdır. Her bir görüntü 70 boyutlu öznitelik vektörü ile 

temsil edilir. Çok boyutluluğun sistemin baĢarımını düĢürmesinden dolayı çeĢitli 

öznitelik seçme yöntemleri uygulanmıĢtır. Bunlar Temel BileĢenler Analizi, K-

ortalama ve bağlı entropidir. En iyi öznitelikler seçildikten sonra sınıflandırma iĢlemi 

uygulanmıĢtır. Sunulan çalıĢmada çeĢitli sınıflandırıcıların baĢarımları 

değerlendirilmiĢtir. Bu sınıflandırıcılar Destek Vektör Makineleri, K En Yakın 

KomĢu, Yapay Sinir Ağları ve Algılayıcıdır. Sistemin baĢarımı 3 test ile ölçülmüĢtür. 



 v 

Bunlar en iyi renk uzayının bulunması, en iyi öznitelik setinin bulunması ve en iyi 

sınıflandırıcının bulunmasıdır.  

 

Anahtar Kelimeler: Ġstatistiksel Yangın ve Duman Tespiti, Görüntü iĢleme, Örüntü 

Tanıma 
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Veli Burak Çelen 

 

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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BÖLÜM 1 

1. GĠRĠġ 

Son istatistiklere göre [1] Her yıl ortalama Dünya’da 5 milyon, Avrupa’da 550 bin, 

Türkiye’de ise 10 bin hektar alan, orman yangınlarında zarar görmektedir. Dünyada 

ve ülkemizde ormanları tehdit eden en önemli unsurlardan birisi de orman 

yangınlarıdır. Akdeniz iklim kuĢağında orman yangınları, ormanı olan ülkelerin 

karĢılaĢacağı kaçınılmaz bir sonuçtur. Ülkemizde en fazla yangın çıktığı 0-400 m. 

rakımda makilik ve ormanlık alan bulunmaktadır. Ormanlarımızın %60’ına tekabül 

eden 12 milyon hektarlık kısmı yangına çok hassas bölgede yer almaktadır. Orman 

yangınları sonucunda vahĢi yaĢam zarar görür, maddi kayıplar oluĢur, çevre zarar 

görür ve karbon emisyonu olur. 

 

ġu anda ormanlar 776 adet orman gözetleme kulesi ile gözetlenmektedir. Burada 2 

vardiya çalıĢan iĢçiler ormanları izlemektedir. Tubitak, Orman Genel Müdürlüğü ve 

Bilkent Üniversitesi ortak çalıĢması ile bu kulelerde çalıĢanlara yardımcı olmak 

amacıyla kamera sistemleriyle donatılmıĢtır. Sabit kameralar ile ormanlar 24 saat 

izlenmektedir. Yangın tespitinde yangının renk ve hareket bilgisi kullanılmaktadır 

[7]. Bu sistemin dezavantajı kameranın sabit olması ve kurulum ve bakımının zor 

olmasıdır. Yaz aylarında orman yangınlarının sık görüldüğü saatlerde 2 kiĢiden 

oluĢan 700 motorize ekip ormanları taramaktadır. ġekil 1.1’de örnek bir gözetleme 

kulesi ve kamera sistemi görünmektedir. 
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ġekil 1.1. Orman gözetleme kuleleri ve kamera sistemi.Orman ve Su ĠĢleri 

Bakanlığı’dan alınmıĢtır 

 

Ġnsan ile ormanların taranmasının zorluğundan ve maliyetinden dolayı bu alanda 

çeĢitli teknolojiler geliĢtirilmiĢtir. Burada önemli olan yangın ile mücadele eden 

ekiplere olabildiğince erken yangını haber vermek. Orman ve Su ĠĢleri Bakanlığı ile 

yaptığımız görüĢmelerde yangını erken bildirmek kadar yangın sırasında yangın 

hakkında bilgi vermenin de önemli olduğunu söylediler. ġu anda orman yangınlarını 

tespit etmek için çeĢitli teknolojiler kullanılmaktadır. Bunlar; CCD ve Kızıl ötesi 

kameralar ile ormanları izlemek, uydu sistemleri, kablosuz sensör ağları ve insansız 

hava araçlarıdır. 

 

CCD ve Kızıl ötesi kameralar kuleler üzerine konularak ormanlar 24 saat boyunca 

taranmaktadır. Üzerlerinde çalıĢan algoritmalar ile bu kameralar yangın olduğunda 

merkeze haber vermektedirler. Aynı zamanda bu kameralardan gelen görüntüler 

anlık olarak merkezden izlenebilmektedir. Kameralar kulelere sabit olarak 

yerleĢtirilmektedir. GörüĢ alanları kısıtlıdır. Türkiye’deki ormanların çoğu dağlık 

alanlarda olduğu için bu bölgelere kurulum yapmak ve iyi bir görüĢ alanı ayarlamak 

zordur. Bu kameralar hava değiĢimine, ıĢık koĢullarına ve rüzgara çok duyarlıdırlar. 

Sistemin görüĢ alanı yetersizliği ve diğer teknik özellikleri ile maliyeti göz önüne 

alındığında bu gözetim sistemlerinin büyük orman alanlarını gözetlemek için her 

zaman uygun olmayacağı görülür. 

 

Orman yangınlarını tespit etmek için kullanılabilecek diğer sistemlerden biri uydu 

sistemleri ve görüntüleridir. Mevcut uydu sistemleri iki farklı uydu kullanmaktadır. 

Bunlar 1998 yılında fırlatılan GeliĢmiĢ Çok Yüksek Çözünürlüklü Radyometre 

(Advanced Very High Resolution Radiometer – AVHRR ) ve 1999 yılında fırlatılan 

Orta Çözünürlük Görüntüleme Spektroradyometre (Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer - MODIS ) [49]. Uydular Dünya’nın görüntüsünün tamamını 1 ila 

2 günde verirler. Orman yangınını erken tespit etmek için bu süre çok uzundur. Uydu 

görüntülerinde çözünürlük 0.1 hektardır ve konumlandırma 1 km hassasiyet ile 
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yapılır. Bu değerler orman yangını tespiti için kabul edilebilir sınırlarda değildir. 

Uydu sistemleri tek bir ormana odaklanırsalar iyi sonuçlar vermektedir fakat bu da 

çeĢitli teknik sebeplerden dolayı günümüzde mümkün değildir. 

 

Kablosuz sensör ağları, ormanın içerisine yerleĢtirilen küçük, az enerji tüketen ve 

düĢük maliyetli cihazlar ile ortamın sıcaklık, nem ve basınç gibi bilgilerini alarak 

kablosuz ağlar ile merkeze bildiren sistemlerdir. Bu bilgiler ıĢığında yangının olup 

olmadığı anlaĢılabilir aynı zamanda yangın sırasında da bilgiler toplanarak yangın 

hakkında kestirimlerde bulunabilir. Kablosuz sensör ağlarında en büyük problem 

enerjidir. Bunun haricinde bu cihazların ormanın içine yerleĢtirilmesi, bakımının 

yapılması, vahĢi hayvanlardan ve hava olaylarından korunması sıkıntıdır. Bunun 

yanında orman yangınları incelendiğinde yangın ile birlikte oluĢan dumanın yukarı 

doğru gittiği görülmektedir. 

 

Bizim çözümümüz insansız hava araçları ile orman bölgelerinin taranmasıdır. Bir 

çok ĠHA ormanlık alanın üzerinde dolaĢacaktır ve yangınları tespit edip merkeze 

haber verecektir. Bu sistemin avantajları: Daha geniĢ alanların daha hızlı taranması, 

yangın tespiti doğrulandıktan sonra uçaklar takip moduna geçip ve yangın etrafında 

uçarak yangın hakkında ekiplere bilgi sağlamaları, yangının simülasyonunu yer 

istasyonunda yapabilmeleri, uçakların insanların ve elektriğin gidemediği alanlarda 

çalıĢabilmeleri, yangın tespiti için gerekli maliyeti ve yangınlardan dolayı oluĢan 

maddi kaybı azaltmalarıdır. 

 

Bu tezde hareketli platformlar üzerine kurulacak kameralı sistemler için geliĢtirilen 

orman yangınlarını bilgisayarlı görü teknikleri ile tespit  yöntemi anlatılmaktadır. 

 

Literatürde bu alandaki çalıĢmaların çoğu yangının hareket bilgisini kullanmaktadır. 

Görüntüler bir veya daha çok sabit kameradan alınmaktadır. Bu sistemlerden çoğu 

örnek olarak [10][11][12], ardıĢık görüntülerdeki potansiyel yangın piksellerinin 

değiĢim bilgisini kullanmaktadır. Toreyin ve arkadaĢları [7] videoda yangın tespiti 

için yangının renk, hareket ve frekans bilgisini kullanan bir sistem tasarlamıĢlardır. 

Videodaki her bir görüntü için bir önceki görüntü ile arasındaki değiĢen pikseller 



 18 

hesaplanmıĢ ve bu değiĢimin frekansının 10 hertz olup olmadığına bakılmıĢtır. 

Yangını tespit edebilmek için Hidden Markov Modeller kullanılmıĢtır.  

 

Hareket bilgisi kullanılarak iyi sonuçlar elde edilebilse bile bu sistemler kameraların 

görüĢ açıları dıĢındaki yangınları tespit edememektedir.  

 

[13] te ĠHA odaklı orman yangını tespiti algoritması sunulmuĢtur. Heterojen ĠHA'lar 

kural tabanlı teknikleri kullanarak yangın bölgelerini tespit etmekte ve 

konumlandırmaktadırlar. Kızıl ötesi ve görsel görüntüler yangın tespiti için, gps ve 

diğer sensörler coğrafi konumlandırma için kullanılmıĢtır. Kızıl ötesi resimlerdeki 

yangın bölütleme iĢlemi eĢikleme yöntemi ile gerçeklenir ve kural tanımlı sistem 

görsel görüntülerdeki bölütlemeye adapte edilir. Bu çalıĢmadaki yangın pikselleri 

karakteristiği, kırmızı bileĢenin yoğunluk değerini ve kırmızı bileĢenin yeĢil ve mavi 

bileĢene oranını içerir. Bu sistemin bizim sistemden üstünlüğü, kızıl ötesi kameralar 

kullanmasıdır. Türkiye’de kızıl ötesi kameralara ulaĢım zorluğu ve pahalılığı dolayısı 

ile biz piyasada kolaylıkla bulunabilecek RGB formatında görüntü veren kameraları 

kullandık. BaĢarımı artırmak için kural tabanlı yöntemler yerine olasılık tabanlı 

yöntemler ve sınıflandırma gibi çeĢitli örüntü tanıma yöntemleri kullandık. 

 

Hareketli platformlardaki ana problem yangının hareket bilgisinin kullanılamayıĢıdır. 

Hareket bilgisi kullanılmadığında yangın ile aynı renk ve Ģekilde olan cisimlerin 

yangın olarak sınıflandırılmasına sebep olmaktadır. Ek olarak, ıĢık durumlarındaki 

hızlı değiĢiklik ve kısa zamanlı olan yangın ile duman görünürlüğü hareketli 

sistemlerde ortaya çıkan diğer problemlerdir. IĢık değiĢimi yangının rengini 

değiĢtirdiği için tespiti zorlaĢtırmaktadır. Her ıĢık durumunda çalıĢan bir sistem 

yapıldığında yangın pikselleri doğru tespit edilmektedir fakat bu seferde yangın 

olmayan piksellerde yangın olarak tespit edilebilmektedir. Olasılık tabanlı 

sistemlerde sistemin günün farklı saatlerine göre eğitilmesi sağlanabilir. Bu tezde bu 

çalıĢma yapılmamıĢtır. Yangın tespitinde önemli olan yangının daha baĢlangıç 

aĢamasındayken tespit edilebilmesidir. Bu yüzden çok küçük boyutlardaki 

yangınların tespit edilmesi gerekmektedir. Yangın pikselleri bazı görüntülerde 3 – 5 

piksel büyüklüğünde olabilmektedir. 
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 Bu çalıĢmada orman yangınlarının tespiti için bir yapı öneriyoruz. Bizim yapımız 

hareket bilgisinin olmadığı yerlerde de kabul edilebilirdir. Görüntü iĢleme 

sistemlerinde genel yaklaĢım; öncelikle renkli görüntülerin siyah beyaz (0 1) haline 

dönüĢtürülmesi ardından bu siyah beyaz görüntü üzerinden Ģekil tanımlamalarının 

yapılması Ģeklindedir. Yangın tespit sisteminin temelinde yangın bölgelerinin, 

yangının renk bilgisi kullanılarak ayrıĢtırılması vardır. Bu aĢamanın baĢarımı 

sistemin genel baĢarımını yüksek oranda etkilemektedir. Bu yüzden yangın 

piksellerini en iyi modelleyen renk bilgisinin bulunması gerekmektedir. Biz,  bunu 

kural tabanlı olarak tanımlamak yerine sistemin kendisinin öğrenmesini istedik. 

Bunun için sisteme yangın ve duman bölgeleri iĢaretlenmiĢ görüntüler ve 

orijinallerini verdik. Sistem görüntüleri 7 farklı renk uzayına dönüĢtürdü ve her renk 

uzayında yangın piksellerinin hangi renk değerlerinde yoğunlaĢtığını bulmaya çalıĢtı 

ve test için ayırdığı görüntüleri kullanarak her bir renk uzayının baĢarımını ölçtü. 

Artık elimizde siyah beyaz görüntüler bulunmaktadır. Yangını hangi öznitelikler ile 

temsil edebileceğimizi düĢündük ve 5 tane öznitelikte karar kıldık. Bunlar; ortalama 

olasılık değeri, ortalama yüzey pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam alan sayısı 

ve varyans değeridir. Duman ve yangın için 7 renk uzayı, 5 öznitelik  oluĢturuldu. 

Elimizde 70 adet öznitelik oldu. Çok boyutluluğun lanetinden dolayı sistemin bu 70 

özniteliği azaltmasını istedik. Burada 3 farklı öznitelik indirgeme algoritması 

kullanılmıĢtır. Bunların baĢarımları sınıflandırıcı sabit tutularak ölçülmüĢtür. Burada 

öznitelik indirgeme algoritmaları bir öznitelik alt kümesi seçmiĢtir. Kümedeki en 

uygun eleman sayısı deneysel olarak seçilmiĢtir. Elimizde en iyi öznitelik alt yapısı 

olduktan sonra en iyi sınıflandırıcıyı bulmaya çalıĢtık. Bunu içinde 4 farklı 

sınıflandırıcıyı test ettik ve görüntüleri yangın var ya da yok diye ayırt etmesini 

sağladık.  

 

Literatürde bu alanda çeĢitli çalıĢmalar bulunmaktadır. Bilgisayarlı görü ile yangın 

tespitinde yangının renk, Ģekil ve hareket özniteliklerinden yararlanılmaktadır. Bu 

çalıĢmada, hareket mobil platformlar için uygulanabilir olmadığından biz renk ve 

Ģekil bilgisine odaklanacağız. Renk bilgisini kullanan sistemler genellikle yangın 

piksellerinin değerlerinin belli bir aralıkta yoğunlaĢtığı bilgisini kullanmaktadır. 
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[2]'de sunulan algoritmaya göre (x,y) konumunda olan P pikseli aĢağıdaki kural 

sağlandığında yangın pikseli olarak sınıflandırılmıĢtır. 

 

R( x, y ) > Rmean (1.1) 

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

  

Burada Rmean görüntünün kırmızı değeri ortalamasını ve  R(x,y), G(x,y) ve B(x,y) 

verileri de P pikselindeki sırasıyla kırmızı, yeĢil ve mavi değerlerini göstermektedir.  

[3]’te yazarlar yangın piksellerini RGB renk uzayında tespit etmek için kural tabanlı 

farklı bir sistem sunmuĢlardır. Kısmen aĢağıdaki kurallar tanımlanmıĢtır. 

 

Rule 1 : R( x, y ) > RT  

Rule 2 : R( x, y )  ≥ G( x, y) > B( x, y )  

Rule 3 : S ≥ ( ( 255 – R( x, y ) ) * ST / RT )  

if ( Rule 1 ) and ( Rule 2 ) and ( Rule 3 )   

         Fire Pixel  

Else  

         Non Fire Pixel 

end if 

(1.3) 

 

Burada R(x, y ) , G( x, y ) ve B( x, y ) sırası ile ( x, y ) konumundaki pikselin 

Kırmızı, YeĢil ve Mavi renk bilgisini göstermektedir. S satürasyonu ST ve RT ise 

bunlar için belirlenen eĢik değerini belirtmektedir. 

 

Orman yangınındaki yangının çıkardığı renkler ile petrol yangınındaki yangının 

çıkardığı renkler birbirinden farklıdır. Orman yangının gündüz çıkardığı renk ile gece 

çıkardığı renk farklıdır. Kural tabanlı sistemler ile bütün bunları modellemek çok 

zordur. Bizim çalıĢmamızda sistemin hangi tür yangını tespit etmesini istiyorsanız 
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ona uygun yangınları sisteme öğreterek sistemin baĢarımını artırabilirsiniz. Eger 

elinizde veri kümesi yoksa olan görüntüler ile eğitim yapabilirsiniz. 

 

Philip ve arkadaĢları [4] numaralı bildiride yangın piksellerinin RGB renk uzayı 

kullanılarak tanınması için taramalı tablo ( look up table ) kullanmıĢtır. Sistem eğitim 

verilerinden renk bilgilerinin gauss dağılım ile yumuĢatılmıĢ histogramlarını 

çıkartmakta ve bunlardan taramalı tablolar oluĢturmaktadır.  

 

Her piksel için taramalı tablolara bakmakta ve olasılığı belli bir eĢik değerinin 

üstünde ise yangın pikseli olarak sınıflandırmaktadır. RGB uzayının kullanılması 

yerine, [5] yangın piksellerinin tespiti için CIE L*a*b* renk uzayını kullanır. 

 

Rule 1 : L*( x, y ) ≥ L*mean  

Rule 2 : a*( x, y ) ≥ a*mean  

Rule 3 : b*( x, y ) ≥ b*mean  

Rule 4 : b*( x, y ) ≥ a*( x, y )  

Rule 5 : P(L*( x, y ) , a*( x, y ) , b*( x, y )  ) ≥ α  

if (Rule 1) and (Rule 2) and (Rule 3) and (Rule 4) and (Rule 5)   

       Fire Pixel  

Else  

       Non Fire Pixel  

end if 

(1.4) 

 

Burada L*( x, y ), a*( x, y ), b*( x, y ) sırası ile pikselin ( x, y ) konumundaki 

pikselin CIE L*a*b* renk uzayındaki L*, a* ve b* değerleridir. L*mean , a*mean , 

b*mean görüntüde o kanaldaki renk değerlerinin ortalamasıdır. P(L*, a* , b* ) = 

P(L*,a* )P(L*,b* )P(a*,b* ). Burada olasılıklar daha önce eğitim verisi ile 

oluĢturulan taramalı tablo değerlerinden okunarak elde edilmiĢtir. Eğer pikselin renk 

değerlerinin olasılıklarının çarpımı belirlenen α değerinden küçük ise o piksel yangın 

pikseli değildir. 
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Bu çalıĢmada sadece CIE L*a*b* uzayındadır. Bizim çalıĢmamızda 7 farklı renk 

uzayı kullanılmaktadır. Bu renk uzayları arasından en baĢarılısını sistem seçmektedir. 

Bizim çalıĢmamızda yangını piksel bazlı sınıflandırmada en baĢarılı renk uzayı CIE 

L*a*b* olmasına rağmen yangın tespitinde en baĢarılı renk uzayı CIE L*u*v’dur. 

Bizim çalıĢmamızda yangın tespitinde duman pikselleri de göz önüne alınmıĢtır. Bazı 

yangınlarda sadece duman pikselleri görünmektedir. Bu çalıĢmada yangının Ģekil 

bilgisi kullanılmamaktadır. Öznitelikler çıkartılıp sınıflandırma yapılmamıĢtır. 

 

Bazı alternatif yangın algılama algoritmaları uzay alanında çalıĢmak yerine frekans 

alanında çalıĢmaktadırlar. [14]’deki çalıĢmada video dosyalarındaki yangın 

bölgelerini uzaysal, zamansal ve frekans alanındaki modellerini çıkarmıĢlardır. 

Yangın bölgeleri ilk olarak frekans ve uzay modellerine göre tespit edilir. Potansiyel 

yangın bölgelerinin sınırları Fourier katsayıları olarak ifade edilir ve auto regressive 

(AR) parametrelerinin tahmin edilmesi için kullanılır. Fourier katsayıları ve AR 

parametreleri sınıflandırıcıya verilen öznitelik vektörünü oluĢtururlar. 

 

Görüntünün uzay alanına dönüĢtürülmesi masraflı bir iĢtir. Ġnsansız hava araçlarında 

ağırlık ve elektrik kullanımı önemlidir. Yapılan sistemin performanslı çalıĢması daha 

küçük bilgisayarların kullanılmasına ve daha az elektrik tüketilmesine olanak verir. 

Sistem hareketli olduğu için sürekli görüntü almaktadır. Bu görüntülerinde 

alındıkları anda iĢlenmesi önemlidir. Bu sebeple kurulan sistemlerin gerçek zamanlı 

çalıĢması gerekmektedir. 

 

ġekil bilgisini kullanan sistemler genellikle yangın piksellerinin dağınıklık bilgisini 

kullanırlar. [5] numaralı bildirideki çalıĢmada yangın bölgesini renk bilgisine göre 

çıkardıktan sonra onun alan ve yüzey büyüklüğü, kenar pürüzlülüğü, asimetri gibi 

özniteliklerini çıkartıp Bayes sınıflandırıcısına vererek bir sınıflandırma 

yapmaktadırlar.  
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Bu çalıĢmada tek bir renk uzayı için ve sadece yangın için öznitelikler 

çıkartılmaktadır. Tek bir sınıflandırıcı kullanılmaktadır. Sistem sabit görüntüler için 

değil hareketli görüntüler için tasarlanmıĢtır.  

 

Yangın piksellerinin bulunmasının yangın tespitinde önemli bir adım olmasına 

rağmen, sistemin veriminin artırılması için yangın ve duman piksellerinin tespit 

edilmesi göz önünde bulundurulabilir. bu çalıĢmada 7 farklı renk uzayı olan RGB, 

CIE L*a*b*, CIE L*u*v, CIE XYZ, HLS, HSV, YCrCb uzaylarında yangın ve 

duman piksellerini göz önüne alan bir orman yangını tespit sistemi sunuyoruz. 

Önceki çalıĢmalar gibi tek bir renk uzayına odaklanmak yerine çeĢitli renk 

uzaylarının kullanılmasının sebebi orman yangını tespiti için en uygun renk uzayının 

araĢtırılmasıdır. Her bir renk uzayı için birkaç öznitelik çıkarıyoruz ve PCA, K-

Means ve ĠliĢkisel Entropi gibi çeĢitli öznitelik seçimi algoritmaları kullanarak en iyi 

özniteliği belirliyoruz[9]. Son olarak giriĢ görüntüsü yangın veya yangın değil olarak 

sınıflandırılır. Bu sınıflandırma için Destek Vektör Makineleri, K en yakın komĢu ve 

sinir ağları kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Deney sonuçları göstermektedir ki %90 

üzerindeki doğru sınıflandırma oranı, en iyi seçilmiĢ öznitelik uygun sınıflandırıcı ile 

kullanıldığında elde edilmiĢtir.  
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2.  LĠTERATÜR ÖZETĠ 

 

Literatürde bu alanda çeĢitli çalıĢmalar bulunmaktadır fakat bunlar sınırlıdır. Görüntü 

iĢleme teknikleri ile yangın bulma algoritmalarının alması gereken daha çok yol 

vardır. Bunun yanında mevcut çalıĢmalar umut vericidir. Bizim çalıĢmamızda da 

olduğu gibi yangın tespitinde %90 üzerinde tespit oranları bulunmaktadır. Literatür 

özeti bölümünde çalıĢmalarımıza da temel oluĢturan bu çalıĢmalar ayrıntılı olarak 

incelenmiĢtir ve üzerinde tartıĢılmıĢtır. 

 

Renk algılama görüntüde yangın tespiti yöntemlerinde ilk kullanılan yöntemdir ve 

hala da en geçerli ve popüler yöntem olarak kullanılmaktadır.  Yangın tespit 

yöntemlerin çoğu renk tabanlı yöntemleri kullanmaktadır. Bunlardan çoğu RGB renk 

uzayında çalıĢmaktadır. Bazen HSV/HSI renk uzaylarını RGB ile birlikte ya da ayrı 

ayrı kullanırlar [29,30]. Genel olarak RGB kullanılmasının sebebi duman 

piksellerinde kanal değerlerinin birbirine yakın olması yani gri renk kırmızı, yeĢil ve 

mavinin eĢit oranda karıĢtırılması ile oluĢturulur ve yangın tespitinde kırmızı ve sarı 

renklerin kolayca ayırt edilebiliyor olmasıdır. Bu çalıĢmalarda kural tabanlı 

yöntemler kullanılmaktadır. Kural tabanlı yöntemlerde çeĢitli kurallar tanımlanmıĢtır 

ve piksel eğer bu kuralları sağlıyorsa yangın pikseli olarak iĢaretlenir. Ġstatistiksel 

yöntemlerde en çok kullanılan yöntem, gaus dağılımı ile yumuĢatılmıĢ renk 

histogramları [28], istatistiksel olarak oluĢturulmuĢ renk modelleri [33], harmanlama 

(blending) yöntemi [44]. Renk tabanlı yöntemlerde RGB renk uzayı yerine YCrCB 

ya da CIE L*a*b* gibi parlaklık bilgisini renk bilgisinden ayıran renk uzayları 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır [5,33,40]. Bu sayede sistemler ıĢık değiĢimlerine daha az 

duyarlı hale gelmiĢlerdir. Renk tabanlı yöntemler incelendiğinde iyi sonuçlar verdiği 

görülmektedir fakat renk tabanlı yöntemler renge, sıklığa, ıĢık koĢullarının 

değiĢimine, pozlandırmaya çok hassastırlar. Bu yüzden gerçek dünya problemlerinde 

kabul edilebilir görülmüyorlar. Bütün çalıĢmalar ilk iĢ olarak renk tabanlı tanımayı 

kullanırlar. Bu yüzden renk tabanlı tanıma önemlidir. [46,47] numaralı çalıĢmada 
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yangın ve duman piksellerini modellemede en iyi renk uzayının hangisi olduğu 

üzerine çalıĢılmıĢtır.   

 

Hareket eden nesne tespiti yangın tespiti yöntemlerinde renk bilgisi kullanmaktan 

sonra en çok kullanılan bilgidir. Bu sayede rengi alev ve dumana benzeyen fakat 

hareket etmeyen nesneler ya da alev ve duman gibi hareket etmeyen nesneler yangın 

bölgesi olarak iĢaretlenmeyecektir. ĠĢlenen çerçevede, yangından dolayı oluĢan 

hareketi algılayabilmek için çeĢitli hareket bölütleme algoritmaları kullanılır. 

Algılanan hareketin yangından dolayı mı yoksa baĢka bir nesne olduğunu algılamak 

için çeĢitli iĢlemlerden geçirilmesi gerekir.   

 

Hareket eden nesne tespiti için en etkili yöntem arka plan çıkarmasıdır ( background 

substraction ) [31,32,34,40-42,44], zamansal fark alma ( temporal differencing ) [43] 

ve optik akıĢdır ( optical flow ) [37,45]. Arka plan çıkartılması yönteminde sabit bir 

kamera belli bir alanı sürekli tarar. Sistem ilk baĢta belli bir sürede arka plan 

görüntüsünü oluĢturur ve bu aĢamadan sonra gelen her görüntüden bu arka planı 

çıkartır. Burada arka plan bilgisinin zaman içinde güncellenmesi ve günün farklı 

saatlerinde farklı ıĢık koĢullarında bile sistemin düzgün çalıĢabilmesi önemlidir. 

Zamansal fark alma yönteminde, ardıĢık iki gri seviyeli görüntü birbirinden çıkartılır. 

Çıkarma iĢleminden sonra görüntü ikili bir görüntü ( binary image ) haline getirilir.  

Ġkili görüntüler birbirlerine eklenerek bir görüntü oluĢturulur. [43] numaralı 

çalıĢmada tünel içinde yangın tespit edilmeye çalıĢılmaktadır. ArdıĢık görüntüler 

birbirinden çıkartılıp eklenerek çok hızlı hareket eden araba gibi nesnelerin 

görüntüden temizlenmesi, daha yavaĢ hareket eden duman gibi nesnelerin görüntüde 

kalması hedeflenmiĢtir. ArdıĢık görüntüleri incelemek bize görüntülerdeki hareket 

hakkında iki boyutlu bir bilgi verir. Bu hareket bilgisini 3 boyutlu düzleme izdüĢümü 

ile hareket nesnesini çıkartmak için optik akıĢ yöntemi kullanılır. Bu 3 yöntem 

karĢılaĢtırıldığında, optik akıĢ yöntemi bize bütün bilgiyi vermektedir fakat optik 

akıĢı hesaplamak karmaĢık ve maliyetli bir iĢlem olduğu için gerçek zamanlı 

uygulamalar için uygun değildir. Gerçek zamanlı kullanmak için özel donanımlara 

ihtiyaç vardır. Arka plan çıkarma yöntemi bize en düzgün Ģekilde ön planı 

vermektedir fakat manzara, ıĢık, hava gibi değiĢimlere çok hassastır. Zamansal fark 

alma yöntemi 2 veya 3 ardıĢık görüntünün birbirinden çıkartılması ile yapılır, arka 
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planın hızlı değiĢtiği ortamlar için uygundur fakat genel olarak hareket eden 

nesneleri çıkarmada baĢarısızdır. Genellikle çıkan görüntülerde nesnelerin ortasında 

boĢluklar bulunmaktadır. Her yöntemin avantajları ve dezavantajları bulunmaktadır. 

Çoğu çalıĢmada bu yöntemlerden bir veya bir kaçı bir arada kullanılmaktadır [48]. 

 

Hareket tespiti için diğer kullanılan yöntemler salınım tespiti ( flicker detection ) [ 

30, 34, 35, 41 ], enerji analizidir [ 32, 40, 44 ]. Ġki yöntemde yangın ve dumanın 

zamansal değiĢim bilgisini kullanmaktadır. Salınım, yangın piksellerinin yanan bir 

alev kenarında periyodik olarak zaman içinde görünüp kaybolmasıdır yani yangının 

titreĢimidir. Yapılan deneyler göstermiĢtir ki alev 10 Hz’de salınım yapmaktadır.  Bu 

frekans yanan cisme ve yakıcı maddeye bağlı değildir [31,44]. Duman ise zamansal 

olarak değiĢen bir Ģekilde salınım göstermektedir. Bu yüzden salınım tespiti duman 

için çok geçerli değildir.  Dumanın zamansal değiĢimini tespit etmek için enerji 

analizi kullanılır. Enerji analizi yapmak için hareket eden nesneler tespit edildikten 

sonra bu hareket eden bölgenin ve bu bölgenin arka plandaki izdüĢümünün kesikli 

dalgacık dönüĢümü ( Discrete Wavelet Transform DFT ) yapılır. Eğer enerji seviyesi 

düĢmüĢse ve eĢik değerini geçmiĢse o bölge aday duman bölgesi olarak iĢaretlenir. 

 

Alevin bir baĢka biricik özelliği de renklerinin sabit değil dağılım göstermesidir. 

Yangın alevleri küçük bir alanda bir çok farklı renge sahiptir. Genel olarak dıĢ 

kısımları kırmızı iç kısımları ise sarıdır. Uzaysal fark analizi ( Spatial difference 

analysis ) [30,41, 5,47] bu bilgiyi kullanmak için yapılır. Aralık filtresi ( range filter ) 

[30], uzaysal dalgacık analizi [41] ya da varyans değiĢimi [5,47] görüntüde yangın 

ile yangın ile aynı renkte olan bölgeleri ayırmak için kullanılır.  Uzaysal dalgacık 

analizinde hareket eden bölgeler tespit edildikten sonra bu bölgeler üzerinde dalgacık 

katsayıları hesaplanır. Yangın bölgelerinde dalgacık katsayılarında büyük değiĢimler 

görülmektedir, yangın olmayan bölgelerde ise dalgacık katsayılarındaki değiĢim 

azdır. ġekil 2.1 (a)’da alev rengine benzer renkte t-shirt giyen çocuk ve (b)’de seçili 

bölge için hesaplanmıĢ uzaysal dalgacık katsayıları gözükmektedir. ġekil 2.2. (a)’da 

bir aleve (b)’de seçili bölge için hesaplanmıĢ uzaysal dalgacık katsayıları 

gözükmektedir [41]. 
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ġekil 2.1. (a) alev renginde t-shirt giyen çocuk, (b) seçili bölge için uzaysal 

dalgacık katsayıları [41] 

 

 

ġekil 2.2. (a) alev (b) seçili bölge için uzaysal dalgacık katsayıları [41] 

 

Varyans, bir serinin ortalaması etrafındaki dağılımını ifade eder. Bu sayede piksel 

değerlerindeki  değiĢimi görebiliriz. ġekil 2.3’de alev rengine sahip bir trafik ıĢığının 

varyans bilgisi kullanılarak yangın bölgesi olmadığına karar verilmesine dair örnek 

vardır [5]. 
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ġekil 2.3. Alev rengine sahip trafik iĢaretinin varyans bilgisi kullanılarak yangın 

bölgesi olmadığına karar verilmesi [5] 

 

Duman ve yangının bir baĢka karakteristiği ise düzgün bir Ģekillerinin olmamasıdır. 

Bazı çalıĢmalarda, duman alanının boyutunun rastgeleliği [38], yüzey pürüzlülüğü 

[5,40,47] ve türbülans varyansı [30] kullanılır.  Ġsimleri farklı olsa da bu yöntemlerin 

hepsinin sonuçları aynıdır. Türbülans varyansı, duman bölgesinin çapı ile alanın kara 

kökü arasındaki bağıntı ile bulunur. Yüzey pürüzlülüğü, yangın alanının çevresi ile o 

alanı içine alan en küçük içbükeyin çevresine oranı ile bulunur. ġekil 2.4’de bir 

yangın bölgesi ve onu içine alan en küçük içbükey alan gözükmektedir [5]. 
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ġekil 2.4. Yangın ve onu içine alan iç bükey [5] 

 

Yangın tespiti ile direk alakalı olmasa da yangın tespit sistemlerinde genellikle süreci 

basitleĢtirmek ve baĢarım performansını artırmak için kullanılan 3 modül vardır. 

Bunlar;  alt bloklara ayırma, eğitim ve gürültülerin temizlenmesi iĢlemleridir. Alt 

bloklara ayırma [ 32, 36, 44 ], filtreleme ve ölçüm bozukluklarını azaltır. Görüntü 

nxn’lik alt bloklara ayrılır ve bu blokların büyüklüğü genelde 16x16 olur. Blok 

değerleri o bloktaki piksellerin ortalaması alınarak ile hesaplanır. Bu aĢamadan sonra 

piksellerle çalıĢmak yerine bloklar ile çalıĢılır. Bu sayede görüntünün boyu azaltılmıĢ 

olur. Bu da iĢlemlerin daha performanslı olmasını sağlar. Eğitim ise arka plan 

modelinin oluĢturulması [ 32,42 ] ve yangın renk modelinin oluĢturulması [28,42,47] 

için kullanılır. Arka planın oluĢturulması hareket eden nesneleri tespit etmek için, 

yangının renk modelinin oluĢturulması ise renk tabanlı yangın tespiti için kullanılır. 

Görüntülerin temizlenmesi iĢleminde ikili görüntü oluĢturulduktan sonra medyan 

filtre gibi bir filtre ile görüntü üzerinde dolaĢarak gürültülerin temizlenmesi 

iĢlemidir.  Bu sayede tek baĢına duran pikseller temizlenir birbirine bağlı olan 

pikseller ise görüntüde kalır. Medyan filtrenin boyu manzaradan manzaraya 

değiĢiklik gösterir.   
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3. SUNULAN ÇALIġMA 

3.1.Özet 

 

Tez çalıĢmasındaki temel motivasyon hareketli sistemler üzerine kurulacak sistemler 

ile orman yangınlarının bilgisayarlı görü teknikleri ile tespit edilmesidir. Genel 

olarak bilgisayarlı görü ile orman yangın tespit sistemlerinde yangın ve dumanın 

renk, Ģekil ve hareket bilgisini bir arada kullanan sistemler vardır. Hareketli sistemler 

için hareket bilgisini kullanmak mümkün değildir. Bunun sebebi yangının hareket 

bilgisi olarak 10 hz’de salınım yapması ve arka plan görüntüsü değiĢtiğinde bunun 

duman ya da yangın olabileceği düĢünülür. Hareketli sistemlerde 10 hz’lik bir 

salınımı anlamak ve arka plan görüntüsü oluĢturmak mümkün değildir. Hareket 

bilgisi olmadığı için biz bu çalıĢmamızda sadece renk ve Ģekil bilgisini kullandık. 

Sistemin özeti ġekil 3.2’de görülmektedir.  

 

Projede ilk yapılan çalıĢma veritabanın oluĢturulmasıdır. Bunun için internetten 529 

adet orman yangını görüntüsü toplanmıĢtır. Görüntülerin orman yangınlarını iyi 

örnekleyebilmesi için çalı yangını, ağaç yangını, gündüz ve gece yangını, sadece 

duman ve sadece ateĢ görünen yangınların hepsinden veri tabanına konulmuĢtur. 

Yangın alanları öncelikle Chen ve arkadaĢlarının [3] çalıĢması ile iĢaretlenmiĢtir 

ardından el yardımı ile düzeltilmiĢtir ve iĢaretli resim kaydedilmiĢtir. Duman alanları 

öncelikle Turgay Çelik ve arkadaĢlarının [2] çalıĢması ile iĢaretlenmiĢtir ardından el 

yardımı ile düzeltilmiĢtir ve iĢaretli resim kaydedilmiĢtir. Bu sayede elimizde aynı 

resmin orijinal, yangın bölgeleri iĢaretli ve duman bölgeleri iĢaretli hali olmuĢtur. 

Örnek bir resim ġekil 3.1. 
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ġekil 3.1: a: orijinal resim b: Yangın bölgeleri iĢaretlenmiĢ resim c: Duman bölgeleri 

iĢaretlenmiĢ resim 

 

Sisteme girdi olarak verilen bir resmin öznitelik vektörünü çıkartmak için Ģu adımlar 

yapılmıĢtır. Bu çalıĢmadaki motivasyonlarımızdan biri de yangın ve dumanı en iyi 

modelleyen renk uzaylarını bulmak olduğu için RGB formatında verilen bir 

görüntüyü 6 farklı renk uzayı dönüĢümünü yaptık. RGB de dahil her bir renk uzayı 

için yangın ve duman bölgelerinin histogramları oluĢturulmuĢtur. Histogramda x 

ekseni 0-255 renk değerlerini, y ekseni ise o renk değerinde kaç tane pikselin 

olduğunu göstermektedir. Öncelikle eğitim görüntüleri taranarak bu histogramlar 

oluĢturulmuĢtur. Buradaki bir pin ( 240’ın değeri mesela ) o renk uzayı için eğitim 

verilerinde kaç tane yangın/duman pikseline rastlandığı bilgisidir. RGB 

histogramının kırmızı kanalı için histogramının 240 numaralı pinindeki 10m değeri, 

eğitim verilerinde yangın piksellerinin 10m tanesinin kırmızı değeri 240 demektir. 

Histogramdaki değerler [0-1] aralığına normalize edilmiĢtir. Bu değerler her bir renk 

değerinin olasılığı olarak kullanılmıĢtır. Elimizde toplam 7*3*2 = 42 tane histogram 

olmuĢtur. 7 renk uzayı, 3 kanal, yangın ve duman için histogramlar oluĢturulmuĢtur. 

Bu histogramlardaki benzer değerler gruplanarak taramalı tablolar oluĢturulmuĢtur. 

Taramalı tablodaki her bir satır renk aralığını ve o aralığın yangın/ duman olma 

olasılığı değerini tutmaktadır. Taramalı tablodaki veriler kullanılarak potansiyel 

yangın bölgeleri iĢaretlenmiĢtir. Görüntünün (x,y) konumundaki piksel değerinin her 

bir kanalındaki renk değeri alınıp ve taramalı tablodan o değerin yangın veya duman 

olma olasılığı alınmıĢtır. 3 kanalın olasılıkları çarpılmıĢtır ve eğer belli bir değerin 

üzerinde ise o piksel potansiyel yangın/ duman olarak iĢaretlenmiĢtir. Potansiyel 

yangın/ duman bölgeleri iĢaretlendikten sonra öznitelikler çıkarılmıĢtır. Sistemde 5 

tane öznitelik kullanılmıĢtır. Bunlar ortalama olasılık değeri, ortalama yüzey 
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pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam alan sayısı ve varyans değeri. Ortalama 

olasılık değeri; görüntüdeki yangın/duman bölgelerinin yangın/duman olma 

olasılıklarının ortalamasıdır. Ortalama yüzey pürüzlülüğü; görüntüdeki yangın 

bölgelerinin Ģekillerinin bozukluğunu belirtmektedir. Toplam piksel sayısı; 

görüntüdeki yangın piksellerinin toplamıdır. Toplam alan sayısı; yangın bölgelerinin 

kaç tane olduğudur. Varyans değeri; yangın piksellerinin değiĢimini vermektedir. 

Duman da yangın gibi bir görüntüde yangın olup olmadığını belirttiği için bu 

özniteliklerin hepsi duman içinde hesaplanmıĢtır. Öznitelikler 7 ayrı renk uzayı 

içinde hesaplandığından, her bir resim 70 boyutlu öznitelik vektörü ile temsil edildi. 

70 boyutlu öznitelik vektörü kullanılarak bir sınıflandırma yapmak mümkündür fakat 

çok boyutluluğun dezavantajlarından dolayı bu sistemin baĢarımını düĢürmektedir. 

Bu çalıĢmadaki motivasyonlarımızdan biri de yangını en iyi belirten öznitelik setini 

bulmak olduğundan çeĢitli öznitelik indirgeme yöntemleri uyguladık. Bunlar Temel 

BileĢenler Analizi, K-ortalama ve bağlı entropi. Sistem baĢarımı farklı sayılardaki 

öznitelik seçimleri ile test edilmiĢtir. En son olarak seçilen öznitelikler 

sınıflandırıcılar ile sınıflara ayrılmıĢtır. Bu çalıĢmadaki motivasyonlarımızdan biri de 

en iyi sınıflandırıcıyı bulmak olduğundan sistem farklı sayılardaki sınıflandırıcılar ile 

test edilmiĢtir. Bunlar Destek Vektör Makineleri, K En Yakın KomĢu, Yapay Sinir 

Ağları ve Algılayıcı.  
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ġekil 3.2: Sistem özeti 

 

3.2.ĠĢlem Adımları 

3.2.1. Renk Uzayı DönüĢtürme 

 

Renk uzayı; renklerin birden çok değiĢken ile gösterildiği soyut matematiksel 

modellerdir. Genellikle 2 ya da 3 değiĢken ya da renk bileĢenleri kullanılır. [22] 

Piyasada kullanılan kameraların çoğu RGB formatında görüntü üretmektedir. BaĢka 
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renk uzaylarında çalıĢılmak isteniyorsa eğer RGB renk formatı baĢka renk 

formatlarına dönüĢtürülmelidir. Bu tezde 7 farklı renk uzayı kullanılmıĢtır. Bunlar 

RGB, CIE L* a * b *, CIE L * u * v *, CIE XYZ, HLS, HSV ve YCrCb. 

 

“RGB renk uzayı toplamalı renk karıĢımı yöntemiyle bir birim küpün içinde renkleri 

tanımlayacak Ģekilde tasarlanmıĢtır ġekil 3.3 RGB renk uzayı bilgisayar monitörleri, 

tarayıcılar ve katodik televizyon tüpleri gibi cihazlarda kullanılır.” [23] 

  

 

 

ġekil 3.3: RGB renk uzayı. 

http://www.clear.rice.edu/elec301/Projects02/artSpy/color.html adresinden 

alınmıĢtır 

 

RGB renk uzayında her renk Kırmızı (Red), YeĢil (Green) ve Mavi (Blue)’nun 

karıĢımı olarak gösterilir.  

 

Renk uzayı dönüĢümü görüntüyü bir renk uzayından dönüĢüm formüllerini 

kullanarak baĢka bir renk uzayına döndürme iĢlemidir. Renk uzayı dönüĢümlerinde 

aĢağıdaki formüller kullanılmıĢtır.[24] 

RGB <-> CIE XYZ dönüĢümü 
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RGB <-> HSV dönüĢümü 
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RGB <-> HLS dönüĢümü 
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RGB <-> CIE L*a*b* 
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RGB <-> CIE l*u*v* 
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 (3.34) 

       (             )     

 (3.35) 

       (             )     

 (3.36) 

 

DönüĢümler sonucu elde edilen bütün değerler 0 ile 255 arasına çekilir. 

 

3.2.2. Histogram OluĢturma 

 

Kullanılan her bir renk uzayı için yangın ve duman piksellerinin renk değerlerinin 

tüm eğitim kümesinde bulunma sıklığı elde edilmiĢtir. Bu iĢlem literatürde 

histogram oluĢturma olarak bilinmektedir. 

 

Örnek olarak CIE L*a*b renk uzayının histogramını oluĢturmak için veri 

tabanındaki her bir görüntünün orijinal, yangın bölgeleri iĢaretlenmiĢ ve duman 

bölgeleri iĢaretlenmiĢ hali okundu. ĠĢaretli piksellerin orijinal görüntüdeki değerleri 

okunup her bir kanal değeri ilgili oluĢturulan histogramda 1 artırıldı.Mesela CIE 

L*a*b* uzayında pikselin değeri (220,40,55) ise L kanalı histogramının 240, a 

kanalı histogramının 40, b kanalının histogramının 55 değerleri 1 artırıldı. Bu iĢlem 

bütün eğitim görüntüleri ve renk uzayları için yapıldı.  Bu sayede her bir kanal için 

bir histogramımız oluĢmuĢ oldu. Histogramın x ekseni [0-255] arasında renk 

değerleri, y ekseni ise o değerdeki toplam yangın/duman piksel sayısını 

göstermektedir.  

 

Bu iĢlemler sonucunda elimizde 7 farklı renk uzayı, 3 kanal, duman ve yangın için 

toplam 54 adet histogram bulunmaktadır. ġekil 3.4 3.5 ve 3.6’da RGB renk uzayı 

için sırası ile kırmızı yesil ve mavi renk uzaylarının yangın histogramları 

görünmektedir. ġekil 3.7 3.8 ve 3.9’da RGB renk uzayı için sırası ile kırmızı yesil ve 

mavi renk uzaylarının duman histogramları görünmektedir. 
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ġekil 3.4: RGB renk uzayında R kanalının yangın histogramı 

 

 

 

ġekil 3.5: RGB renk uzayında G kanalının yangın histogramı 
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ġekil 3.6: RGB renk uzayında B kanalının yangın histogramı 

 

 

 

ġekil 3.7: RGB renk uzayında R kanalının duman histogramı 

 

ġekil 3.8: RGB renk uzayında G kanalının duman histogramı 
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ġekil 3.9: RGB renk uzayında B kanalının duman histogramı 

 

3.2.3. Taramalı Tablo OluĢturma 

 

Taramalı tablo bir pikselin yangın/duman olma olasılığını göstermektedir. 

OluĢturulan histogramlardaki değerler 0 ve 1 aralığına normalize edilmiĢtir. 

Normalizasyon iĢleminde histogramın en yüksek değerine bölünerek sağlanmıĢtır. 0 

ile 1 arasındaki değerler o parlaklık değerinin yangın/duman olma olasılığı olarak 

kabul edilmiĢtir.Buradaki değerler yangın/duman içinde görülme sıklıklarıdır. Sık 

görülen bir değerin yangın/duman olma olasılığı daha fazla olacağı için bu değerler 

direk olasılık değeri olarak kullanılmıĢtır.   

 

Ġyi bir sonuç almak için benzer olasılığa sahip değerler gruplanmıĢtır. Gruplama hem 

ufak gürültülerin temizlenmesini sağlamıĢtır hem de taramalı tabloların hafızada 

daha az yer tutmasını sağlamıĢtır. Taramalı tablolarda 21 ile 27 arasında grup 

oluĢturulmuĢtur. Yapılan denemeler sonucunda bu sayılardaki grup en iyi sonucu 

vermiĢtir. 

 

Histogramları gruplandırmak için aĢağıdaki algoritma kullanılmıĢtır. Burada amaç 

benzer değerleri gruplayıp, aykırılıkları ön plana çıkarmaktır. ġekil 3.10’da RGB 
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renk uzayı için sırası ile kırmızı, yesil ve mavi renk kanalları için histogramlar ve 

altlarında taramalı tabloları görünmektedir. 

 

1. Histogramları normalize et 

2. while  (lookupSize > MAX_LOOKUP_SIZE || lookupSize < 

MIN_LOOKUP_SIZE) 

3. i ← 0 

3.1. while ( i < 256 ) 

3.1.1. histYThreshold ← histYThreshold + stepSize 

3.1.2. while ( hist[i] ≤ histYThreshold ) 

3.1.2.1. prob ← prob + hist[i] 

3.1.2.2. i++ 

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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ġekil 3.10: RGB renk uzayında sırası ile R,G,B kanallarının yangın için taramalı tabloları 

 

3.2.4. Potansiyel Yangın ve Duman Bölgelerinin ĠĢaretlenmesi 

 

Yangın ve duman piksellerinin parlaklık değerleri belli bir değer aralığında 

toplanmıĢtır. Mevcut olan çoğu yangın tespit sistemi bu bilgiyi kullanmaktadır fakat 

mevcut çalıĢmalar sadece tek bir renk uzayını ve kural tabanlı sistemler 

kullanmıĢlardır. 

Kural tabanlı sistemlerde yangın pikselinin parlaklık değerinin belli bir değerden 

büyük ya da küçük olmadığı, birbirlerine göre büyüklük küçüklükleri örnek olarak 

kırmızı kanalındaki parlaklık değerinin yeĢil ve mavi kanalındaki rengin parlaklık 

değerinden büyük olması gibi. Olasılık tabanlı sistemler ise eski verileri kullanarak 

onlardaki verilerin rastlanma sıklığına bakarak olasılık değerleri çıkartırlar. Bizim 

sistemimiz olasılık tabanlı bir sistemdir. 
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Yangın tespiti yapmak için ilk olarak hangi renk uzayında çalıĢılacaksa görüntünün o 

renk uzayı dönüĢümünün yapılması gerekmektedir. Görüntünün ( x, y ) noktasındaki 

pikselin kanal0, kanal1 ve kanal2 renk değerleri için yangın olma olasılığı (1) 

numaralı formüle göre hesaplanır.  

 

 (          )     (  )   (  )   (  )      (3.37) 

 

Burada P(k0), P(k1) ve P(k2) pikselleri sırası ile kanal0, kanal1 ve kanal2 değerleri 

için taramalı tablolardan alınan olasılık değerleridir. Her renk uzayı ve kanalı kendi 

taramalı tablosundan veriyi almaktadır. Bu Ģekilde her piksel için yangın olma 

olasılığı hesaplanmıĢ olur. Olasılık değeri [0 1] arasında değiĢmektedir ve olasılık ne 

kadar 1'e yakın olursa pikselin yangın olma ihtimali o kadar artar.  

 

AĢağıdaki formüle göre pikselin yangın pikseli olup olmadığına karar verilir. 

 

 (          )    (  )   (  )   (  )        (3.38) 

 

Eğer olasılık değeri α’dan büyük ise piksel yangın pikselidir.  

 

Burada α değeri her renk uzayı için değiĢmektedir. En iyi α değerini seçmek için 

eğitim görüntüleri kullanılmaktadır. Eğitim görüntüleri üzerinde α değerinin [0 1] 

arasındaki değiĢiminde doğru ve yanlıĢ sınıflandırılan piksel oranları 

hesaplanmaktadır. Kullanım alanına göre α değeri doğru sınıflandırmayı maksimum 

veya yanlıĢ sınıflandırmayı minimum yapacak bir değer seçilebilir. Bu çalıĢmada 

doğru sınıflandırmayı maksimum yapan alfa değeri seçilmiĢtir. 

 

Aynı iĢlemler duman pikselleri için de yapılmıĢtır.  

 

Bir görüntüde tek piksellik yangın olmayacağı düĢünülerek görüntü üzerinde bağlı 

bileĢen analizi yapıldı. (x,y) konumundaki bir piksel yangın pikseli olarak 
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sınıflandırılmıĢ ve 8 komĢuluğundaki hiç bir piksel yangın pikseli olarak 

sınıflandırılmamıĢ ise (x,y) konumundaki piksel yangın olmayan piksel olarak 

sınıflandırılır.  

 

Bu analiz sistemin baĢarımını arttırmıĢtır. ÇalıĢtığımız görüntüler orman yangını 

görüntüsü ve genel olarak havadan çekilen görüntüler olduğu için bağlı piksel sayısı 

2 ile sınıflı tutulmuĢtur. Eğer bağlı en az 2 piksel var ise yangın pikseli olarak 

sınıflandırılmıĢtır. ġekil 3.11’de alfanın değiĢime göre toplam doğrunun değiĢimi 

görülmektedir. Bu Ģekilde baglı bileĢen analizinin sistemin baĢarımına pozitif katkıda 

bulunduğu görülmektedir. 

 

 

ġekil 3.11: Alfanın değiĢimine göre toplam doğrunun değiĢimi. Kesikli çizgiler bağlı 

bileĢen analizi yapılmadan önce, düz çizgiler bağlı bileĢen analizi yapıldıktan sonra 

 

3.2.5. Öznitelik Vektörü 

 

Potansiyel yangın ve duman pikselleri belirlendikten sonra bu piksellerin üzerinden 

çeĢitli öznitelikler çıkartılıyor. Hareketli platformlar için hareket bilgisi 

kullanılamadığı için öznitelikler yangının renk ve Ģekil bilgisi kullanılarak 

çıkartılmıĢtır. Yangının çok belirgin bir renk değeri bulunmasına rağmen yangın ve 

dumanın belli bir Ģekli bulunmamaktadır, parçalı bir yapıdadır. 
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Yangın ve duman için 5’er tane öznitelik çıkartılmıĢtır. Bunlar; ortalama olasılık 

değeri, ortalama yüzey pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam alan sayısı, 

ortalama varyansdır. Öznitelikler aĢağıda ayrıntılı olarak anlatılmıĢtır.Öznitelikler 7 

farklı renk uzayı için ayrı ayrı çıkartılmıĢtır. 7 x 5 x 2 = 70’den toplamda 70 adet 

öznitelik bulunmaktadır. Öznitelik vektörünün büyüklüğü 70’dir. ġekil 3.12’de örnek 

bir resim ve Çizelge 3.1’de öznitelik isimleri ve değerleri verilmiĢtir. 

 

 

ġekil 3.12: Öznitelikleri çıkartılan örnek bir resim 

 

Çizelge 3.1 : Görüntü (3.12) öznitelik vektörü ve değerleri 

 

CIE L*a*b* Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0,6783 

CIE L*a*b* Yangın Piksel Sayısı 248 

CIE L*a*b* Yangın Alan Sayısı 8 

CIE L*a*b* Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

CIE L*a*b* Yangın Ortalama Varyans 0,0014 
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CIE L*a*b* Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,0682 

CIE L*a*b* Duman Piksel Sayısı 1499 

CIE L*a*b* Duman Alan Sayısı 11 

CIE L*a*b* Duman Yüzey Pürüzlülüğü 0 

CIE L*a*b* Duman Ortalama Varyans 0,0003 

CIE L*u*v* Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0 

CIE L*u*v* Yangın Piksel Sayısı 0 

CIE L*u*v* Yangın Alan Sayısı 0 

CIE L*u*v* Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

CIE L*u*v* Yangın Ortalama Varyans 0 

CIE L*u*v* Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,0009 

CIE L*u*v* Duman Piksel Sayısı 2190 

CIE L*u*v* Duman Alan Sayısı 3 

CIE L*u*v* Duman Yüzey Pürüzlülüğü 35,9522 

CIE XYZ Duman Ortalama Varyans 0,0000007 

CIE XYZ Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0,2487 

CIE XYZ Yangın Piksel Sayısı 1850 

CIE XYZ Yangın Alan Sayısı 53 

CIE XYZ Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

CIE XYZ Yangın Ortalama Varyans 0,00073 

CIE XYZ Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,2494 

CIE XYZ Duman Piksel Sayısı 10614 

CIE XYZ Duman Alan Sayısı 15 

CIE XYZ Duman Yüzey Pürüzlülüğü 0 

CIE XYZ Duman Ortalama Varyans 0,0193 

HSL Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0,0411 
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HSL Yangın Piksel Sayısı 29904 

HSL Yangın Alan Sayısı 50 

HSL Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

HSL Yangın Ortalama Varyans 0,0066 

HSL Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,1414 

HSL Duman Piksel Sayısı 2303 

HSL Duman Alan Sayısı 23 

HSL Duman Yüzey Pürüzlülüğü 0 

HSL Duman Ortalama Varyans 0,0018 

HSV Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0 

HSV Yangın Piksel Sayısı 0 

HSV Yangın Alan Sayısı 0 

HSV Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

HSV Yangın Ortalama Varyans 0 

HSV Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,0781 

HSV Duman Piksel Sayısı 969 

HSV Duman Alan Sayısı 18 

HSV Duman Yüzey Pürüzlülüğü 924,71 

HSV Duman Ortalama Varyans 0,00062 

RGB Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0,0495 

RGB Yangın Piksel Sayısı 196 

RGB Yangın Alan Sayısı 6 

RGB Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

RGB Yangın Ortalama Varyans 0,000071 

RGB Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,2262 

RGB Duman Piksel Sayısı 39790 
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RGB Duman Alan Sayısı 97 

RGB Duman Yüzey Pürüzlülüğü 0 

RGB Duman Ortalama Varyans 0,00031 

YCrCb Yangın Ortalama Olasılık Değeri 0,4197 

YCrCb Yangın Piksel Sayısı 1739 

YCrCb Yangın Alan Sayısı 39 

YCrCb Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 0 

YCrCb Yangın Ortalama Varyans 0,0036 

YCrCb Duman Ortalama Olasılık Değeri 0,2114 

YCrCb Duman Piksel Sayısı 72 

YCrCb Duman Alan Sayısı 4 

YCrCb Duman Yüzey Pürüzlülüğü 0 

YCrCb Duman Ortalama Varyans 0,0004 

 

Öznitelik vektöründeki değerlerin normalizasyon iĢleminden geçirilmesi 

gerekmektedir. Veriler aynı uzaya yerleĢtirildiğinde birbirinden alakasız veriler 

olması sistemin baĢarımını etkilemektedir. Burada olasılık değeri 0 ile 1 arasında 

olacağı için ona normalizasyon iĢlemi uygulanmamıĢtır. Diğer 4 öznitelik; ortalama 

yüzey pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam alan sayısı, ortalama varyans için 

normalizasyon iĢlemi uygulanmıĢtır. Normalizasyon değerleri eğitim verileri 

kullanılarak çıkartılmıĢtır. Test verileri bu değerler kullanılarak normalize edilmiĢtir. 

 

3.2.5.1 Ortalama Olasılık Değeri 

 

Yangın bölgesi olarak iĢaretlenen alanların yangına  ne kadar benzediğini belirtmek 

için kullanılan bir özniteliktir.  
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Bölgeler iĢaretlenirken alfa değerinden büyük olan alanlar yangın bölgesi olarak 

iĢaretlenmiĢti. Görüntünün tamamında alfadan büyük olan değerlerin toplamının, 

toplama katılan piksel sayısına oranı ise bize ortalama olasılık değerini vermektedir. 

Bu öznitelik sayesinde bölgelerin yangına bezerlik kuvveti ölçülmüĢ olur. Ortalama 

olasılık değeri 1’e ne kadar yakınsa görüntüdeki bölgenin yangın  olma ihtimali o 

kadar yüksektir.  

 

Aynı iĢlem duman pikselleri içinde yapılmıĢtır. 

 

3.2.5.2 Ortalama Yüzey Pürüzlülüğü 

 

C liu ve arkadaĢları [14] yangının Ģeklini fourier dönüĢümleri ile tanımlamıĢlardır. 

Bu yöntemdeki dezavantaj fourier dönüĢümlerinin çok masraflı iĢlem olmasıdır. 

Fourier Ģekilleri tanımlamak için etkin bir araç olmasına rağmen yangının tam bir 

Ģekli olmadığı için çok elzem değildir. Yangınların temel karakteristikleri 

yüzeylerinin pürüzlü olmasıdır. Yangını çevresinde girinti ve çıkıntılar vardır. Bu 

bilgiyi bir öznitelik olarak kullanmak için yüzey pürüzlülüğü hesaplanmıĢtır. Yüzey 

pürüzlülüğünü bir öznitelik olarak kullanmak için yangın bölgesini içine alan en 

küçük dıĢbükey örtünün çevresi ile yangının çevresinin oranı kullanılabilir.  

 

Her bir iĢaretli alan için bu öznitelik Ģu formüle göre hesaplanmaktadır: 

 

             
    ⁄        (3.39) 

 

Burada Ps yangının çevresi, Pchs ise yangını içine alan en küçük dıĢbükey 

örtünün çevresidir. Çevreyi hesaplamak için [15] gösterilen yöntem 

kullanılmıĢtır. Bu yöntemde basit olarak yatay ve dikey piksellerin sayısı ile 

çapraz piksellerinin sayısının 2
½ 

katı toplanarak hesaplanır. 
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Bütün iĢaretli alanların yüzey pürüzlülüğü hesaplandıktan sonra ortalaması 

alınmaktadır.  

 

Aynı iĢlem duman bölgeleri içinde yapılmaktadır. 

 

3.2.5.3 Toplam Piksel Sayısı 

Bir görüntüde ne kadar çok yangın pikseli varsa o görüntüde yangın olma 

ihtimali o kadar çoktur. Bu varsayımdan yola çıkarak toplam piksel sayısı bir 

öznitelik olarak belirlenmiĢtir. Toplam piksel sayısı eĢik değerinden büyük 

olan piksellerin sayılması ile bulunmuĢtur. Veri tabanındaki görüntüler farklı 

boyutlarda olduğu için toplam piksel sayısı normalize edilmiĢtir. Normalize 

iĢleminde piksel sayısı görüntüdeki toplam piksel sayısına bölünmüĢtür. 

 

Aynı iĢlem duman pikselleri içinde yapılmaktadır. 

 

3.2.5.4 Toplam Alan Sayısı 

 

Yangınların yayılıĢı incelendiğinde yangınların tek bir noktadan çıktığı ve 

buradan büyüyerek ilerlediği bilinmektedir. Bu yüzden bir görüntüdeki 

yangınlar genel olarak birbirine bağlıdır. Bu varsayımdan yola çıkarak toplam 

yangın alan sayısını bir öznitelik olarak ekledik.  

 

Toplam alan sayısını bulmak için, potansiyel yangın bölgeleri iĢaretlendikten 

sonra bağlı bileĢen analizi yapılarak kaç tane birbirinden ayrı bileĢen olduğunu 

saydık 
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Aynı iĢlem duman bölgeleri içinde yapılmaktadır. 

 

3.2.5.5 Ortalama Varyans 

 

Yangının parlaklık değeri siyahtan kırmızıya ve iç kesimlerinde sarıya 

değiĢmektedir. Dumanın ise her tarafta aynı gözükmektedir.  Yangın alevleri 

çok küçük bir alanda bir sürü değiĢik renkten oluĢur aynı Ģeyi duman için 

söylemek zordur. Bu bilgi sayesinde alev ile aynı renge sahip fakat 

değiĢkenlik göstermeyen nesneleri eleyebiliriz. Bu teknik alev için iyi çalıĢsa 

da duman için o kadar iyi çalıĢmamaktadır.  ġekil 3.13’de yangın örnekleri 

bulunmaktadır. 

 

 

 

ġekil 3.13: Yangının parlaklık değeri siyahtan kırmızıya ve iç kesimlerde 

sarıya değiĢmektedir. Duman ise her tarafta aynı görünmektedir. 

 

Varyans, bir serinin ortalaması etrafındaki dağılımını ifade eder. [25] Burada 

seri olarak bir yangın veya duman alanındaki piksel değerleri alınmıĢtır. 

DeğiĢkenin beklenen değeri μ = E(X) olmak üzere, varyans Ģöyle tanımlanır: 

[16] 

 

   ( )   ( (   )  )       (3.40) 



 53 

 

3.2.6. Öznitelik Seçimi 

 

Öznitelik çıkarımı adımında her bir renk uzayı için toplam 10 adet ( 5 tanesi yangın, 

5 tanesi duman ) öznitelik üretildi. 7 tane renk uzayı olduğu için 70 boyutlu bir 

öznitelik vektörümüz oluĢtu. Sınıflandırma iĢlemlerinde öznitelik artıkça boyut artar 

boyut arttıkça hacim üssel Ģekilde artar eldeki veri sabit sayıda olduğu için veri 

seyrekleĢmeye baĢlar. Ġstatistiksel verinin önemli olduğu yerlerde bu büyük 

problemlere yol açar. Örüntü tanıma iĢlemleri de istatistiksel verilere ihtiyaç 

duyduğu için bu durum, örüntü tanıma uygulamaları için de sıkıntılıdır. Buna çok 

boyutluluğun laneti denir. [17] Çok boyutlu veriler üzerinde çeĢitli iĢlemler 

uygulayarak fazla bilgi kaybetmeden boyut indirgemesi yapılabilir. Bu çalıĢmada 

boyut indirgemek için 3 farklı yöntem kullanılmıĢtır. Bunlar Temel BileĢenler 

Analizi, K-ortalama, bağlı entropi. Kullanılan yöntemler aĢağıda ayrıntılı olarak 

anlatılmıĢtır. 

 

Bu tezdeki temel motivasyonlardan biri de yangını en iyi modelleyen özniteliklerin 

seçilmesidir. Bu yüzden öznitelik seçimi önemli bir adımı oluĢturmaktadır. Tek bir 

öznitelik indirgeyici kullanmak yerine birden çok öznitelik indirgeme algoritması 

denedik ve bunlardan en iyi sonucu vereni seçtik. Öznitelik seçim iĢlemi eğitim 

verileri üzerinden yapılmıĢtır test verileri üzerine uygulanıp baĢarım ölçülmüĢtür. 

Öznitelik indirgeyiciler birbirleri ile karĢılaĢtırılırken, sınıflandırıcı sabit tutulmuĢtur, 

öznitelik indirgeyici ve alt öznitelik boyutu değiĢken tutulmuĢtur. En iyi alt öznitelik 

kümesi boyutu deneysel yollar ile bulunmuĢtur. 

 

3.2.6.1 Temel BileĢenler Analizi 

 

Temel bileĢenler analizinin amacı muhtemel iliĢkili birtakım değiĢkenleri doğrusal 

olarak iliĢkisiz(temel bileĢen) değiĢkenlere çevirmektir. Bu dönüĢüm ilk temel 

bileĢenin, en geniĢ değiĢime sahip olacağı Ģekilde ve ikinci temel bileĢenin ikinci en 
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geniĢ değiĢime sahip olacağı Ģekilde uygulanır. Böylece temel bileĢenlerin sayısı 

orijinal değiĢkenlerden az olur. Bu sebepten temel bileĢenler analizi boyut düĢürmek 

için kullanılır. [26] Bu çalıĢmada 70 boyutlu öznitelik vektörümüzün boyutunu düĢük 

boyutlu uzaylara bölmek için temel bileĢenler analizini kullandık. Temel bileĢenler 

analizi en önemli öznitelikleri daha düĢük boyutta göstermemizi sağlar.  

 

Temel bileĢenler analizi yardımı ile bir olayın gerçekleĢmesinde seçilen faktörlerin 

hangilerinin ne kadar etkide bulunduğu kestirilebilir. Yangın görüntüsündeki etkili 

olan özniteliklerin tespiti için temel bileĢenler analizine giren özniteliklerin 

değiĢimlerden sıyrılması ile doğrudan etkilenmeleri ayrı ayrı incelenebilir. Böylece 

hangi özniteliğin diğerlerinden ne kadar daha ayırt edilebilir olduğu bilgisine 

ulaĢılabilir. Özetle temel bileĢenler analizi bize yangın durumundan etkilenen 

özniteliklerden en ayırt edilebilenleri sıralamakla birlikte öznitelik boyutunu azaltır. 

 

3.2.6.2 K-Ortalama 

 

Bu seçme yönteminde öznitelik vektörünün boyutunu ikiye düĢürüyoruz. Öznitelik 

seçiminin temel amacı girdi verisinin yangın ve yangın olmayan Ģeklinde en iyi 

ayıran öznitelik gruplarını bulmaktır. Öncelikle bu amaca uygun olan  ikili 

öznitelikleri bulmamız gerekir. K-means öbekleme ile iki boyutlu uzayda verilerin ne 

kadar iyi ayrıldıklarını görürüz.  

 

K-means algoritmasında temel olarak 2 tane öznitelik seçili r ve eğitim kümesindeki 

veriler uzaya yerleĢtirilir. Uzayın x ekseni bir öznitelik y ekseni diğer öznitelik 

olacak Ģekilde. Sonrasında K-Means ile öbekleme yapılır oluĢan öbeklerde entropi 

[27] hesaplanır. Her bir öbekte ne kadar doğru ve yanlıĢ sınıflandırmaların 

yapıldığına bakılır. Burada amaç aynı verilerin bir arada gruplanması ve 

merkezlerinin birbirinden uzak olması. Bütün ikililer (  
 
) için bu değerler 

hesaplanır. Bu hesaplamadan sonra öncelikle enropiye, entropisi eĢit olanlarda da 

merkez uzaklıklarına göre bir sıralama yapılır. Elimizde sıralı öznitelik ikilileri 



 55 

bulunmaktadır. Bu ikililerdeki özniteliklerden her biri farklı olacak Ģekilde, öz nitelik 

alt kümesinin eleman sayısı kadarı seçilir. 

 

Burada K 2 seçilmiĢtir. Bunun sebebi oluĢan grafikleri göz ile rahat bir Ģekilde 

görebilmektir. 

 

3.2.6.3 Bağlı Entropi 

 

Bu çalıĢmada Kullback – Leibler Divergence metodunu öznitelik seçimi için 

kullandık. Bu metot girdi dağılımlarındaki logaritmik farka dayanır. [8] de yazar 

detayları göstermiĢtir. 

Rastgele bir değiĢkenin entropisi o rastgele değiĢkenin belirsizliğinin ölçüsüdür. Bu 

ölçü rastgele değiĢkeni tanımlamak için gereken ortalama bilgidir. 

 

Bağlı entropi iki dağılım arasındaki mesafedir. Bağlı entropi q dağılımının, p 

dağılımı gerçek olduğunda gerçekleĢeceğinin varsayımındaki verimsizliği gösterir. 

Çıkarılan öznitelik boyutunu azaltmak için Bağlı entropinin yüksek olması 

belirleyicidir. iki özniteliğin Bağlı entropisi yüksek ise belirsizlikten dolayı iki 

datasetin ayırımına yardımcı olacağından ayrılması kolay bir öznitelik adayı olarak 

ortaya çıkar. Bu durumda elde ettiğimiz öznitelikleri Bağlı entropiye göre sıralayarak 

en verimli öznitelikleri sıralayıp belirlediğimiz miktarı verime göre seçerek daha 

düĢük boyutlu öznitelikler elde edebiliriz. 

 

3.2.7. Sınıflandırma 

 

Öznitelik iĢlemi tamamlandıktan sonra son iĢlem olan sınıflandırma iĢlemi 

uygulanmıĢtır. Sınıflandırma eğitim ve gözlem yolu ile veriyi çeĢitli sınıflardan 

hangisine ait olduğunu bulma iĢlemidir. Sistem eğitim verileri ile eğitilir ve test 

verilerinin hangi sınıfa ait olduğuna karar vermesi istenir. Eğitim sırasında verilerin 
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öznitelik vektörü girdi olarak verilir ve sistem o öznitelik vektörü ile hangi çıktının 

üretilmesi gerektiğini bilir. Bu Ģekilde kendini eğitir ve yeni gelen veriyi önceki 

bilgilerinin ıĢığında hangi sınıfa ait olduğuna karar verir. Eğitim verileri uzayı ne 

kadar iyi örneklerse sistemin baĢarımı o kadar artar.  

 

Sunulan çalıĢmadaki problem 2 sınıflı bir problemdir. Amaç verileri yangın var ya da 

yangın yok diye sınıflandırabilmektir. 

 

Bu tezdeki temel motivasyonlarımızdan biri de orman yangınlarını en iyi 

sınıflandıran sınıflandırıcıyı bulmaktır. Bu yüzden literatürdeki çeĢitli algoritmalar 

denenmiĢtir. Bu sınıflandırıcılar: Destek Vektör Makineleri, K En Yakın KomĢu, 

Yapay Sinir Ağları, Algılayıcı. Sınıflandırıcılar test edilirken öznitelik indirgeyiciler 

sabit tutulmuĢtur. Bu sayede sadece sınıflandırıcının sistemin baĢarımına etkisi 

ölçülmüĢtür. 

 

3.2.7.1 Destek Vektör Makineleri  

 

Destek Vektör Makineleri ( DVM ) uzayı 2 sınıfa ayırmak için sınıfların birbirine en 

yakın noktaların tam ortasından geçen ayırıcı yüzeyi bularak sınıflar arasındaki 

mesafeyi maksimum yapmaya çalıĢır. Sunulan çalıĢmada eğitim verileri ve N adet 

öznitelik ikilisi kullanılarak N adet DVM yapılmıĢtır. N sayısı çeĢitli testlerden sonra 

10 olarak belirlenmiĢtir. Test verileri N adet DVM e sokularak her bir veri için her 

bir sınıflandırıcıdan sonuç üretilmiĢtir. Her DVM veri için oy kullanmıĢtır ve veri en 

çok oyu aldığı sınıfa ait olduğuna karar verilmiĢtir. 

 

3.2.7.2 Yapay Sinir Ağları 

 

Ġleri beslemeli Geri Yayılımlı Yapay Sinir Ağları uzayı doğrusal olmayan bir Ģekilde 

hiper yüzeylere böler. Ġleri beslemeli yapay sinir ağlarında nöronlar arasında yönlü 
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döngü olmayan ağlardır. Geri yayılımlı yapay sinir ağlarında her iterasyondan sonra 

oluĢan hatalara göre nöronların katsayıları düzenlenmektedir. Sunulan çalıĢmada 

yapay sinir ağlarını ( YSA ) beslemek için eğitim verileri kullanılmıĢtır. Sistemdeki 

YSA 1 giriĢ katmanı, 1 gizli katman ve 1 çıkıĢ katmanından oluĢmaktadır. Gizli 

katmanda 8 nöron bulunmaktadır. Gizli katmanın aktivasyon fonksiyonu hiperbolik 

tanjant sigmoid ve çıkıĢ katmanında aktivasyon fonksiyonu doğrusaldır. Çıktılar [-1 

1] aralığında bulunmaktadır. Negatif olanlar 1. Sınıfa pozitif olanlar 2. Sınıfa ait 

olmaktadır. Bunun için step fonksiyonu kullanılmıĢtır. Geri beslemeli ağlarda çıkıĢ 

katmanında step fonksiyonu kullanılamamasından dolayı çıktı üzerine ayrıca 

uygulanmıĢtır. Eğitim verileri ile eğitilen YSA test verileri ile test edilmiĢtir. 

 

3.2.7.3 Algılayıcı  

 

Algılayıcı algoritmalar öğreticili bir sınıflandırıcı algoritmasıdır. Uzayı doğrusal 

olarak 2 sınıfa ayrıĢtırır. Sunulan çalıĢmada kullanılan algılayıcı step fonksiyonu 

kullanan, online olarak öğrenen bir perceptrondur. Algılayıcı için YSA’da kullanılan 

öznitelikler ile aynı öznitelikler kullanılmıĢtır. 
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4. DENEYSEL SONUÇLAR 

4.1. Amaç 

 

Bu tezdeki temel motivasyonumuz orman yangınlarını hareketli platformlar üzerinde 

tespit edebilen bir sistem geliĢtirmektir. Burada amaç sisteme sonradan verilen 

görüntülerde yangın var ya da yok diyebilmesidir. Bunun için sistemin önce bir 

eğitim sürecinden sonra da test sürecinden geçmesi gerekmektedir. Eğitim süresince 

sisteme veriler sonuçlarıyla beraber, test süresinde ise sonuçları verilmeden 

girilmiĢtir. Test süresince ürettiği sonuçlar karĢılaĢtırılarak baĢarım ölçülmüĢtür. 

 

Bu tezde temelde 3 motivasyonumuz vardı. Bunlar: 

1. Yangın ve dumanı en iyi modelleyen renk uzaylarını bulmak 

2. Yangını özetleyen en iyi öznitelik kümesini bulmak 

3. Yangını sınıflandıran en iyi sınıflandırıcıyı bulmak 

 

4.2.Veri Kümesi 

 

Veritabanı oluĢturulurken internetten toplanan 529 orman görüntüsü kullanılmıĢtır. 

Bu görüntüler farklı boyutlarda, pozlandırma modlarında ve günün farklı saatlerinde 

alınmıĢ görüntülerdir. Yangın görüntülerinin gece ve gündüze dağılımı gerçek orman 

yangınlarının gece ve gündüze dağılımı ile aynıdır. Bu da yaklaĢık olarak %12 

civarındadır. Bazı görüntülerde sadece yangın bazı görüntülerde ise sadece duman 

vardır. Bir görüntüde sadece duman ya da sadece yangın olsa bile bu görüntülerde 

orman yangını var olarak kabul edilmiĢtir. Sistemin sadece teki olduğundaki baĢarımı 

da önemsenmiĢtir. 

 

Veritabanında bulunan görüntülerin dağılımı Ģu Ģekildedir. 
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1. 164 yangın olmayan görüntü 

2. 365 yangın görüntüsü 

a. 67 görüntüde sadece yangın 

b. 55 görüntüde sadece duman 

c. 254 görüntüde hem yangın hem duman bulunmaktadır. 

 

Veri tabanındaki her bir görüntüde yangın ve duman bölgeleri iĢaretlenmiĢtir. Her bir 

görüntünün 3 farklı kopyası tutulmaktadır. Bunlar orijinal hali, yangın ve duman 

bölgeleri iĢaretlenmiĢ halleridir. ġekil 4.2 de veri tabanından örnek görüntüler, ġekil 

4.3 de yangın ve ġekil 4.4’de duman bölgeleri iĢaretlenmiĢ hallerini görebilirsiniz. 

Yangın ve duman bölgelerinin iĢaretlenmesinde öncelikle literatürde bilinen bir 

algoritma ile iĢaretlenmiĢ daha sonra el ile yanlıĢlıklar düzeltilmiĢtir. 

 

ġekil 4.1’de programdan örnek bir çıktı görmektesiniz. Sol tarafta iĢaretlenmemiĢ, 

sağ tarafta ise iĢaretlenmemiĢ görüntü bulunmaktadır. Sol taraftaki görüntü üzerinde 

yanlıĢ iĢaretlemeler bulunmaktadır. Bunlar el yardımı ile program sayesinde 

düzeltilmektedir. 

 

 

 

ġekil 4.1: ĠĢaretlenmiĢ ve iĢaretlenmemiĢ yangın görüntüsü 
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ġekil 4.2: Örnek veritabanı görüntüleri 

 

 

 

ġekil 4.3: Yangın bölgeleri iĢaretli örnek veritabanı görüntüleri 
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ġekil 4.4: Duman bölgeleri iĢaretli örnek veritabanı görüntüleri 

 

Deneyler sırasında veritabanının %50’si eğitim için %50’si test için ayrılmıĢtır. 

Bunun yanında 5’li çapraz doğrulama ( 5 fold corss validation ) ve 10’lu çapraz 

doğrulama ( 10 fold cross validation ) [18]yapılmıĢtır. K çapraz doğrulama; 

veritabanı V, rastgele olarak K adet eĢit alt kümeye ayrılır. Bu parçalardan K-1 tanesi 

eğitim için 1 tanesi test için kullanılır. Bu iĢlem K kere tekrar edilir ve her tekrarda 

alt kümelerden farklı bir tanesi test için kullanılır. Doğruluk bu K tekrarın ortalaması 

ile ölçülür. 

 

4.3. Değerlendirme Kriterleri 

 

Sistemin baĢarımı 4 farklı kritere göre ölçülmüĢtür. Bunlar [9]:  

 

1. Doğruluk ( Accuracy ), deney sonucu alınan verinin, gerçek-kabul edilmiĢ 

değerlere yakınlığıdır.[ 19] 

2. Kesinlik (Precision ), deney sonuçlarının birbirleri ile benzerliğidir.[19] 

3. Geri çağırma ( Recall ), yüksek geri çağırma oranı, algoritmanın ilgili 

sonuçların çoğunu döndürmesi demektir. [20] 
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4. Özgüllük ( Specificity ), Negatif değerlerin hangi oranda doğru olarak 

sınıflandırıldığını gösterir. [21] 

           
     

           
 (4.1) 

          
  

     
                    (4.2) 

              
  

     
                   (4.3) 

          
  

     
                   (4.4) 

 

Burada Doğru Pozitif – DP ( True Positive ), YanlıĢ Pozitif – YP ( False Positive ), 

Doğru Negatif – DN ( True Negative ), YanlıĢ Negatif – YN  ( False Negative ). 

 

4.4. Yangın ve Dumanı En Ġyi Modelleyen Renk Uzayı 

 

Her bir renk uzayını karĢılaĢtırıp en iyi renk uzayını seçmek için piksel tabanlı bir 

karĢılaĢtırma yapılmıĢtır. Görüntü üzerinde 3.2.4. numaralı bölümde anlatılan 

yöntem ile yangın pikselleri bulunmuĢtur. Bu bulunan pikseller, el ile iĢaretlenen 

pikseller ile karĢılaĢtırılarak baĢarım ölçülmüĢtür. Formüldeki alfa değeri 0-1 

aralığındaki değerler için 0,00001 oranında artırılarak denenmiĢtir ve doğruluk ve 

kesinlik değerini maksimum yapan değer seçilmiĢtir.  

 

Çizelge 4.1’de yangın piksellerini bulma baĢarım sonuçları renk uzaylarına göre 

verilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1. Renk Uzayları yangın bulma baĢarımları karĢılaĢtırması 
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Renk Uzayı Doğruluk Geri 

Çağırma 

Kesinlik Özgüllük 

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 

YCrCb 0,90 0,96 0,92 0,62 

Other M. 0,73 0,63 0,79 0,83 

 

Çizelge 4.1’den anlaĢılabileceği gibi önerilen yöntem, kural tabanlı önceki 

çalıĢmadan çoğu baĢarım kriterinde daha iyi sonuç vermiĢtir. Bu sonuçlara bakarak 

yangın piksellerini en iyi modelleyen renk uzaylarının CIE L*a*b* ve YCrCb 

olduğunu söyleyebiliriz. Yine sonuçlara bakarak yangın piksellerini en kötü 

modelleyen renk uzaylarının CIE L*u*v* ve CIE XYZ olduğunu söyleyebiliriz.  

 

Bunun sebebi  ġekil 4.5’e bakarak daha iyi anlaĢılabilir. ġekil 4.5’de CIE L*a*b* ve 

CIE L*u*v* renk uzaylarına ait histogramlar verilmiĢtir. Burada histogramları 

incelediğimizde CIE L*a*b* renk uzayına ait histogramların normal dağılıma daha 

yakın olduğu ve dağılım varyanslarının küçük olduğu görülmektedir. Bu da bize CIE 

L*a*b* renk uzayındaki renk kanallarının yangın piksellerini daha iyi modellediğini 

gösterir. CIE L*a*b* uzayında yangın pikselleri belli bir alana sıkıĢmıĢtır. Bu da 

belli değerler için yüksek olasılık belli değerler için ise düĢük olasılık demektir. CIE 

L*u*v* renk uzayında ise dağılım normal dağılımdan uzaklaĢmıĢtır ve dağılımın 

varyansı daha büyüktür. Bu yüzden gelen bütün piksel değerleri için birbirine benzer 

sonuçlar üretecektir. 
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ġekil 4.5. Üst sıradaki görüntüler CIE L*a*b* alt sıradaki görüntüler CIE L*u*v* 

renk uzayına aittir. 

 

Aynı iĢlemler duman bulma içinde yapılmıĢtır ve Çizelge 4.2’de duman piksellerini 

bulma baĢarım sonuçları verilmiĢtir.  

 

Çizelge 4.2. Renk Uzayları duman bulma baĢarımları karĢılaĢtırması 

 

Renk Uzayı Doğruluk Geri 

Çağırma 

Kesinlik Özgüllük 

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 

YCrCb 0,62 0,84 0,62 0,31 

 

 

Bu sonuçlara bakarak duman piksellerini en iyi modelleyen renk uzaylarının CIE 

L*u*v* ve CIE XYZ olduğunu söyleyebiliriz. Yine sonuçlara bakarak yangın 
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piksellerini en kötü modelleyen renk uzaylarının CIE L*a*b* ve RGB olduğunu 

söyleyebiliriz.  

 

Bu sonuçlara bakarak renk bilgisinin, yangın tespitinde duman tespitinden daha iyi 

olduğunu söyleyebiliriz. Yangının belirli bir renk aralığı olmasına rağmen, duman 

genel olarak Ģeffaf ve bulut rengine yakındır.  

 

Bağlı bileĢen analizinin sistemin baĢarımını artırıp artırmadığını test etmek için 

yangın piksellerini bulma baĢarımı, normal ve bağlı bileĢen analizi yapıldıktan 

sonraki sonuçları verilmiĢtir. BaĢarım kriteri olarak 6 farklı kriter belirlenmiĢtir. 

Bunlar Doğru Pozitif – DP ( True Positive ), YanlıĢ Pozitif – YP ( False Positive ), 

Doğru Negatif – DN ( True Negative ), YanlıĢ Negatif – YN  ( False Negative ), 

Toplam Doğru – TD ( Total True ) ve Toplam YanlıĢ-TY ( Total Negative )’dir 

 

Çizelge 4.3’de bağlı bileĢen analizi uygulanmadan önceki sonuçlar, Çizelge 4.4’de 

ise bağlı bileĢen analizi uygulandıktan sonraki sonuçlar verilmiĢtir. Alfa değeri 

toplam doğruyu en fazla yapan değer seçilmiĢtir. 
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Çizelge 4.3. Bağlı bileĢen analizi uygulanmadan önce yangın bulma baĢarımı 

 

Renk 

Uzayı 

DP YP DN YN TD TY α 

RGB 0,98 0,71 0,28 0,01 0,86 0,13 0,02 

CIE 

L*a*b* 

0,92 0,19 0,80 0,07 0,90 0,09 0,6 

CIE 

L*u*v* 

1 0,98 0,01 0 0,82 0,17 0,2 

CIE XYZ 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 

 

 

Çizelge 4.4. Bağlı bileĢen analizi uygulandıktan yangın bulma baĢarımı 

 

Renk 

Uzayı 

DP YP DN YN TD TY α 

RGB 0,98 0,68 0,31 0,01 0,86 0,13 0,002 

CIE 

L*a*b* 

0,95 0,25 0,75 0,07 0,92 0,07 0,5 

CIE 

L*u*v* 

1 0,98 0,01 0 0,82 0,17 0,2 

CIE XYZ 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 

YCrCb 0,96 0,37 0,62 0,03 0,90 0,09 0,32 
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Çizelge 4.4. incelendiğinde bağlı bileĢen analizi yapmanın sistemin genel baĢarımı 

üzerine çok az etki ettiği düĢünülmektedir. AĢağıdaki ġekil 4.6 incelendiğinde bağlı 

bileĢen analizinin toplam doğru üzerine nasıl etki ettiği görülmektedir. Bağlı bileĢen 

analizinin sistemin güvenilirliğini arttırdığını söyleyebiliriz. 

 

 

ġekil 4.6. Alfanın değiĢimine göre TP’in değiĢimi görülmektedir. Düz çizgiler bağlı 

bileĢen analizi yapılmıĢ, kesikli çizgiler ise bağlı bileĢen analizi yapılmamıĢ 

sonuçları göstermektedir. 

 

4.5. Yangını özetleyen en iyi öznitelik alt kümesini bulmak 

 

Sistemde 3 farklı öznitelik seçim algoritması vardır. Bunlar Temel BileĢenler 

Analizi, K Means ve Bağlı Entropi. En iyi öznitelik seçim algoritmasını bulmak için 

sınıflandırıcıyı sabit tuttuk ve sistem baĢarımını farklı algoritmalar için denedim. 

Yaptığımız testler sonucunda Bağlı Entropi en iyi sonucu verdi. AĢağıda Bağlı 

Entropi sonucu özniteliklerin sıralanmasını görüyorsunuz. 

 

Çizelge 4.5. Özniteliklerin Bağlı Entropi metoduna göre sıralanmıĢ hali 

 

    CIE L*u*v* Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE L*u*v* Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    CIE L*u*v* Yangın Alan Sayısı 
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    CIE L*u*v* Yangın Ortalama Varyans 

    RGB Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE L*u*v* Yangın Piksel Sayısı 

    HSV Yangın Ortalama Varyans 

    RGB Duman Alan Sayısı 

    HSV Yangın Piksel Sayısı 

    CIE L*a*b* Yangın Alan Sayısı 

    CIE L*u*v* Duman Ortalama Varyans 

    CIE XYZ Duman Piksel Sayısı 

    YCrCb Duman Alan Sayısı 

    RGB Duman Piksel Sayısı 

    HSV Yangın Alan Sayısı 

    CIE L*u*v* BoundaryRoughnessSmoke 

    YCrCb Duman Piksel Sayısı 

    CIE L*u*v* Duman Alan Sayısı 

    HSLYangın Piksel Sayısı 

    CIE L*u*v* Duman Piksel Sayısı 

    CIE XYZ Yangın Alan Sayısı 

    CIE L*a*b* Yangın Piksel Sayısı 

    HSLYangın Alan Sayısı 

    HSLYangın Ortalama Varyans 

    RGB Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE XYZ Duman Alan Sayısı 

    RGB Yangın Alan Sayısı 

    HSL Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    HSV Yangın Ortalama Olasılık Değeri 
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    YCrCb Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    HSV Duman Piksel Sayısı 

    HSV Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    HSL Duman Piksel Sayısı 

    CIE L*u*v* Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    HSL Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    YCrCb Yangın Ortalama Varyans 

    RGB Yangın Piksel Sayısı 

    RGB Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    CIE L*a*b* Duman Alan Sayısı 

    CIE XYZ Yangın Ortalama Varyans 

    HSV Duman Alan Sayısı 

    CIE XYZ Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    RGB Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    CIE XYZ Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

    HSL Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    HSV Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    CIE XYZ Duman Ortalama Varyans 

    YCrCb Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE L*a*b* Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

    RGB Yangın Ortalama Varyans 

    CIE XYZ Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE L*a*b* Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    HSL Duman Ortalama Varyans 

    CIE L*a*b* Yangın Ortalama Olasılık Değeri 

    CIE L*a*b* Yangın Ortalama Varyans 
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    CIE L*a*b* Duman Piksel Sayısı 

    CIE XYZ Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    HSV Duman Ortalama Varyans 

    HSL Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

    RGB Duman Ortalama Varyans 

    YCrCb Yangın Alan Sayısı 

    HSL Duman Alan Sayısı 

    YCrCb Duman Ortalama Varyans 

    CIE L*a*b* Duman Ortalama Varyans 

    CIE L*a*b* Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    YCrCb Yangın Piksel Sayısı 

    YCrCb Yangın Yüzey Pürüzlülüğü 

    CIE XYZ Yangın Piksel Sayısı 

    YCrCb Duman Ortalama Olasılık Değeri 

    HSV Duman Yüzey Pürüzlülüğü 

 

 

Çizelge 4.5’de gördüğümüz gibi CIE l*u*v* yangın piksellerini ayırmadaki 

baĢarısızlığına rağmen en iyi öznitelikler bu renk uzayından çıkmıĢtır. Bunun sebebi 

CIE l*u*v* renk uzayının kesinliğinin yüksek, özgüllüğünün düĢük olmasıdır. Diğer 

renk uzaylarının potansiyel yangın ve duman bölgelerini iĢaretlerken kullanılan alfa 

sınır değerleri değiĢtirilerek daha iyi sonuçlar vermesi sağlanabilir. 

 

Çizelge 4.5’den gördüğümüz gibi yangın ile ilgili öznitelikler daha ayırt edicidir. 

Bunun sebebi yangının daha belirgin özniteliklerinin olması. Yangını rengi, Ģekli, bu 

tezde kullanılmasa da hareketi belirgin özelliklere sahiptir. Duman ile yangın tespit 

sistemleri genel olarak dumanın hareketinden yola çıkarlar. Uzaktan gören 

sistemlerde yangından önce duman görülür. Bizim sistemimizde hareket bilgisini 

kullanmak mümkün olmadığından duman iyi bir ayrıĢtırıcı olmamıĢtır. 
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Çizelge 4.5’den gördüğümüz gibi hem yangın hem de duman için en iyi öznitelikler 

yüzey pürüzlülüğü ve piksel sayısıdır. 

 

4.6.Yangını en iyi sınıflandıran sınıflandırıcıyı bulmak 

 

Sistemi  değerlendirmek için 4 farklı sınıflandırıcı kullanılmıĢtır. Bunlar Destek 

Vektör Makineleri, K En Yakın KomĢu, Yapay Sinir Ağları, Algılayıcıdır. En iyi 

sınıflandırıcı sonuçları Çizelge 4.6’deki gibidir 

 

Çizelge 4.6. Öznitelik seçme yöntemi ve sınıflandırıcı ikilisinin deneysel sonuçları 

 

Öznitelik 

Seçme 

Yöntemi 

Sınıflandırıcı Öznitelik 

Sayısı 

Doğruluk 

Bağlı Entropi K-NN ( k = 1 ) 16 0,92 

Bağlı Entropi Destek Vektör 

Makineleri 

18 0,86 

Temel 

BileĢenler 

Analizi 

Destek Vektör 

Makineleri 

16 0,76 

Temel 

BileĢenler 

Analizi 

Destek Vektör 

Makineleri 

24 0,75 

Bağlı Entropi Algılayıcı 16 0,74 
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Sistemde Bağlı entropi ve 1 En Yakın KomĢu kullanıldığında sistemin genel 

baĢarımı %90’ın üstüne çıkmıĢtır. En baĢarılı sonuçlar bağlı entropi ile elde 

edilmiĢtir.  

 

K-NN’den sonra en iyi ayrıĢtırıcı Destek Vektör Makineleridir. Bu da bize verilerin 

uzayda düz bir düzlem ile ayrıĢtırılabildiğini göstermektedir. K en yakın komĢu 

sınıflandırıcısı en iyi 1 için çalıĢması ve diğer ayrıĢtırıcılara göre daha iyi olması bize 

yangınların her birinin farklı bir örüntüsü olduğunu göstermektedir. Yangın olan ve 

olmayan örüntüler birbirleri ile iç içe geçtikleri için K-NN ayrıĢtırıcısı diğer 

ayrıĢtırıcılardan daha iyi sonuç vermektedir. 

 

Uygun öznitelik sayısı deneysel yöntemler sonucunda bulunmuĢtur. Öznitelik seçme 

yöntemi ve sınıflandırıcı sabit kalmak sureti ile  öznitelik sayısı değiĢtirilerek, en iyi 

öznitelik sayısı bulundu. 

 

Çizelge 4.6.’daki veriler ġekil 4.7. sayesinde daha anlaĢılır olmaktadır. Burada 

öznitelik çıkarımından sonra eğer Temel BileĢenler Analizi ve çıktıyı Destek Vektör 

Makinelerine sokarsak sonuçta %76 baĢarı elde etmekteyiz, eğer öznitelik 

vektörlerini önce bağlı entropiye sokup öznitelik sayısını 18’e düĢürüp ardından 

Destek Vektör Makinelerine sokarsak %86 ve  eğer öznitelik vektörlerini önce bağlı 

entropiye sokup öznitelik sayısını 16’ya düĢürüp ardından K-NN sınıflandırıcısına 

sokarsak %92 baĢarı demektir. 
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ġekil 4.7. Öznitelik seçim yöntemi ve sınıflandırıcıya göre en iyi 3 sonuç 
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5. SONUÇ 

 

Bu çalıĢmada orman yangınlarını tespit etmek için 7 farklı renk uzayında yangın ve 

duman piksellerini inceleyen bir sistem geliĢtirdik.  Her bir görüntü 7 farklı renk 

uzayına çevrildi ve bunların yangın ve duman pikselleri bulunarak üzerinde çeĢitli 

iĢlemler yapıldı. Her bir renk uzayı için 5 adet öznitelik çıkartılmıĢtır. Bunlar 

ortalama olasılık değeri, ortalama yüzey pürüzlülüğü, toplam piksel sayısı, toplam 

alan sayısı ve varyans değeridir. OluĢan özniteliklerden en iyi öznitelikleri seçmek 

için çeĢitli öznitelik seçme algoritmaları kullanılmıĢtır. Bunlar Temel BileĢenler 

Analizi, K-Means ve Bağlı Entropidir. En sonunda girdi olarak verilen görüntü 

yangın var ya da yok diye sınıflandırılmıĢtır. Bunun için DVM, K-NN, Yapay Sinir 

Ağları ve Algılayıcılar kullanılmıĢtır. Sınıflandırma iĢlemi yapılmadan önce sistemin 

bir eğitim süreci olmuĢtur. Bu süreçte sisteme görüntüler verilmiĢ ve bu görüntülerde 

yangın olup olmadığı söylenmiĢtir. Sistem bu Ģekilde kendini eğitmiĢtir. Yapılan 

deneyler sonucunda sistemin baĢarımının %90’ın üzerinde olduğu görülmüĢtür. 

 

Sunulan çalıĢmadaki motivasyonlardan biri 7 farklı renk uzayının yangın ve duman 

piksellerini modellemedeki baĢarıları ve bağlı bileĢen analizinin yangın bulmada 

etkisini ölçmektir. Bunun için her bir renk uzayının her bir kanalının histogramı 

oluĢturulmuĢ ve bu histograma göre olasılıklar oluĢturulmuĢ. Her bir renk değerinin 

yangın olma olasılığı onu oluĢturan kanallardaki renk değerlerinin çarpımı olarak 

hesaplanmıĢtır ve renk değerinin yangın olma olasılığı hesaplanmıĢtır. Belli bir eĢik 

değerine göre pikseller yangın veya değil diye sınıflandırılmıĢtır. Bu yöntem 

istatistiksel bir yöntemdir. Yangın piksellerini tespit etmede %92 baĢarı sağlamıĢtır 

ama aynı baĢarıyı duman piksellerini tespit etmede gösterememiĢtir. Bunun sebebi 

duman piksellerinin belirgin karakteristiğinin olmamasıdır.  

 

Sunulan çalıĢma sonucunda yangın piksellerini en iyi modelleyen renk uzaylarının 

CIE L*a*b* ve YCrCb olduğuna karar verilmiĢtir. Bağlı bileĢen analizinin sistemin 

baĢarımına az da olsa iyi yönde katkı sağladığı görülmüĢtür. 
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Bu yöntem istatistiksel bir yöntemdir. Ġstatistiksel verinin oluĢması için sistemin 

belirli bir eğitim aĢamasından geçmesi gerekmektedir. Bu eğitim aĢamasında sisteme 

öğretilen görüntülerin uzayı iyi örneklemesi önemlidir. Orman yangını sonucu oluĢan 

ateĢ ve dumanın rengi ile petrol yangını sonucu oluĢan ateĢ ve dumanın rengi 

farklıdır. Sistemin kullanılacağı yere göre eğitilmesi önemlidir. Ġleride yapılacak 

çalıĢmalarda eğitim kümesi ile test kümesinin farklı yangın türleri olduğunda, 

sistemin baĢarımını nasıl etkilediğine dair deneyler yapılabilir. 

 

Sunulan çalıĢma çok farklı eğitim kümeleri verilerek farklı problemleri çözmesi de 

sağlanabilir. Örneğin sistem insan teni tanımak için kullanılabilir. Öncelikle insan 

teni olan görüntüler ile bu görüntülerdeki insan tenleri iĢaretlenmiĢ görüntüler 

sisteme verilir. Yangın için kullanılan aynı algoritmalar, aynı öznitelikler insan teni 

içinde kullanılabilir. Bu Ģekilde insan tenini en iyi modelleyen renk uzayı, en iyi 

öznitelik seçme algoritması ve en iyi sınıflandırıcı bulunabilir. Ġnsan teninin hangi 

renk aralığında olduğu bulunabilir. 

 

Sunulan çalıĢmadaki motivasyonlarımızdan biri en iyi öznitelik alt kümesini 

seçmekti. Bunun sebebi çok fazla özniteliğin sistemin baĢarımını olumsuz 

etkilemesinden dolayıdır. Sistemde bulunan 70 adet öznitelikten 16-18 tanesi seçilip 

sınıflandırma iĢlemi yapıldığında en iyi sonuçların alındığı görülmüĢtür. Bunun 

sebebi çok fazla boyut olduğunda uzayın hacminin çok büyük olması fakat yeterince 

veri olmadığı için sınıflandırma sırasında iyi düzeyde ayrım yapılamıyor. Buna çok 

boyutluluğun laneti denilmektedir. Yangını en iyi modelleyen renk uzayı CIE l*a*b* 

olmasına rağmen en iyi öznitelikler CIE L*u*v*’dan çıkmıĢtır. Yangının dumana 

göre daha belirgin karakteristiği olduğu için en iyi öznitelikler ondan çıkmıĢtır. 

 

Sunulan çalıĢmadaki motivasyonlardan biri de en iyi sınıflandırıcıyı bulmaktır. 

Bunun için öznitelik alt kümesi sabit tutulup farklı sınıflandırıcılar ile sistem test 

edilmiĢtir. Burada en iyi sınıflandırıcının K-NN olduğu görülmüĢtür. Ondan sonraki 

en iyi sınıflandırıcı ise DVM’lerdir. Bu sonuç yorumlandığında yangının tam olarak 
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belli bir örüntüsünün olmadığını anlayabiliriz. Eğer tam olarak sabit bir örüntüsü olsa 

idi belirli düzlemler ile ayrıĢtırılabilirdi.  

 

Bundan sonra yapılacak çalıĢmalar; daha çok öznitelik seçimi ve sınıflandırma 

algoritmasının uygulanması, yangın ve duman piksellerini iĢaretlemede kullanılan 

alfa değerinin geri çağırma, keskinlik ve özgüllük gibi değerleri maksimum yaptığı 

durumlar için sistemin baĢarımının ölçülmesi, farklı uygulama alanları için sistemin 

kullanılması. 

 

Yapılacak çalıĢmalar arasında insansız hava araçlarından alınan gerçek görüntüler ile 

sistemin test edilmesi bulunmaktadır. 

 

Yapılan çalıĢmada orman yangınlarının hareketli kameralar ile algılanacağı 

düĢünülerekten farklı görüntüler kullanılmıĢtır. Sonra yapılacak çalıĢmalarda kamera 

parametrelerinin sistemi nasıl etkileyeceğini görmek için sabit kamera ve bilinen 

parametreler ile çekip yapılıp daha sistematik çalıĢmalar yapılacaktır. 
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