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ONUR SOZU
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Kullanilarak Orman Yanginlarinin Tespiti” baglikli ¢alismanin bilimsel ahlak ve
geleneklere aykiri diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve
yararlandigim biitlin kaynaklarin, hem metin i¢inde hem de kaynakg¢ada yontemine
uygun bigimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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Orman yanginlari, atmosferi olumsuz yonde etkileyen, bir¢cok canli tiiriiniin
yagsam alanin1 yok eden, bitki ve hayvan tiirlerinin yok olmasina sebep olan bir afettir.
Orman yanginlar ile miicadele siirecinde, yanginin erken tespit edilmesi ve ihbar
sistemlerine ulastirilmasi énemli bir konudur. Teknolojinin gelismesine bagli olarak
giniimiizde goriintii isleme teknikleri ile yangin/alev tespiti yapilmaktadir.
Yangin/Alev tespitinde gelistirilen yontemler de genellikle alevin statik ya da dinamik
ozellikleri kullanilmstir.

Bu calisma da, yangin goriintiilerinin renk 6zellikleri kullanilmig ve yangin
goriintiileri yeni bir renk uzayina tasinarak alevin tespit edilmesi saglanmistir. Elde
edilen yeni renk uzayi, Yapay Ar Kolonisi (YAK) algoritmasi kullanilarak
gelistirilmistir. Yeni renk uzayina doniistiiriilen goriintiiler {izerinde Otsu esik yontemi
kullanilmis ve ikili goriintiilere doniistiiriilen goriintiilerden alev tespiti yapilmistir.
Alev tespit islemi bittikten sonra, elde edilen ikili goriintiiler veri seti igerisinde
bulunan gergek ikili gorintiiler ile benzerlik Olgiitine tabi tutulmus ve Onerilen
yontemin basari 6l¢iitii hesaplanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: ABC, Otsu, Yangin Tespiti, Jaccard, Dice
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Forest fires are a disaster that affects the atmosphere in the negative way,
destroying the habitat of many living species and destroying plant and animal species.
In the fight against forest fires, the early detection of fire and the introduction of
warning systems have a great important. Nowadays, depending on the development of
the technology, image processing techniques are used in fire / flame detection. Usually,
static or dynamic characteristics of fire/flame are used in developed methods for fire /
flame detection.

In this study, the color features of the fire images were used and the fire images
transformed to a new color space to detect the flame. The obtained new color space is
developed by using the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm. Otsu thresholding
method was used on converted images in new color space. Flame detection was
performed on binary images. After the flame detection process is completed, the
obtained binary images are subjected to the similarity measure with the real binary
images contained in the data set and the success criterion of the proposed method is
calculated.

KEYWORDS: ABC, Otsu, Fire Detection, Jaccard, Dice
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1. GIRIS

Toplum yasamini, bitki ve hayvan tiirlerinin varligini tehdit eden ¢esitli afetler
vardir. Afet tiirleri igerisinde en etkili tehditlerden biri de yangindir. Yangin,
ekonomik kayiplara sebep olur. Kiiresel isinma ve yerel hava durumunu olumsuz
yonde etkiler. Ayrica, ormanlik arazilerde meydana gelirse bircok canli tiiriinii yok
edebilir [1].

Ormanlar, diinyada var olan en degerli alanlardir. Ormanlarin yok olmasi,
kiiresel 1sinma problemini arttiracak ve diinya da yasam kalitesini diisiirecektir.
Ekolojik dengeyi korumak ve ormanlarin varligini tehdit eden unsurlar1 azaltmak i¢in
bazi tedbirler alinmigtir. Alinan tedbirler igerisinde en etkilisi, yangin risk bolgelerini
izleyerek yangini baslangi¢ evrelerinde belirlemek ve yangina erken miidahale
etmektir. Erken yangin algilama {izerine geg¢misten giliniimiize bir¢ok sistem
gelistirilmigtir. Tercih edilen erken yangin algilama sistemlerinde aranan ozellikler,
giivenilirlik, hizl calisma ve ucuz maliyet olmustur.

Kamera teknolojisinin gelismesi ile birlikte bircok alanda goriintii isleme tabanli
uyari sistemleri olusturulmustur. Yangin tespit sistemleri de goriintii isleme teknikleri
kullanarak uyar1 olusturan sistemler arasindadir. Goriintii isleme tekniklerinin avantaji
genis mesafeleri algilayabilmesi, ucuz maliyetli olmasi ve giivenilir bir sistem
olmasidr.

Bu tez ¢alismasinda, ormanlik alanlarda ki yangin goriintiilerini kullanarak alev
tespit eden bir sistem &nerilmistir. Onerilen sistemde, yeni bir renk uzay: tasarlanmig
ve yeni renk uzayindaki alev goriintiilerine boliitleme islemi uygulanmustir.

Onerilen yeni renk uzayi, bir dzellik matrisi ile doniisiim matrisinin dogrusal
carpimu ile olusturulmaktadir. Tk asamada, veri setindeki goriintiiler {izerinden alev ve
alev olmayan kesitler alinmistir. Daha sonra bu kesitlerin piksel renk degerleri bir
Ozellik matrisinde birlestirilmistir. Elde edilen 6zellik matrisi rastgele iiretilen bir
doniisiim matrisi ile dogrusal ¢arpima tabi tutulmus ve yeni renk uzayindaki goriintii
elde edilmistir. Elde edilen yeni renk uzayr YAK algoritmasinda uygunluk degerinin
hesaplanmasi i¢in K-means algoritmasimna gonderilmistir. YAK algoritmasinda
donlisim matrisinin degerleri uygunluk fonksiyonunun hata degerine gore
giincellenmistir. YAK algoritmas1 sonucunda giincellenmis doniisiim matrisi elde

edilmistir. Ikinci asamada baslangi¢ goriintiileri tekrar kullamlmistir. Bu gériintiilere



doniisiim matrisi uygulanmadan 6nce goriintii iyilestirme yapilmustir. Iyilestirilmis
goriintiiler yeni renk uzayma doniistiirilmiis ve bu goriintiilerden alev bolgesinin
¢ikarilmasi i¢in Otsu algoritmasi kullanilmistir. Son olarak elde edilen boliitlenmis
ikili gortintiiler veri seti icerisindeki gercek ikili alev goriintiileri ile Jaccard ve Dice
benzerlik olgiitii kullanilarak karsilagtirilmistir. Tasarlan bu sistem T.Toulouse [2] ve
arkadaglar1 tarafindan olusturulan ve paylasima ag¢ik olan COURSICAN FIRE
DATABASE (CFDB) isimli veri seti lizerinde test edilmistir. Bu veri seti toplam 500
adet orman yangin goriintiisiinden olusmaktadir. Her goriintii i¢in gergek ikili (siyah

beyaz) alev goriintiileri de bulunmaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci; goriintlii isleme tabanli bir orman yangin tespit
sistemi gelistirmektir. Gelistirilen bu sistem de alev renk 6zellikleri kullanilarak alevin
farkli bir renk uzayma tasinmasi amaglanmistir. Bu amacla alev renk oOzellikleri
kullanilarak olusturulan ve YAK optimizasyon algoritmasi kullanilarak modellenen
yeni bir renk uzayi tasarlanmaistir.

Yangin goriintiilerinde alev tespit edilirken genelde alevin statik 6zelliklerinden
faydalanilir. Renk bilgisi, alev goriintiilerinde incelenen en popiiler statik 6zelliklerden
biridir. Literatiirde alevin renk bilgisini kullanarak gelistirilen bir¢ok renk uzayi
tabanli sistem mevcuttur. Bu sistemler genelde karmasik yapida olup klasik renk
uzaylari ile siirlidir. Yapilan ¢alismada ise, klasik renk uzaylarini kullanmak yerine
yangin goriintiileri izerinde ¢alisan ve YAK algoritmasi ile modellenen yeni bir renk

uzay1 tasarlanmigtir. Onerilen ¢alisma, kolay uygulanabilen zgiin bir yapiya sahiptir.



1.2 Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Yangin algilama sistemleri incelendiginde, tim sistemlerin ortak amaci yangina
zamaninda miidahale edebilmek i¢in erken uyar1 olusturmak, ucuz maliyet saglamak
ve giivenilir olmaktir. Teknolojinin gelisimine bagl olarak ge¢misten bugiine kadar

bir¢ok yangin tespit sistemi dnerilmistir.

1.2.1 Uydu Tabanh Yangin Algilama Sistemleri

1998 yillinda gelismis yiiksek ¢oziniirlikli ve 1999 yilinda baslatilan orta
¢oztiniirliklii [3] uydu tabanli sistemler yangini algilamak i¢in kullanilmigtir. Ne yazik
Ki, bu uydular diinya tizerindeki tiim bolgelerin goriintiilerini yalnizca iki giinde bir
saglayabilmistir. Uydu tabanli bu sistemlerin hava sartlarindan etkilenmesi ve tespit

etme siirelerindeki gecikmelerden dolay1 kullanisli bir sistem olarak goriilmemistir.

1.2.2 Optik Sensorlerle Yangin Algilama Sistemleri

Sensor teknolojisinin gelismesi ile birlikte optik sensorler yangin algilama
alaninda yerini almaya baslamistir. FireWatch [4] sistemi 10 ile 40 km arasinda yer
alan yanginlar1 tespit eden optik sensorlii bir sistemdir. Bu sistem de sensor bir bulut
ya da duman siitunu algilarsa 64 bitlik ISDN (Biitiinlestirilmis Sayisal Ag Hizmetleri)
araciligiyla orman yangin kontrol merkezlerine bilgileri aktarmaktadir. Ancak gelen
bilgileri yorumlayamadigi i¢in kullanislt bir sistem degildir. Sensor teknolojisinin ag
teknolojisi ile birlesmesi ile yangm algilama {izerinde wireless sensorlerle de
caligmalar yiriitiilmiistiir [5-6]. Bu sistemlerde ise sinirli hafiza sorunu vardir. Ayrica,
gii¢c kaynagina sahip wireless sensor aglarina goriintiiler yavas bir sekilde yiiklendigi

icin goriintii transferinde problemler yaganmustir.



1.2.3 Goriintii Isleme Tabanh Yangin Algilama Sistemleri

Gilinitimiizde, teknolojinin gelismesine bagli olarak zaman igerisinde kamera
teknolojisi de gelismistir. Kamera teknolojisinin gelismesi ile goriintii isleme alaninda
yapilan uygulamalar artmistir. Bu uygulamalarin kullanici kolaylig1 saglamasi ve ucuz
maliyetli olmasindan dolay1 yangin algilama sistemlerinde goriintli isleme tabanl
uygulamalar gelistirilmistir. Goriintii tabanli uygulamalarin en 6nemli avantaji,
gorlintiiyli genis ¢apli olarak algilamasi ve goriintii sahnesi igerisinde goriilen bir
yangini aninda ihbar sistemlerine aktarabilmesi olmustur.

Sensor teknolojisinin, agik alanlarda olusan yanginlarda yetersiz kalmasi ile
goriintli isleme teknikleri ile yangin algilama tizerine ¢aligmalar da artmistir. Gorlintii
isleme tekniklerine dayali yangin algilama sistemlerinde yontemlerin ¢ogu renk [7—
10], hareket [11-14], doku [15-18] ve titresim frekansi [19-21] gibi alev veya dumanin
statik ya da dinamik ozelliklerini kullanmaktadir. Yapilan ¢alismalarindan bazilar
sOyledir:

Norsyahirah Izzati binti Zaidi vd.[8], RGB ve YCbCr renk uzaylarina dayali
yangin algilama {izerinde bir ¢aligma yiirlitmiislerdir.

I.Khan vd. [9], yangin gériintiisiiniin renk analizine dayanan bir alev tespit
yontemi dnermislerdir. Onerilen yontemde, yangin alanini tespit etmek icin goriintii
HSI renk uzayina ¢evrilmis ve daha sonra renk maskesi olusturularak alev bolgesi
algilanmistir.

Punam vd. [11], goriintii isleme tekniklerini kullanarak yaptiklari calisma da
video verilerinde yangini tespit etmek icin renk algilama, hareket algilama ve alan
dagilimi yaklasimlarmin birlesimini kullanmislardir. Onerilen algoritma da dncelikle
video karelerindeki istenen renk bolgeleri bulunmus ve daha sonra videoda herhangi
bir hareketin bulundugu bolge belirlenmis ve son adimda gercevenin piksel alani
hesaplanmustir.

B. Ugur Toreyin vd. [12], dalgacik doniisiimii kullanarak sikistirtlmis
videolarda, hareketli nesne algilayabilen bir ¢alisma yapnuslardir. Islem yaptiklari
resme ait dalgacik doniisiim katsayilari, arka plana ait katsayilar ile kiyaslayarak

hareketli nesne algilama islemini gergeklestirmislerdir.



B.Ugur Téreyin vd. [13], siradan bir kamera tarafindan tiretilen video verilerini
isleyerek, yangini/alevi gergek zamanli olarak algilayan bir yontem gelistirmislerdir.
Gelistirilen yontemde, video verilerinde hareket ve renk ipuglarina ek olarak, alev ve
alev titresimi dalgacik uzayinda tespit edilmistir.

Sandor Fazekas ve Dmitry Chetverikov [18], optik akis 6zelliklerini kullanarak
dinamik doku simiflandirma {izerinde ¢aligsma yiirlitmiislerdir. Bu yaklasim da yerel
goriintii bozulmalarini ve bunlarin optik akisla olan iligkisi analiz edilmistir. Sonra da
kapsamli bir dinamik doku siniflandirma ¢alismasi ile sonuglar sunulmustur.

Juan Chen vd. [20], Gauss karma modelini kullanarak arka plan ¢ikarimi
yapmiglardir. Arka plan ¢ikarimi ile tespit edilen hareketli cisimler alev renk filtreleme
algoritmasi kullanilarak aday ve aday dis1 alev bolgelerine ayrilmistir. Alev titresim
tanimlama algoritmasi ile de gercek alevlerin video goriintiilerindeki ates benzeri
cisimlerden ayirt edilmesi saglanmistir.

B.Toptas ve D.Hanbay [22], HSI renk uzayinda renk maskesi olusturarak video
goriintlilerinde alev bolgesinin tespitini ger¢ceklestirmislerdir.

Rui Chui vd. [23], yangin algilama sistemlerinde alevi tespit etmek i¢in yanlis
alarmlar1 en aza indirgeyen giivenilir bir sistem yapmay1 amaglamislardir. Onerdikleri
sistemde, dinamik 6zellikler, doku 6zellikleri ve kontur 6zelliklerini temel alarak yeni
bir yaklagim sunmuslardir.

Lopes vd. [24] Kanada’da meydana gelen yanginlara ait veri setini kullanarak
orman yanginlarinin doku gorsellestirmesi ve bilgisayarla modellemesi {lizerine bir

calisma gerceklestirmislerdir.



1.3 Tezin Organizasyonu

Tezin birinci bdliimiinde, yangin kavrami, yanginin ormanlar iizerindeki etkisi
ve literatiirde yapilan yangin tespit sistemleri anlatilmistir. Ayrica tezin amaci

anlatilmis ve tez calismasinin secilme sebebi ve Onerilen yaklasimdan bahsedilmistir.

Bolim 2’de, tez ¢aligmasinda kullanilan yontemler hakkinda teorik bilgiler
verilmistir. IIk olarak renk uzaylar1 hakkinda bilgiler verilmis ve RGB, HSI ve YChCr
klasik renk uzaylar1 anlatilmistir. Ikinci olarak, gri seviye goriintiileri ikili goriintiiye
ceviren Otsu algoritmasindan bahsedilmistir. Ugiincii olarak, kontrast ayarlama
yontemlerinden biri olan gamma diizeltmesinden bahsedilmistir. Son olarak ise tez
calismasinin basarisin1 6lgmek i¢in kullanilan benzerlik Olgiitleri ve dogruluk

Olgiitlerinden bahsedilmistir.

Bolim 3’de, optimizasyon yontemlerinden bahsedilmistir. YAK ve PSO

optimizasyon algoritmalarinin yapilari verilmis ve ¢alisma prensipleri anlatilmstir.

Bolim 4’de, kiimeleme yontemlerinden biri olan K-means kiimeleme

yonteminden bahsedilmistir.

Boliim 5°de, 6nerilen yangin alev tespit sisteminden bahsedilmis ve kullanilan

veri seti agiklamustir.

Boliim 6’da, Onerilen sistemin veri seti lizerinde uygulanmasi gorsel ve
istatistiksel sonuglarla gosterilmistir. Sistemin diger sistemlerle kiyaslanmasi
yapilmistir. Dogruluk 6lciit hesaplamas1 yapilmistir. Ayrica yeni renk uzaymin diger

klasik renk uzaylari ile arasindaki farkliliklar gorsel sonuglar ile ifade edilmistir.



2. TEORIK BIiLGILER

2.1 Renk Uzaylan

Renk uzaylari, rengi tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel ifadelerdir. Renk
uzaylari ti¢ boyutlu olarak tasarlanir (6rnegin RGB renk uzay1). Renkli bir goriintiiye
ait her piksel her biri 8 bit ile ifade edilen 3 renk kanalindan olusur. Yapilan ¢alismada
RGB, HSI ve YCbCr renk uzaylar1 kullanilmistir. RGB renk uzayi, kirmiz1 yesil ve
mavi renklerin birlesiminden olusan ana renk uzayidir. Diger renk uzaylarn
tanimlanirken rengin parlakligi, 6z, 151k bilgisi, yogunluk ve doygunluk bilgisi gibi

farkli 6zellikleri kullanilir.

2.1.1 RGB Renk Uzay1

Goriintli isleme de RGB renk uzayindaki bir goriintii iic boyutlu bir matrisle
ifade edilir (6rnegin 25x25x3). Goriintii matrisin {igincli boyutu renk kanallarinin
sayisint temsil etmektedir. RGB renk uzayi i¢in renk kanallar1 R, G ve B renk
kanallaridir. RGB renk uzayinda tiim renkler birim kiip lizerinde veya igerisinde
bulunur. Kiipiin kosegeni gri-eksen degerlerini igerir ve tlim gri tonlar burada bulunur.

Sekil 2.1’de RGB renk uzayinin kiibik gdsterimi verilmistir.

Mavi

Kimrmizy

Sekil 2.1. RGB renk uzayi kiibik gosterimi

Kirmizi, yesil ve mavi renklerinin miktari sirasi ile R, G ve B degerleri ile temsil
edilirse bir renge ait ii¢li renk katsayisi Denklem (2.1)’de ifade edildigi gibi olur.
R G B
r = _—, g = ,b =
R+G+B R+G+B R+G+B

(2.1)



2.1.2 HSI Renk Uzay1

Renk Ozii (Hue), Doygunluk (Saturation) ve Yogunluk (Intensity)
parametrelerinin birlesiminden olusmustur. Renk Ozii, rengin baskin dalga boyu
hakkinda bilgi vermektedir. Doygunluk, rengin kendi skalasinda ne kadar doygun
oldugu hakkinda bilgi verir. Eger doygunluk degeri yiiksek ise renkler canli, diisiik ise
renkler gri tonlarma daha yakin goriiniir. Yogunluk ise 151k miktar1 hakkinda bilgi
verir. Sekil 2.2°’de RGB renk uzay1 iiggeni ve bu tiggen kullanilarak HSI renk uzayina

doniisiim tiggeni gosterilmistir.

Pb=(00 1) Pb=(0 0 1)

b)) ¥

Sekil 2.2. (a) RGB renk uzay1 iiggeni, (b) RGB renk uzayindan HSI renk

uzayina doniisiim tiggeni

HSI renk uzayini olusturan renk 6zii (H), doygunluk degeri (S) ve yogunluk
degerinin (I) deger araliklar1 soyledir:

0° <H<360°, 0<S<100, 0<I <255
RGB goriintiiniin HSI renk modeline doniisiimii Denklem (2.2-2.5) ile ifade edilmistir
[25].

| = %(r +g+b)
(2.2)
Burada verilen r, g ve b parametreleri Denklem (2.1) ile hesaplanan
degerlerdir.
S :1—W3+b[min(r,g,b)] (2.3)



% Jif b<g,
H= . (2.4)
360-60 ,if b>g

05[(r—g)+(r—b) } (25)

Denklem (2.2 — 2.5) arasinda ifade edilen denklemlerde tiim renk degerleri [0,1]

araliginda normalize edilmis degerlerdir.

2.1.3 YCbCr Renk Uzayr

Renklilik ve parlaklik bilgisini birbirinden ayiran bir renk uzayidir. Parlaklik
bilgisi, goriintide bulunan 1s18in miktari1 vermektedir. Renklilik bilgisi ise,
goriintiideki renklerin renk 6zii oranlarinin miktar: hakkinda bilgi vermektedir.

RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayina doniisim Denklem (2.6) ile
saglanir[26].

Y 0299 0587 01147 R
Cb|=|-0169 —-0331 0500 |G (2.6)
Cr 0500 -0.419 -0.081|B

RGB, YCDbCr ve HSI renk uzaylarina ait yangin gorintiileri Sekil 2.3’de

() (©)

Sekil 2.3. Yangin goriintiisiiniin renk uzaylarinda goriintiisii. a) RGB renk uzayindaki

verilmistir.

yangin goriintiisli, b) YCbCr renk uzayindaki yangin goriintiisii, ¢) HSI renk uzayindaki

yangin goruntusu.



2.2 OTSU Esik Degeri Belirleme Yontemi

Ik kez ismini aldig1 Otsu tarafindan dnerilmistir. Gri seviye goriintiileri, ikili

gorintiiye doniistiiriirken kullanilacak en uygun esik degerinin hesaplanmasini saglar.

Otsu yonteminin algoritma adimlar1 Cizelge 2.1’°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Otsu Algoritma Adimlari

i A

11:
12:

13:

Girdi Parametreleri
Gri Seviye Goriinti.

Yontem
Once Gri Seviye Resim Okunur.
Resmin Histogrami Hesaplanir.

Dongii
T olarak adlandirilan bir esik degeri se¢ilir.
Gorlintliniin arka plan varyansi hesaplanir.
Goriintiiniin 6n plan varyansi hesaplanir.
Ikili Sinif igindeki varyanslar hesaplanur.

Bitir (Ttim esik degerleri bitene kadar)

Sinif igindeki varyans degerini minimum yapan T degeri esik
degeri olur.

Ikili Goriintii = Gri seviye goriinti>T

Cizelge 2.1°de verilen adimlarin agiklamasi su sekildedir[27].

Algoritma ilk olarak, gri goriintiinin okunmasi ve Histogram degerinin

hesaplanmasi ile baslar. Histogram hesabi ile renklerin goriintii {izerinde var olma

sayis1 belirlenmis olur.

Algoritmanmn yedinci adiminda, T olarak adlandirilan bir esik degeri belirlenir.

Algoritmanin  sekizinci ve dokuzuncu adiminda, goriintiinlin 6n ve arka

piksellerine ait varyanslar hesaplanir. Varyans hesabi 6n ve arka pikseller i¢in sirasiyla
Denklem (2.7) ve Denklem (2.8)” de verildigi gibi ifade edilir.

ot =3 p.li-u, ) o, @)
oi0)= 3 prli—U, 0 /o, 2.8)

i=t+1
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Burada t degeri mevcut piksek sayisini L degeri ise toplam piksel sayisini

vermektedir. u; ve u, ifadesi ise iki smif i¢in ortalama yogunluk gri seviye

degerleridir. On ve arka piksel siiflar igin siras1 ile Denklem (2.9) ve Denklem
(2.10)’da verildigi gibi ifade edilir.

u ()= ,i-p /o (1) (2.9)

L-1 .
Uy () =2 i-pi/ @, (t) (2.10)
Burada ifade edilen @, (t) ve a,(t) ifadesi iki smif i¢in olasilik yogunluk

degerlerini vermektedir. On ve arka piksel siniflar1 igin siras1 ile Denklem (2.11) ve
Denklem (2.12) verildigi gibi ifade edilir.

m®=im (2.11)
o= 3, (2.12)

i=t+1

Burada ifade edilen p, degeri ise i’inci gri seviyenin olasilik dagilimini

vermektedir. AxB Boyutunda bir goriintii oldugunu varsayarsak Denklem (2.13)’de
verildigi gibi ifade edilir.
f

i 2.13
P=72B (2.13)

Burada f, AxB boyutundaki imge i¢in i’inci gri seviye frekansini

i
gostermektedir.

Algoritmanin onuncu adiminda, sinif igi varyans hesabi yapilir. Daha sonra tiim
simiflar arasindaki varyans degerini maksimize eden ve sinif i¢i varyans degerini
minimize eden T degerlerine bakilir. Siniflar aras1 varyans hesabi, sinif i¢i varyans
hesabina gore daha az islem yiikii getirdigi i¢in smiflar arasi varyans degerini
maksimize eden degere bakilabilir. Siniflar aras1 varyans degeri Denklem (2.14) ile
hesaplanir[27].

2
o an(t) = 0, (O.Lu, O -, f + a0 fu, (0 - ur] (2.14)
Burada u_ degeri, goriintiiye ait ortalama gri seviye degerini temsil etmektedir.

Denklem (2.15)’de verildigi gibi ifade edilmektedir.

L-1

u =yip (2.15)
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Burada T degeri, siniflar aras1 varyans degerini maksimum yapan esik degeridir.

Denklem (2.16)’de verildigi gibi ifade edilmektedir.
_ 2
t= ArgMax0<t<L_la out (1) (2.16)

Algoritmanin on ikinci adiminda, tim esik degerleri igerisinde sinif i¢i varyans
degerini minimum yapan deger esik degeri olarak secilir.
Algoritmann on iigtincii adiminda, gri goriintli i¢indeki piksel renk degerleri secilen

esik degerinden biiylikse 1 kiiciikse 0 yapilarak ikili goriintiiler olusturulur.

2.3 Gamma Kontrast Ayarlamasi

Goriintii tizerinde goriintiiye ait 6zelliklerin birgogu belirgin degildir. Goriintiiye
ait 6zelliklerin belirgin hale gelmesi i¢in goriintii iyilestirme teknikleri kullanilmalidir.
Bu teknikler, goriintii iizerinde giirtiltii azalmak, piksellerin renk dagilimini ayarlamak
ve gorlintii netlestirmek gibi islemlerdir. Goriintli iyilestirme islemleri kullanilan
sistemin performans artisina sebep olabilir.

Goriintiilerin kontrast ayarlanmasinda, orijinal goriintiide bulunan her pikselin
yogunluk degeri kontrast ayari yapilabilmesi i¢in bir transfer fonksiyonuna
dontistiirtiliir. Kontrast ayarlamasi ile goriintii iyilestirme de en yaygin kullanilan
transfer fonksiyonu gamma Kkontrastinin ayarlanmasidir. Gamma kontrastinin
ayarlanmasi ii¢ boyutlu renk uzayinda her renk kanali i¢in ayr1 ayr1 hesaplanip
kullanilabilir. Ayrica iki boyutlu gri goriintiilerde de kullanilabilmektedir. Gamma

kontrastinin ayarlamasi Sekil 2.4‘de gosterilmistir.

gamma<l gamma==1 gamma>1
high_out+- high_out+- high_out+
low_out | low_out | low_out |
+ 4 4 + ‘+ 4
low_in high_in low_in high_in low_in high_in

Sekil 2.4. Gamma kontrast ayarlanmasi

Sekil 2.4°de verilen low_in ve high_in degerleri kontrast i¢in diisiik ve yiiksek

gri tonlama yogunluk degerlerini vermektedir.
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2.4 Dogruluk Degerlendirme Yontemleri

2.4.1 Benzerlik Olgiitleri

Iki ikili goriintiiniin birbirine ne kadar benzedigini dlgmek i¢in benzerlik 6lgiit
yontemleri kullanilabilir. Oklid, Kosiniis, Jaccard, Dice, Hamman gibi bir¢ok
benzerlik 6l¢iit yontemi mevcuttur. Sekil 2.5’te Jaccard ve Dice benzerlik dlgiitlerini

ifade edebilmek i¢in kullanilan 6rnek sablonlar verilmistir.

a,b b.c

G ={a,b} S = {bej

b a b ¢

G S ={b} GUS={ab,c}

Sekil 2.5. Benzerlik 6lgiitleri i¢in verilen 6rnek sema

G={a,b} ve S={b,c} olmak iizere, Gifadesi béliitlenmis gergek ikili
goriintiiyii (ground truth), S ifadesi ise Onerilen algoritma sonucu boliitlenmis ikili

goriintiiyli (segmented image) temsil etmektedir. Jaccard ve Dice benzerlik olgiitii

hesaplamasi su sekildedir[28]:

Jaccard Benzerlik Olciitii: Jaccard indeksi veya Jaccard benzerlik olgiitii
Denklem (2.17) de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

GNS| b

Jsim= =
IGUS| a+b+c

(2.17)

Burada Jsim parametresi, Jaccard benzerlik indeksini vermektedir ve [0 1]

araliginda bir deger alir. Goriintii tamamen benziyor ise JSim parametresi 1 degerini
alir. Goruntiiler arasinda higbir benzerlik yok ise Jsim parametresi 0 degerini

almaktadir.
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Dice Benzerlik Olgiitii: Denklem (2.18)’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

2|GnS|  2.(b)

Dsim = =
G| +|S| |a+b|+|b+c|

(2.18)

Burada Dsim parametresi, Dice benzerlik indeksini vermektedir. Dsim

parametresi [0 1] araliginda bir deger alir. Goriintii tamamen benziyor ise Dsim

parametresi 1 degerini alir. Goriintiiler arasinda hicbir benzerlik yok ise Dsim

parametresi O degerini alir.

2.4.2 Istatiksel Dogruluk Olciitleri

Bir sistem de smiflandirma basarisi, dogruluk hesaplamasi, hassasiyet,
Ozglnliik, iki sinif arasindaki bagar1 oran1 gibi istatistiksel bilgilere ihtiya¢ duyulabilir.
Karmagiklik Matrisi (KM), tasarlanan sistemin dogruluk olgiitlerinin kolayca ifade
edilmesini miimkiin kilmaktadir. KM matrisi Cizelge 2.2’de gosterildigi gibi dort tiir
elemana sahiptir. Bu elemanlarin, dogru pozitif (True Positive, TP), yanlis pozitif
(False Positive, FN), yanlis negatif (False Negative, FN) ve dogru negatif (True

Negative, TN) seklinde tanimlanir.

Cizelge 2.2. Karmasiklik Matrisi

Beklenen Gergek Degerler

Dogru Yanlis
Tahmini _ i
Dogru True Positive (TP) False Negative (FN)
Degerler
Yanlis False Positive (FP) | True Negative (TN)

Karmagiklik matrisi kullanilarak sistemin diger sistemlerle basari oraninin

kiyaslanmas1 Alic1 Islem Karakteristigi (ROC) kullanilarak degerlendirilebilir. ROC
egrisi, KM ile elde edilen duyarlilik degerinin (TPR), yanlis pozitif orana (1-TNR)
kars1 kiyaslanmasi ile elde edilmektedir. Her iki eksenin noktalar: birlestirilerek ROC
egrisi olusturulur. ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC), da sistemin basari
Olciitiiniin hesaplanmasinda kullanilabilen bir dogruluk olg¢iitiidiir. AUC degeri 0 ile 1
arasinda bir deger alir. Cizelge 2.3’de AUC deger araliklarmma gore sonuglarin

yorumlanmasi verilmistir.
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Cizelge 2.3. AUC Deger Araligi

.90-1.00
.80-.90
.70-.80
.60-.70
.50-.60

Miikemmel
Iyi

Orta

Zayif
Basarisiz

Dogruluk 6l¢iit hesab1 i¢in kullanilan baz1 parametreler Cizelge 2.4’de ifade

edildigi gibidir.

Cizelge 2.4. Dogruluk Olgiit Formiilleri

Duyarlilik (sensitivity,recall)
TPR (True Pozitive Rate)

Ozgiinliik (specificity)
TNR(True Negative Rate)

FNR (False Negative Rate)
FPR (False Pozitive Rate)

F-Score

L
TP + FN

_IN
FP +TN

1-TPR
1-TNR

2TP
2TP + FP + FN
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3. OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon, bir sistemde var olan parametrelerin uygun degerlerde
kullanilmas: ile karar verme siirecinin hizlandirilmasi ve bu parametrelere bagli olan
mevcut ¢oziimler igerisinden en iyi ¢oziimii se¢cme islemidir. Baz1 problemlerde
istenen islem, parametre degerlerinin en iist ya da en az degerde olmasi olabilir
(minimum maliyet, maksimum kar, minimum hata gibi).

Optimizasyon algoritmalar1 klasik optimizasyon algoritmalar1 ve sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 olmak iizere iki ana baslikta incelenmektedir. Klasik
optimizasyon algoritmalari, siirekli yada diferansiyel fonksiyonlarin optimum
¢Ozlimiinli yada maksimum ve minimum degerlerini bulmada yararhidir. Klasik
optimizasyon algoritmalari, yalnizca karmasik olmayan problemlerde kullanilabilir.
Sezgisel optimizasyon algoritmalari ise, ¢c6zlim uzayinda kesin ¢ézlime yakinsayan ve
yaklasik en iyi ¢Oziimi sunan algoritmalardir. Sezgisel algoritmalar problemleri
¢ozmenin genel bir yolu olarak diistiniiliir ve genelde dogadan etkilenerek
olusturulmustur. Doga esintili algoritmalar genelde toplu halde hareket eden canli
tiirlerin davranislarmin analizi sonucu olusmustur. Ornegin, yapay ar1 koloni
algoritmasi, parcacik siirli optimizasyon algoritmasi, karinca koloni algoritmasi, ates
bocegi algoritmasi ve balik siirli optimizasyon algoritmasi dogadan esinlenen
algoritmalardan bazilaridir. Son zamanlarda en popiiler olan siirii tabanl
algoritmalardan YAK algoritmast ve PSO algoritmasi dogadan esinlenilerek

olusturulan algoritmalardan olup bu tez ¢alismasinda kullanilmistir.

3.1 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

YAK algoritmasi Karaboga[29] tarafindan optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin gelistirilmistir. YAK algoritmast arilarin besin aramasi, is¢i arilarin danslarla
besinin yerini diger arilara aktarmasi ve besin kaynaklar tiikendiginde arilarin yeni
besin kaynagini aramasi davranisindan esinlenilerek tasarlanmig bir algoritmadir.
YAK algoritmasinda is¢i, gozcii ve kasif olarak adlandirilan ii¢ tip ar1 vardir. Bu {i¢
arinin optimizasyon problemindeki gorevleri asagida aciklanmustir.

Is¢ci Art Evresi: Komsuluk iliskilerine dayanarak yiyecek kaynagi aramak ve
gozcii arilarla bu bilgileri paylasmaktan sorumludur. Burada yiyecek kaynagi ¢oziim

olarak adlandirilir. Yiyecek kaynagindaki nektar miktar1 ise amag¢ fonksiyonun
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degerini temsil eder. Her is¢i ar1 kovandan ayrildiginda rastgele yonlere ve uzakliklara
gider. Bu evrede yapilan 6nemli kabullerden biri is¢i arilarin sayisinin toplam yiyecek
kaynag1 sayisina esit olmasidir.

Gazcii Ar Evresi: Isci arilar kovan icerisinde beklerler ve isci artlarin danslarini
izleyerek en iyi yiyecek kaynagini segerler. Bu evrede yapilan 6nemli kabullerden biri
g0zcli artlarin sayisinin is¢i artlarin sayisina esit olmasidir.

Kasif Arnt Evresi: Kasif arilar rastgele yeni kaynaklar bulmak icin
gorevlendirilir. Kasif arilarin devreye girmesi i¢in yiyecek kaynaklari tiikenmis veya
yiyecek kaynaklari kotiilemeye baglamistir.

YAK algoritmasi Cizelge 3.1°de verildigi gibi ifade edilebilir.

Cizelge 3.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritma Adimlari

Baslangic evresi
Dongii
Isci ar1 evresi

Gozcii art igin olasiliklar hesaplanir

Gozci ar1 evresi
Sart (Yiyecek kaynag kétiilesiyorsa)
Kasif ar1 evresi

@

Simdiye kadar ki en iyi ¢6ziimiin hafizada tut

8: Bitir (maksimum dongii sayist)

Cizelge 3.1°de verilen adimlar1 su sekilde agiklayabiliriz:

Baslangi¢ evresinde, Denklem (3.1)’de verilen esitlikteki gibi rastgele yiyecek
kaynagi tretilir.
X, =X{" +rand (O,l)(x;naX - x'.“‘") (3.1)

1] ]
Burada i=12,...,SN, j=12,....,D ve SN yiyecek kaynak sayis1 ve D ise optimize

min

edilecek parametre sayisidir. X{™, j’inci parametre igin iist siri, X;" ise j ’inci

parametre i¢in alt sinir1 ifade eder.

Is¢i ar1 evresinde, Denklem (3.2)’de verilen esitlikteki gibi yiyecek kaynaklar

giincellenir.
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Vi =%+l =% ) (3-2)

Burada j [l D] araliginda rastgele iiretilen bir tamsayiy1 temsil eder. ¢ degeri
[—l 1] araliginda rastgele deger alan bir sayidir. Mevcut kaynagin | ’inci parametresi
ile komsu ¢Oziimiin j’inci parametresinin farklar1 almarak ¢ sayis1 ile
agirliklandirilir. X; ; ve X, ;arasindaki farkin azalmasi ¢dziimlerin birbirine benzer
oldugunu gostermektedir.

Gozcii art evresinde, gdzci ar1 ig¢i arinin kovanda yaptigr danstan bilgilere
ulagir. Ulastig1 bilgilerden faydalanarak yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlar ile

orantil1 olasiliksal bir bolge secer. Olasiliksal bolge se¢me isleminde genel olarak

Denklem (3.3)’de ifade edilen esitlik kullanilir.

fitness,
b= (3.3)
Y.~ fitness;
j=1 ]
Burada fitness,, i’inci kaynagin kalitesini, SN gérevli ar1 sayisini

gostermektedir. p; degeri [0 1J araliginda iretilen rastgele sayidan biyiikse gozcii
arilarda is¢i arilar gibi Denklem (3.2)’de ifade edilen esitligi kullanarak yiyecek
kaynaklarim giinceller.

Kagif art evresinde, Denklem (3.1) de ifade edildigi gibi yeni kaynaklar iiretilir.

3.2 Parc¢acik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), temel sezgisel algoritmalardan biridir.
PSO algoritmasinda pargaciklar problem i¢in bir ¢6zlimii temsil eder. Pargaciklarin bir
araya gelmesi ile popiilasyon olusur. PSO algoritmasi rastgele iiretilen parcaciklarla
baslatilir ve parcaciklar giincellenir. Bir pargacik giincellenirken hizina bagli olarak
pozisyonunu giincellemeye calisir. Denklem (3.4)’de hiza bagli olarak pozisyon
giincelleme islemi ifade edilmistir[30].

X=X+ (3.4)
Burada, V; parametresi hiz1 ifade etmektedir, ij parametresi ise t’inci zamanda

bulunan ij ’inci pargacigin pozisyonunu gostermektedir. Pargacik glincelleme iglemi

kiiresel en iyi (gbest-PSO) ve yerel en iyi (Ibest-PSO) yaklasimlari kullanilarak
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giincellenir. Yerel en iyiler igerisinden kiiresel en iyi degerler segilir. Denklem (3.5)’de
hiz giincelleme islemi ifade edilmistir.

t+1
V..

1) =

OXVj; + clr1; [Pbtest’i - X; ]+ C,hy, [Gbest - x}j] (35)
Burada, vitj parametresi t ’inci zamanda j=1,...,n boyutunda i inci par¢acigin
hizim vermektedir. X;(t) parametresi t’inci zamanda j boyutunda i inci pargacigin
pozisyonunu vermektedir. c, ve c, parametreleri pozitif ivme sabitleridir ve dengeyi
korumak i¢in gereklidir. ¢, parametresi yerel en iyi degerine (B, ) ve ¢, parametresi

ise kiiresel en iyi degerine (G ) gekilmeleri kontrol eder. r; ve r,; parametreleri t

’inci zamanda [0,1] arasinda tek diize dagilimdan iiretilmis rastgele sayilardir. @

parametresi ise par¢acigin hiz artislarinin degisimlerini kontrol eder. Yani, parg¢acigin
bir dnceki hiz artisinin yeni hiz degerine etkisini kontrol altina alir ve kiiresel arama
ve yerel arama arasindaki dengeyi kurmada rol oynar. @ =0 ise hiz kavrami yok olur
ve parcacik eski hiz bilgisinden yararlanamadigi i¢in herhangi bir yone hareket eder.

@ parametresi Denklem (3.6)’da verilen esitlik ile hesaplanir.

t
w = (a)baslangic = Ohigs )t =0 [t + Wy (3.6)
Burada @ .. Parametresi, @ vektorii i¢in baslangi¢ degerini vermektedir ve
o, Pparametresi ise @ vektori igin son degeri vermektedir. t dongii sayisini t, . ise

maksimum dongii sayisin1 vermektedir.
Sekil 3.1’de PSO algoritmasinin Denklem (3.4) ve Denklem (3.5) ‘de ifade
edilen hesaplamalara dayali arama mekanizmasi gosterilmektedir.

PSO algoritmasinin adimlar1 Cizelge 3.2°de verildigi gibi ifade edilmistir.

Sekil 3.1. PSO hiz giincelleme gdsterimi
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10:

Cizelge 3.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

PSO i¢in basglangi¢ parametrelerini baglat.
PSO i¢in baglangi¢ popiilasyonu olustur.
Dongii
Olusan her parc¢acik i¢in uygunluk degerini belirle.

Sart (Olusan uygunluk degeri yerel en iyiden daha 1yi ise)
o]

ot degerine uygunluk degerini ata.

Tiim parcaciklar i¢in B, degerinin en iyi degerini G,
olarak ayarla.
Pargaciklarin hizlarint (v;) giincelle.

Parcaciklarin pozisyonlarini (Xi,-) giincelle .

Bitir (Sonlandirma sarti saglanana kadar)
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4. K-MEANS KUMELEME ALGORITMASI

Kiimeleme, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik kriterine dayanarak
gruplara ayirma islemidir. Kiimeleme algoritmalar1 ¢alisma alanlarina goére farkh
yontemlere ayrilmistir. Bu yontemler temel de hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
(boliimlemeli) kiimeleme yontemleri olmak {izere ikiye ayrilir.

Bolimlemeli kiimeleme yontemleri, Kk giris parametresini alarak ntane nesneyi
k tane kiimeye bdlen kiimeleme yontemini olusturur. Bu algoritmaya ait yontemlerin
temelini kiime i¢i benzerlik yiiksek, kiimeler arasi benzerlik az ilkesi olusturur.
Boliimlemeli kiimeleme algoritmalart K-Means, K-Medoids ve Bulanik C-Means
yontemleridir[31]. Bolimlemeli kiimeleme yontemleri igerisinde K-Means yontemi
uygulanabilirligi kolay ve hizli ¢alistig1 i¢in bu tez ¢aligmasinda tercih edilmistir.

K-means, popiiler boliimlemeli kiimeleme algoritmalarindan biridir. Kullanimi
basit ve etkin oldugunu icin birgok alanda tercih edilmistir. K-means yontemi her
verinin sadece bir kiimeye atanmasina izin vermektedir. Sekil 4.1 ‘de K-means
kiimeleme yontemini ifade eden bir gorsel verilmistir. Cizelge 4.1’de ise K-means

algoritma adimlari ifade edilmistir.

* <« @ @
* .0‘ @ ooo
® * @ <
k, »> . k & .
* ¢
[ ] @
= k: o * B o id .
& * -
. o . ” ol *
@ o @ *
- * Py *
*e .k . * & *e .k * ¢ m
(@) (b)
@ @ & &
° ® * <><>¢
Q——® °o O &
k ke A ke Y
@ &
@
L 3 H
k: S * + ¢ * *
@ *
iy . i * +« O L4 .ko
¢ Kk, * o Kk, *
* 2
2 O o & g ¢ . *
*
(©) (d)

Sekil 4.1. K-means kiimeleme algoritmasi, (a) Kiime sayisinin belirlenmesi,
(b) Kiime merkezlerinin segilmesi, (c¢) Kiime merkezleri ile veriler arasindaki

uzakliklarin hesaplanmasi, (d) Yeni kiime merkezlerinin belirlenmesi
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Cizelge 4.1. K-Means Algoritma Adimlari

1: Girdi Parametreleri

2: k adet kiimeye ait kiime merkezi

3: X = {le X, ,...,Xn} n adet nesne igeren veri seti.
4. Yontem

X veri setinden rastgele k adet veriyi baslangi¢ kiime merkezi olarak
secilir.

6: Veri noktalar ile kiime merkezleri arasindaki uzakliklar hesaplanir.

7: Her bir veri benzerlik dlgiitiine gore kendine en yakin kiimeye atanir.

8: Her bir kiime i¢in kiime merkezleri yeniden hesaplanir.

9: Kiime merkezleri degismeyene kadar 5-9 aras1 adimlar tekrar edilir.
Cizelge 4.1°de verilen algoritma adimlarin1 su sekilde ifade edebiliriz:
Algoritmann ilk iic adiminda, girdi parametrelerinden bahsedilmistir.
Algoritmanmin dordiincii ve dokuzuncu adimi arasinda, algoritma igsleyisi

anlatilmistir.

Algoritmanin besinci adiminda, K adet verinin kiime merkezi olarak se¢ilme
islemi yapilmistir.

Algoritmanin altinct adiminda, verilerin bulunduklar1 kiime merkez noktalarina
olan uzakliklari hesaplanmistir. En popiiler uzaklik dl¢lit yontemlerinden biri olan
Oklid uzaklik yontemi Denklem (4.1)‘de verildigi gibi hesaplanmaktadir. Algoritma,
karesel hata fonksiyonunu azaltan k adet veri merkezini belirlemeye ¢aligmaktadir.

Algoritmanin yedinci adiminda, her bir veri kendine en yakin kiimeye atanir.
ei2 :Z(Xi,k _mk)2 (4-1)
=

Burada verilen m, degeri, k ’inci kiime merkezinin ortalama vektorii olarak

Denklem (4.2)’de verildigi gibi ifade edilir.

1 &
m, :—in‘k (4.2)
n, iz

k adet kiime i¢in toplam-kare hata ise Denklem (4.3)’de verildigi gibi ifade
edilir.

k
EZ=) ¢l (4.3)
k=1
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Algoritmanmin sekizinCi adiminda, her bir kiime i¢in kiime merkezleri yeniden
hesaplanir.
Algoritmanin dokuzuncu adiminda, kiime merkezlerinin yeri degismisse 5-9

arast adimlar tekrar edilir. Kiime merkezlerinin yeri sabit ise algoritma sonlandirilir.
K-means kiimeleme algoritmasinin amaci, verilen k degeri igin Ek2 degerini

minimize eden k kiimelerini bulmaktir.
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5. ONERILEN YANGIN ALEVi TESPIiT UYGULAMASI

5.1 Kullanilan Veri Seti

Yangin alevi tespit sistemlerinin denenmesi i¢in farkli goriintiilerden olusan veri
setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ortak bir veri setinin varligr farkli uygulamalarin
degerlendirilmesi igin olduk¢a onemlidir. Internet ortaminda farkli gériintiilerden
alinan veriler bir araya getirilerek veri seti olusturulabilir. Veri seti olustururken elde
edilen goriintiilerin 151k yogunlugu, cekim kalitesi ve giiriiltii diizeyi gibi baz1 etmenler
veri setinin kullanilabilirligini etkileyebilir.

Yapilan ¢alismada, paylasima agik olan ve orman yangin goriintiilerinden olusan
bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti T.Toulouse [2] ve arkadaslar1 tarafindan
olusturulan ve paylasima agik olan COURSICAN FIRE DATABASE (CFDB) isimli
veri setidir. Bu veri seti toplam 500 adet orman yangin goriintiisiiniin bir araya
getirilmesi ile olusturulmustur. Veri setinde bulunan her goriintiiye ait alev bolgeleri
ikili goriintiiler (binary image) halinde verilmistir. Bu ikili alev goriintiileri ile 6nerilen
yangin tespit uygulamasi sonucu elde edilen ikili alev goriintiilerinin karsilagtirilmasi

yapilmistir. Sekil 5.1°de veri seti i¢erisinde bulunan 6rnek goriintiiler verilmistir.

i&-.&-ﬁﬂ

(@) (b) ()
Sekil 5.1. Veri seti iginden ornek goriintiiler. (a)-(c)-(e) Orijinal

gortntiiler, (b)-(d)-(f) Gergek ikili alev goriintiileri
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5.2 Onerilen Yontem

Bu tez ¢alismasinda, alev ve alev olmayan kesitlerden elde edilen 6zellik matrisi
ile dogrusal g¢arpim yapan bir doniisiim matrisi kullanilarak yeni renk uzayi
tasarlanmistir. Donlisim matrisinin ilk degerleri rastgele iiretilmis ve optimum
agirliklarin bulunmasi i¢in YAK algoritmast kullanilmistir. YAK algoritmasinda
maliyet fonksiyonu hesaplanmadan once Denklem (5.1)’de ifade edilen esitlik
kullanilarak Y degeri elde edilmistir.

Y = X xW (5.1)

Burada W doniisim matrisini, X ise RGB uzayindaki ozellik matrisini temsil
etmektedir. W donisim matrisi 3x3 boyutunda bir matristir. Bu boyutta
belirlenmesinin amaci1 doniisiim yapilacak gértntiiniin boyutunu korumak igindir. Y
matrisi Denklem (5.1) de verilen esitlige gore elde edildikten sonra, giincellenmis
yiyecek kaynagi igin maliyet hesaplamasi yapilmistir. Maliyet hesabi i¢in Y matrisi
Maliyet fonksiyonuna gonderilir. Maliyet fonksiyonunun hata degerini hesaplamak
icin K-means kiimeleme algoritmas1 kullanilir. Sekil 5.2’de o6nerilen sistemin akis

diyagrami verilmistir.

5.2.1 Ozellik Matrisinin Olusturulmasi

Onerilen yangin tespit sisteminde, alev ve alev olmayan goriintii verilerinden
olusan &zellik matrisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellik matrisini olusturabilmek igin
veri setindeki yangin goriintiilerinden kesitler alinmistir. Veri setinden rastgele segilen
goriintiiler lizerinde 100 adet yangin ve yangin olmayan kesitler alinmistir. Farkli
goriintiilerden kesitler alinmasmin sebebi tasarlanan yeni renk uzaymnin renk
farkliliklarin1 daha 1iy1 algilayabilmesi igindir. Secilen yangin ve yangin olmayan
kesitler 25x25x3 boyutundadir. Bu boyutta segilmesinin 6zel bir sebebi
bulunmamaktadir. 25x25 boyutunda kesit almak daha kolay oldugu i¢in kesitler bu
boyutta secilmistir. Sekil 5.3 ve 5.4 ‘de sirasi ile alev ve alev olmayan kesitlerden
alinan goriintiiler verilmistir. Yangin goriintiilerinden alman bu kesitlerin piksel renk
degerleri 6zellik matrisinde birlestirilmistir. Ozellik matrisinin ilk yaris1 alev
kesitlerinden (625x3) ve ikinci yaris1 alev olmayan kesitlerden (625x3) alinan piksel
renk degerleri ile olusturulmustur. Sonugta 1250x3 boyutunda bir matris elde

edilmistir.
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Géoriintii Ivilestirme
-

(25x25x3)| | (25x25x3)
—
Ozellik Matrisi
X -
X Goriintii iizerinde W_déniisiimii
(1250x3) W
- N [ OTSU Esik Yinteminin Uygulanmasi
Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasmmda - > Esik
kullanilan maliyet fonksiyonu Degeri
; ( Y=X*W ) § l
; (| K-Means Kiimeleme ) i ikili Gériintii
' ( Hata Hesaplama J ,

Benzerlik (")lgiitlen' ile Kivaslama

Sekil 5.2. Onerilen Sistem Akis Semas1
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Sekil 5.4. Alev olmayan kesit

5.2.2 Hata Hesaplama Fonksiyonu

YAK algoritmasinda pozisyon degeri olarak hesaplanan W degerinden sonra,
Denklem (5.1) kullanilarak Y degeri hesaplanir. Y degeri K-means kiimeleme
algoritmasina gonderilir. Burada amag¢ Y matrisinin ilk yarisini olusturan alev
kesitlerinin ve ikinci yarisin1 olusturan alev olmayan kesitlerin kiimelenmesinde ne
kadar hata yapildigini bulmaktir. Yani Y matrisinin ilk ve ikinci yarisinda kiimeleme
yapilirken piksel renk degerlerinde ne kadar hata yapildigi hesaplanmistir. Bagka bir
deyisle, elde edilen yeni renk uzayinda (Y ) herhangi bir pozisyon degisikligi olup
olmadigini 6lgmek igin k-means algoritmasi kullanilmustir.

Doniistiiriilmiis  6zellik matrisi (Y)’nin {i¢ kanali i¢in ayr1 ayr1 K-means

algoritmasi1 isletilir. K-means algoritmasinda veri noktalar1 ile kiime merkezleri
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arasindaki uzaklik hesaplanirken Denklem (5.2)’de ifade edilen Oklid uzakligi
kullanilmistir.

Dist=_/> (Y —¢;)° (5.2)
i=1
Burada, c, i’inci kiimenin merkezini ifade etmektedir. Y degeri ise
doniistiiriilmiis 6zellik matrisini ifade etmektedir.

Her renk kanali icin Denklem (5.3) ve (5.4) de ifade edildigi gibi€, ve €, hata

degerleri hesaplanmustir.

k=625
e, = > g (5.3)

i=1

k=1250

€= zei (5.4)
=626

€, degeri donistiiriilmiis Ozellik matrisin ilk yarisinda ve €, degeri

doniistiiriilmiis 6zellik matrisinin ikinci yarisinda yanlis siniflandirilmis piksel sayisini

temsil etmektedir.
Ug kanal icin ayr1 ayr1 hesaplanan €, ve €, degerleri Denklem (5.5) de verildigi

gibi toplanir.
3
E=)e; +e, (5.5)
i=1

Burada E degeri, yanlis siniflandirilmis toplam piksellerin sayisidir. €;; i.kanal
icin dontistiliriilmiis 6zellik matrisinin ilk yarisindaki yanls siniflandirilmis piksellerin
hata degeri ve e, I.kanal igin déniistiiriilmiis 6zellik matrisinin ikinci yarisindaki
yanlis siniflandirilmis piksellerin hata degerini temsil etmektedir.

E degeri, doniisiim matrisi (W) i¢in uygun olmayan agirliklarin sonucunda

olusan dogrusal doniisiimiin hatali calismasi1 nedeniyle K-means ile kiimeleme hatasini
Olger. Veri setinde renklerin daha iyi ayriminin yapilabilmesi i¢in E degeri minimize
edilmelidir. E degerinin minimize edilmesi ve doniisiim matrisindeki 9 adet 6zelligi

optimize etmek icin YAK algoritmasi devreye girer.
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5.2.3 Onerilen Yapay An1 Kolonisi Algoritma Adimlar

Adim-1. Baslangi¢ parametrelerini baslat (Cizelge 5.1. ‘de gosterilmistir.)

Adim-2. 1k popiilasyonu rastgele olustur. (IIk popiilasyonu olusturduktan sonra
onerilen Maliyet fonksiyonunu ile maliyetleri hesapla (Cizelge 5.1.°de
onerilen maliyet fonksiyonu gosterilmistir.))

Adim-3.  Isci Ar1 evresini baslat

i.  Buevrede komsuluk iliskilerine dayanarak yiyecek
kaynaklarini aragtir.

ii.  Yeni yiyecek kaynagi i¢in maliyet fonksiyonunu hesapla.

iii.  Buldugun yiyecek kaynagi 6nceki yiyecek kaynagindan daha
iyi ise yiyecek kaynagi pozisyonunu giincelle. (W giincelle)

iv.  Yiyecek kaynagin daha iyi degilse terk etme sayacini 1 arttir.
Adim-4.  Secim olasiliklarin1 hesapla
Adim-5.  Gozcii Ari evresini baslat
I. Secim olasiliklarina gore yiyecek kaynaklarini belirle

(Denklem 3.3’de ifade edildigi gibi)

Ii. Komsuluk iligkilerine dayanarak en iyi yiyecek kaynaklarina
yonel.

iii. Yeni yiyecek kaynagi icin maliyet fonksiyonunu hesapla.

iv. Buldugun yiyecek kaynagi 6nceki yiyecek kaynagindan daha
iyl ise yiyecek kaynagi pozisyonunu giincelle. (W giincelle)

V. Yiyecek kaynagin daha iyi degilse terk etme sayacin 1 arttir.
Adim-6.  Kasif ar1 evresi
I. Eger terk etme sayaci limit degerinden biiyiikse
1. Her seyi unut ve yeni popiilasyon olustur.

2. Terk etme sayacini sifirla

Adim-7. En iyi ¢6zliimil ve pozisyonu kaydet ve ¢ik.
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5.2.4 Gériintii On isleme

Bu boliimde, veri setinde bulunan goriintiilerin yogunluk ve kontrast
degerlerinin  ayarlanmas1  yapilmistir. Bdylelikle, goriintiiler yeni uzaya
dontistiirilmeden 6nce goriintimleri iyilesecek ve renk degerleri daha belirgin
olacaktir. Goriintli 6n isleme tabi tutulan test goriintiileri alev tespit sisteminin
performansini arttirmaya yardime1 olmaktadir.

Kontrast ayar1 sirasinda, orijinal goriintiideki her piksel i¢cin yogunluk degeri bir
transfer fonksiyonu kullanilarak doniistiiriiliir. Bu calismada, gamma kontrastinin
ayarlanmasi yapilmistir. Gamma degeri veri setinde bulunan 100 goriintii tizerinde
denenerek her renk kanali i¢in ayr1 ayr1 bulunmustur. Gama degerleri R kanali i¢in 1.5
degerini, G kanal1 i¢in 0.9 degerini ve B kanal1 i¢in 1.5 degerini almistir. R kanali ve
B kanalinin baskin ¢ikmasi veri setinde alevin bu renk kanallari iizerinde yogun
dagilim gosterdigini ifade etmektedir. Bulunan gamma degerleri Cizelge 5.1°de
verilmigtir. Sekil 5.5°de gorilintii 6n iyilestirme islemine tabi tutulmus goriintiiler

verilmistir.

Sekil 5.5. (a) Veri setinde bulunan orjinal

goriintiiler, (b) (a)'da verilen goriintiilere gamma
diizeltilmesi uygulanmis goriintiiler
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5.2.5 OTSU Esik Belirleme Yontemi

Goriintii 6n iyilestirmeye tabi tutulan test goriintiisii, Y AK algoritmasi tarafindan
gelistirilen doniisiim matrisini kullanilarak yeni renk uzayina doniistiiriiliir. Elde edilen
gortintiileri veri setinde bulunan gerg¢ek yangin goriintiileri ile kiyaslayabilmek igin
ikili gorlintiilere doniistiirmek gerekir.

On isleme tabi tutulmus goriintii i¢in Otsu yontemi ile esik degeri elde edilir.
Otsu algoritmasimin se¢ilme nedeni her goriintii i¢in otomatik esik degerini
belirlemesinden dolayidir. Yeni renk uzayina doniistiiriilen gortintii gri diizeye getirilir
ve sonra da gri goriintiiler iizerinde uygulanan Otsu yontemi kullanilir. Boylelikle
boliitlenmis ikili goriintiiler elde edilmis olur. Sekil 5.6’da Otsu sonuglar

gosterilmistir.

Sekil 5.6. (@) Orjinal gorintiiler, (b) Otsu yontemi sonucu

olusan ikili boliitlenmis goriintiiler
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5.2.6 Benzerlik Olgiitleri

Otsu yontemi kullanilarak elde edilen ikili goriintiiler ile veri setindeki diger
gorintiileri kiyaslamak i¢in benzerlik olgiit yontemleri kullanilmistir. Jaccard ve Dice
benzerlik 6lgiitleri kullanilarak boliitlenmis goriintiiler ile gergek goriintiiler arasindaki
benzerlik orani 6l¢iilmiistiir. Jaccard ve Dice benzerlik odlgiitleri kullanimi basit ve
yazilimi kolay oldugu igin segilmistir. iki ayr1 benzerlik 6lciitiinde denenmesinin
sebebi ekstra kontrol saglanmasi i¢indir. Veri setinde bulunan 500 goriintli i¢in
benzerlik oranlar1 belirlenmis ve her iki 6zellik i¢in ortalama benzerlik degerleri
hesaplanmistir. Sekil 5.7°da Jaccard ve Dice benzerlik sonucu gosterilmistir. Pembe
renkli kisimlar gercek ikili alev goriintiilerine gore eksik alan bulundugunu, yesil

renkli kisimlar ise fazla alan bulundugunu gostermektedir.

(a) (b) (©)

Sekil 5.7. Jaccard ve Dice benzerlik 6l¢iitii. (a) Orjinal yangin goriintiileri, (b) Jaccard

benzerlik sonucu, (c) Dice benzerlik sonucu
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Cizelge 5.1. Parametre ve Degerleri

YAK i¢in baslangic Parametreleri

Parametreler Degerler
Karar degiskenlerin sayis1 9
Karar degiskenlerin alt sinir1 -5
Karar degiskenlerin {ist sinir1 +5
Maksimum iterasyon sayisi 50
Koloni say1s1 10
Gozlemci ar1 sayisi 10
Hizlandirma katsayisinin {ist sinir1 1

YAK i¢cin Maliyet Fonksiyonu

Y=0zellik Matrisi(X) * Déniisiim Matrisi (W) (Yiyecek Pozisyonu)
E=K-means(Y)

Diger Parametre Degerleri

Gamma(R kanali i¢in) 15
Gamma(G kanali igin) 0.9
Gamma(B kanal1 i¢in) 1.5
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Onerilen yéntem sonucunda optimum doniisiim matrisi elde edilmistir. CFDB
isimli [2] veri seti tizerinden elde edilen doniisiim matrisi Denklem (6.1) de ifade
edildigi gibi bulunmustur.

~1.4605 23773  2.3020
W =| 0.8842 —2.0370 -3.5807 (6.1)
14373 02414 —45664

Veri seti icerisinde bulunan 500 goriintiiye ait her renk kanali icin gamma

doniislimii uygulanmigtir. Veri setindeki goriintiilere goriintii 6n iyilestirilmesi
yapildiktan sonra Denklem (6.1) de ifade edilen W (doniisiim matrisi) uygulanmistir.
Doniisiim matrisi uygulanan goriintiiler iizerinde Otsu yontemi uygulandiktan sonra
ikili goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Boliitlenmis ikili goriintiiler veri seti icerisindeki
gercek ikili alev goriintiiler ile Jaccard ve Dice benzerlik 6lgiitii kullanilarak
kiyaslanmistir. Gergek ve boliitlenmis ikili goriintiilere ait ilk 10 goriintii i¢in gorsel
sonuclar Sekil 6.1°de gosterildigi gibi bulunmustur. Sekil 6.1°de verilen gorsel
benzerlik 6lgiitii sonuglari i¢in hesaplanan sayisal sonuglar Cizelge 6.1°de verilmistir.
Jaccard ve Dice benzerlik olgiitlerinin 1’e yakinlagsmas1 boliitlenmis ikili goriintiiniin

basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 6.1. Jaccard ve Dice benzerlik 6lciit sonuglart (10 goriintii i¢in)

Gériintiiler Jaccard Indeki Dice Indeksi
Goriintiil 0,81 0,89
Goriuntii2 0,72 0,84
Gorinti3 0,70 0,82
Goruntid 0,57 0,72
GOorintis 0,83 0,91
Goriintii6 0,85 0,92
Gorinti7 0,98 0,99
Gorinti8 0,80 0,89
GOorinti9 0,62 0,76
Goriintiil0 0,86 0,92

Ortalama Benzerlik 0,77 0,87
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Sekil 6.1. Jaccard ve Dice benzerlik 6lgiitleri. (a) RGB goriintii, (b) Gergek ikili

goriintii, (c) Bolitlenmis ikili goriintii, (d) Jaccard benzerlik sonucu, (e) Dice

benzerlik sonucu
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6.1 Sistemin Basar1 Olgiitiiniin Hesaplanmasi

T.Toulouse ve arkadaslari [2] tarafindan paylasima agik veri seti iizerinde
Khatami ve arkadaslar1 [32] tarafindan onerilen sistem g¢alistirilmistir. Khatami ve
arkadaslar1 [32] ¢alismalarinda PSO kullanarak W giincelleme islemi yapmustir. Veri
seti lizerinde PSO ile W giincelleme islemi uygulandiginda Denklem (6.2)’de verilen

W degeri bulunmustur.

1.0020 5.8966  1.8242
W =|-1.3185 -5.5528 -3.0578 (6.2)
—8.3643 —-9.0642 -4.8726

Denklem (6.1)’de verilen W degeri 500 goriintii iizerinde denenerek Denklem
(6.2)’de verilen W degerinden alinan sonuglarla kiyaslanmustir. Her iki W degerinden
alinan sonuglar i¢in Jaccard ve Dice benzerlik 6lgiitii hesaplanmigtir. Her iki yontem
icinde 0.5°ten kiigiik olan degerler basarisiz kabul edilmistir. Kiyaslama verileri

Cizelge 6.2°de gosterildigi gibidir.

Cizelge 6.2. 500 goriintii i¢in ortalama Jaccard ve Dice benzerlik sonucu

Goriintiiler YAK PSO Toplam Goriintii
Algoritmasi Algoritmasi Sayis1

Ortalama Jaccard 0.76 0.40 500
Indeksi
Ortalama Dice 0.85 0.50 500
Indeksi
0.5’ten biiyiik Jaccard 460 300 500
Indeks Sayisi
0.5 ve 0.5’ten diisiik 40 200 500
Jaccard Indeks Sayist
0.5’ten biiyiikk Dice 482 226 500
Indeks Sayisi
0.5 ve 0.5’ten disiik 18 274 500

Dice Indeks Sayisi

Veri seti igerisinden rastgele alinan bir goriintii lizerine Denklem (6.1) ve
Denklem (6.2)’de verilen W degerleri ayr1 ayr1 uygulanmistir. Uygulama sonucunda
YAK algoritmasi ile elde edilen doniisiim matrisi Denklem (6.1) ve PSO algoritmasi

ile elde edilen doniisiim matrisi Denklem (6.2) sonrasi olusan bdliitlenmis ikili
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goriintiiler Sekil 6.2.d ve Sekil 6.2.f’de verilmistir. Sekil 6.3’de ise Sekil 6.2.a, Sekil
6.2.c ve Sekil 6.2.e de verilen renk uzaylari igin alev ve alev olmayan piksellere ait

renk dagilimlari verilmistir.

®

Sekil 6.2. Renk uzaylar1 ve benzerlik 6lgiit sonucu. (a) RGB goriintii,

(b) Gergek ikili alev goriintiisii, (¢) ABC ile elde edilen renk uzayi,
(d) (c) Gorintiisii i¢in Otsu yontemi sonrasi jaccard benzerlik sonucu,
(e) PSO ile elde edilen renk uzayi, (f) (e) Goriintiisii i¢cin Otsu sonrast

Jaccard benzerlik sonucu
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Sekil 6.3. Renk uzaylarinda alev ve alev olmayan piksellerin renk dagilimi. (a) RGB
goriintii ve renk dagilimi, (b) ABC ile elde edilen renk uzayindaki goriintii ve renk

dagilimi, (c) PSO ile elde edilen renk uzayindaki goriintii ve renk dagilimi1
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Sekil 6.3’de verilen 3D goriintiilerden de anlasilacagi gibi YAK algoritmasi
kullanilarak modellenen renk uzayi, PSO algoritmasi kullanilarak modellenen renk
uzayina gore yangin ve yangin olmayan pikselleri daha iyi ayirt edebilmistir. RGB
renk uzayindaki goriintiide ise alev ve alev olmayan renk piksellerinin i¢ ige bir yapida
oldugu gozlemlenmistir. Renk dagilimlart dikkatle incelendigin de RGB uzayinda alev
ve alev olmayan renk piksellerini ayirma isleminin daha zor oldugu sonucuna
varilabilir.

Denklem (6.1) ve (6.2)’de verilen W degerleri goriintiiler izerine uygulandiktan
sonra veri seti icerisinde bulunan 500 goriintii tizerinde istatiksel dogruluk hesaplamasi
yapilmigtir. Dogruluk o6l¢iitii olarak TPR, TNR, FNR, FPR ve F-score dogruluk
Olciitleri kullanilmistir. Alic1 islem karakteristigi (ROC) kullanarak da iki W sonucu
icin basar1 6lgiitleri kiyaslanmistir. ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC) her iki

sistem i¢inde hesaplanmis ve sonuclar Sekil 6.4’de gosterilmistir.

0.3 i
02}
01} : i
AUC (ABC) =0.98
—  AUC (PSO) =0.86
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

FPR
Sekil 6.4. Alict islem karakteristigi ile ABC ve PSO

sonuglarin karsilastirilmasi
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Alict islem karakteristigi egrisi altinda kalan alan (AUC) ig¢in dogruluk 6l¢iitii

YAK algoritmasi i¢in 0.98 olarak PSO algoritmasi i¢in 0.86 olarak hesaplanmistir.

YAK ve PSO algoritmasi ile elde edilen W degerleri veri seti igerisindeki Sekil
6.5’de verilen bes goriintii izerinde denemistir. Sekil 6.5°de verilen goriintiilerin RGB
uzayindaki ikili alev gorintiileri ile YAK ve PSO kullanarak olusturulan doniisiim
matrisleri yardimi ile elde edilen ikili boliitlenmis goriintiileri verilmistir. Sekil 6.5°de
verilen goriintiiler i¢in hesaplanan dogruluk olgiitleri ise Cizelge 6.3’de verilmistir.
Cizelge 6.3deki sonuglar incelendiginde, YAK algoritmasinin yangini bulmada PSO
algoritmasina gore daha iyi W giincellemesi yaptigi gozlemlenmistir. Alev

goriintlisliniin farkl renk uzaylarindaki goriiniimii ise Sekil 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.3. Veri seti lizerinde hesaplanan dogruluk 6l¢iit hesaplama sonuglari

Gorlintuler Resiml = Resim2 @ Resim3 @ Resim4 Resim5
T°p'amSaAy'les‘l’ Piksel | 3080862 2390033 131987 1491508 6176774
Toplam Alev Olmayan | 301295 291823 16392 2872340 1645946
Piksel sayis1
TP (YAK) 347265 272567 15951 2748878 1518991
TP (PSO) 20944 21211 9320 595241 532675
EN (YAK) 14457 19256 441 123462 126955
FN (PSO) 340778 270612 7072 2277099 1113271
TPR (YAK) 0.96 0.03 0.97 0.95 0.02
TPR (PSO) 0.05 0072 056 0.20 0.32
F-Score (YAK) 0.95 0.94 0.95 0.96 0.95
F-Score (PSO) 0.10 0.13 0.72 0.34 0.48
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(@) (b) (d)

Sekil 6.5. Veri seti igerisinden rastgele segilen 5 goriintii i¢in uygulama sonuglari. ()

Orjinal goriintiiler, (b) Veri seti igerisinde boliitlenmis gergek ikili gorintiiler, ()
Denklem (6.1)’de verilen doniisiim matrisi uygulanmis goriintii, (d) (c) sonrast Otsu
yontemi uygulanmis ikili goriintii, (¢) Denklem (6.2)’de verilen doniisiim matrisi

uygulanmig goriintii (f) (e) sonrast Otsu yontemi uygulanmus ikili goriintii
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Sekil 6.6. Veri setinin farkli renk uzaylarinda goriiniimii. a) RGB uzayinda ki goriinti,

b) ikili boliitlenmis alev goriintiisii, ¢) ABC uzayindaki goriintii, d) YCbCr renk
uzayindaki goriintii, e) HSI renk uzayidaki goriintii
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