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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Orman Yanginlarmin Goriintii Isleme
Yontemleri ile Tespit Edilmesi ve Siniflandirilmasi” baslikli ¢alismanin bilimsel ahlak
ve geleneklere aykirt diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin i¢inde hem de kaynakg¢ada yontemine

uygun bigimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.
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Orman yanginlari, orman ekosistemlerinde yikici hasarlara sebep olmaktadir.
Bu hasarlarin uzun siireli etkileri iklim degisikligine ve kurakliga neden olabilir.
Orman yanginlar1 sadece ¢evresel zararlara degil ayrica iilkelerin ekonomik ve sosyal
yasamlarina da zarar vermektedir. Bu zararlar1 en aza indirebilmek i¢in orman
yanginlarina erken miidahale etmek gerekir. Orman yanginlarina erken miidahale
edebilmek yanginin en kisa siirede algilanmasina baglidir. Yanginin algilanmasinda
ise hizli ve dogru uyar1 verebilen sistemlere ihtiyag vardir.

Bu tez ¢aligmasinda, goriintii isleme teknikleri kullanilarak yangin erken uyari
sistemi tasarlanmistir. Tasarlanan bu sistemde orman yangin goriintiileri kullanilarak
dumanin algilanmasi iizerine bir ¢aligma gerceklestirilmistir. Duman, yangin aninda
alevden once olusmaktadir. Bu nedenle dumanin tespit edilmesi yangimna erken
miidahale de onemli bir rol oynar. Dumani tespit etmek i¢in dumanin doku ve renk
ozellikleri kullanilmistir. Doku &zniteliklerinin ¢ikarilmasinda Yerel ikili Oriintiiler
(LBP) ve Law’s Doku Enerji Degerler (LAWS) yontemleri kullanilmigtir. Renk
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda ise RGB renk uzayinda duman rengini tanimlayan
Oznitelikler kullanilmistir. Dumana ait doku ve renk Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra
bu 6znitelikler, Destek Vektor Makinalar1 (SVM), Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve k-En
Yakin Komsu (KNN) simiflandiricilart kullanilarak siniflandirilmistir. Siiflandirma
sonucunda elde edilen basarilar gosterilmis ve kiyaslanmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yangm Tespiti, Duman Tespiti, Ozellik Cikarimi,
Siiflandirma
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Forest fires cause destructive damage in forest ecosystems. The long-term
effects of these damages can lead to climate change and drought. Forest fires damage
not only environment but also economic and social life of countries. In order to
minimize these damages, forest fires should be take into control of early time. Early
control of forest fires depends on the detection of the fire as soon as possible. There is
a need for fast and accurate warning systems for fire detection.

In this thesis, early warning system is designed by using image processing
techniques. In this designed system, a study was carried out on the detection of smoke
by using forest fire images. Smoke occurs before the flame at the time of fire.
Therefore, early detection of smoke plays an important role in the detection of forest
fire. Texture and color characteristic of smoke were used to detect smoke. Local
Binary Patterns (LBP) and Law’s Texture Energy Values (LAWS) method were used
for the extraction of texture features. In the extraction of color features, the features
that define the smoke color in RGB color space are used. After the texture and color
features of the smoke were extracted, these features were classified by using Support
Vector Machines (SVM), Artificial Neural Network (ANN) and k-Nearest Neighbor
(KNN) classifiers. Achievements obtained as a result of classification are shown and
compared with each other.

KEYWORDS: Fire Detection, Smoke Detection, Feature Extraction, Classfication
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1. GIRIS

Ulkemizdeki ormanlik alanlar 22.342.935 hektarlik alana sahiptir. Ormanlik
alanlar iilke yiizolgimiiniin %28,6’sin1 kaplamaktadir [1]. Bu alan igerisinde normal
kapali orman alan1 12.704.148 hektara sahip olup toplam ormanlik alaninin
%56,9’unu, bosluklu kapali orman alani ise 9.638.787 hektar ile toplam ormanlik
alanin %43,1’ini olusturmaktadir.

Cografi konum olarak genelde Akdeniz iklim kusaginda yer alan Tiirkiye’de,
ormanlarimizin biiylik bir bolimii yangin tehdidi altinda bulunmaktadir. Toplam
ormanlik alanin %60’1n1 birinci ve ikinci derece yangin ihtimali olan alanlar
olusturmaktadir. Bu nedenle orman yanginlari iilkemizde oncelikli sorunlar arasinda
yer almaktadir. Orman yanginlarinin olugmasina ve yayilmasina engel olmak i¢in her
tirlii fiziki ve beseri tedbirler alinmalidir. Bunun igin orman yanginlariyla miicadele
tekniklerinin gelistirilmesi ve giiclendirilmesi gerekmektedir. Yangin tespit siiresini
kisaltarak yangin zararlarini en aza indirmek ve orman yanginlarinda gorev alan
personeli egitmek oncelikli ve 6nemli faaliyetler arasinda yer almaktadir.

Yangin tespit ve uyari sistemleri, teknolojinin gelismesi ile yaygimlasmistir.
Yanginin erken tespiti, yanginin olusturdugu maddi kayiplarin azaltilmasi, birgok bitki
ve hayvan tiiriiniin korunmasi agisindan oldukca dnemlidir. Literatiirde yangin erken
tespiti igin yapilan bir¢ok arastirma ve gelistirme yontemi mevcuttur. Mevcut
yontemler temelde iki kategoriye ayrilmistir. Bu kategorilerden ilki algilayici tabanli
sistemlerdir. Algilayic1 tabanli sistemler kisa mesafelerde yangin tespiti {izerine
yogunlagsmaktadir. Ikinci kategori ise hareketli veya hareketsiz goriintiilerin islenmesi
yontemine dayanir. Bu yontem ilk kategoriye gére daha genis alanlari kontrol edebilen
erken uyari sistemlerini ele almaktadir.

Yangin ihbar sistemlerinin verimli olabilmesi i¢in erken ve dogru uyari verebilen
bir sistem olmasi1 gerekir. Mevcut yontemler incelendiginde, ilk ¢alismalarda yangin
algilamak icin detektorler kullanilmistir. Ancak, yangin algilayici detektorler genelde
duman, 1s1, alev, buhar gibi karakteristik parametreleri algilamaya calisirken ¢evresel
faktorlerden etkilenmektedir. Yangin algilama da kullanilan duman detektoriiniin
calismasi i¢in duman ile olusan belli parcaciklarin detektor i¢ine kadar ulasmasi
gerekir. Duman detektoriiniin mesafeye dayali ¢alisma yapisi, agik ve genis alanlarda

yetersiz kalmaktadir. Detektorlerin aksine, uzun algilama mesafesine sahip, genis alan



perspektifi sunan ve daha ucuz maliyetli goriintii isleme tabanli yangin algilama
sistemleri kullanilmaktadir. Goriintii isleme tabanli sistemler daha avantajli ve tercih
edilebilir bir konumdadir.

Bu tez galismasinda, ormanlik alanlarda olusan yanginlar i¢in erken yangin
tespit sistemi onerilmistir. Onerilen sistemde, dumanin doku ve renk &zellikleri
kullanilarak duman algilama iglemi ger¢eklestirilmistir.

Dumanin doku 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢cin LBP ve LAWS doku 6zellik ¢ikarim
yontemleri kullanilmistir. Dumanin renk 6zelliklerini bulmak i¢in RGB renk uzayinda
duman rengini tanimlayan 3 6zellik kullanilmistir. Duman goriintiilerinden elde edilen
doku ve renk ozellikleri 3 farkli siniflandirict algoritmasi ile siniflandirilmis ve
smiflandirma basarilar1 karsilastirilmistir. Tasarlanan bu sistem Feiniu Yuan vd. [2]
tarafindan olusturulan ve paylasima agik olan veri seti tizerinde test edilmistir. Bu veri
setinde 5.000 adet duman goriintiisii 17.000 adet duman olmayan goriintii olmak iizere
toplam 22.000 adet goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiiler ile sistemimiz egitilmis ve
en yiiksek basar1 %98,04 olarak elde edilmistir. Aldigimiz sonuglar, bu ¢alismadaki

yaklagimin, yangin erken tespiti sistemi olarak kullanabilecegini gdstermektedir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci; erken yangin tespit sistemi gelistirmektir. Erken
yangin tespit sistemleri, yangini kontrol altina almada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Gelistirilen sistem, yangin dumanimi tespit ederek yangina erken miidahaleyi
amaglamistir. Bu amag dogrultusunda dumani tespit etmek i¢in; dumanin renk ve doku
ozellikleri kullanilmistir. Dumanin bu 6zellikleri mevcut siniflandiricilar ile egitilerek

sistem test edilmistir.



1.2 Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Yangin algilama sistemlerinde kullanilan teknolojilerden sensor teknolojisi
kapali alanlarda (ev, bina vb.) iyi sonug¢lar vermektedir. Ancak agik (orman vb.)
alanlarda sensor teknolojileri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle agik alanlarda sensorler
yerine goriintii isleme yontemleri ile yangin tespiti yapilmaktadir.

Son yillarda yapilan duman tabanli yangin algilama ¢alismalar1 incelendiginde,
dumani belirlemek i¢in dumanin rengi, hareketi, sekli ve dokusu gibi farkli bir¢ok
Ozellik kullanildig1 goriilmektedir.

Piccini vd. [3], parcali nesneler iizerinde ¢alisan duman algilama modiilii ile arka
plan ¢ikarma modiiliinii énermislerdir. Onerdikleri yontemde dalgacik modelinde
enerji degisimi ve dumanin renk modeli kullanilmaktadir. Arka plan ve anlik gériintii
arasinda olusan dalgacik alanindaki enerji miktarindaki azalma, doku diizeyinde
degisimleri temsil eden dumani algilamada bir ipucu olarak kullanilmistir.

ByoungChul Ko vd. [4], bilgisayarli gorme ve desen tanima teknikleri ile yangin
aminda dumani algilayan bir yontem sunmuslardir. Oncelikle aday bolgeleri en kiigiik
kareler farki yontemi kullanarak tanimlamakta ve hareketli nesneleri algilamak icin
parametrik olmayan duman renk modelleri olusturulmustur. Duman dogrulamasi igin,
egitim asamasinda BoF histogramini kullanarak rasgele bir orman simiflandiricisi
olusturulmustur.

A. Benazza-Benyahia vd. [5], Ayrik Kosiniis Dontigsiimii (DCT) katsayilarina
dayali duman alanlarinin yerel fraktal 6zelligini Olcen hizli ve erken bir duman
algilama yontemi onermislerdir. Onerilen ydntemde kameranin goriintii sikistirma
sistemiyle iligkilendirmek amaglanmistir.

Wei Ye vd. [6], video goriintii dizilerinden duman bdlgesini algilamak igin,
Surfacelet donisiimi ve Gizli Markov Modeli (HMM) ile yeni bir dinamik doku
tanimlayicist onermistir. GOriintii dizisi, piramit modeli ile ¢oklu Slgekte ayristirilmis
ve sinyaller 3B yonlii filtreler kullanilarak farkli yonlere ayrilmigtir. Daha sonra,
Surfacelet doniisiimiinden elde edilen katsayilar i¢in, hem Gauss karma modeli hem
de 6lgek siireklilik modeli ile bir 3B HMM modeli olusturulmustur. SVM kullanarak
dumanli ve dumansiz videolar siiflandirilmistir.

Hongda Tian vd. [7], goriintiide ki dumani arka plandan ayirmaya yonelik bir
yaklasim sunmuslardir. Bir gorlintiiniin, duman bileseni ve arka plan resminin

birlesmesiyle olustugunu varsaymislardir. Birlesme parametresini ve duman tahminini



bir optimizasyon problemi olarak kabul etmislerdir. Caligmanin ilerleyen kisimlarinda
ise optimizasyon problemini ¢ozmek i¢in farkli yontemler dnermislerdir.

Ali Rafiee vd. [8], sunduklar1 yontemde bir goriintiideki tiim nesneleri alarak
hangi nesnenin duman ve ates oldugunu anlamak i¢in kontrol islemi yapmuislardir.
Dumani renk, hareketlilik ve doku bozuklugu 6zelliklerini kullanarak tespit iglemi
gerceklestirmislerdir.

Jayavardhana Gubbi vd. [9], yapmis olduklar1 calismada orman yangin
videolarindan ve tiinel yangmn videolarindan aldiklar1 goriintilerde dumanin
algilanmasi i¢in ¢aligmalar yiiritmislerdir. Bu ¢aligmalarinda, ayrik kosiniis
dontigiimleri ve dalgaciklar kullanan bir blok tabanli yaklagimla dumani karakterize
etmeye calismislardir.

Feiniu Yuan vd. [10], yapmis olduklar1 ¢alismada, duman tespit dogrulugunu
iyilestirmek icin, her pikseldeki yiiksek dereceli tiirevleri kodlayarak bir 6znitelik
¢ikarma yontemi onermislerdir. Duman algilama da giiclii ve kompakt 6zellikler
onermek icin Yerel Uclii Modelleri (LTP), yiiksek tiirevli isaretleri ve cesitli
yontemleri bir araya getirerek bir ¢aligma sunmuslardir.

Zhigang Zhou vd. [11] , dumanin renk ve hareket bilgisine dayanan bir
calismanin aksine dumanin yerel ug¢ bolgelerini belirlemek i¢in Maksimum Kararli
Ekstremal Bolge (MSER) algilama yontemini kullanmiglardir. Duman aday bolgeleri,
dumanin statik gorsel ozellikleri kullanilarak tiim olasi1 bolgelerden segilmistir.
Potansiyel bir duman bolgesi bulunduktan sonra da bu bolgeyi takip eden ug bolgeler
izlenerek takip islemine devam etmislerdir.

Sheng Luo vd. [12], mevcut goriintiilerde dumani tespit etmek igin videolar
yogunlagtirmakta ve duman yoriingelerinin saga egik ¢izgi, piiriizsiiz akis ¢izgisi,
diisiik frekans, sabit kaynak ve yatay-dikey orani gibi Ozelliklere sahip olmasi
tizerinden caligmalar yiiriitmiislerdir. Bu 6zelliklere dayanarak, karmasik bir ortamda
dahi dumani algilayabilmektedirler.

Saylee Gharge vd. [13], yangin aninda kamera alaninda beliren dumani algilayan
ve dumani algiladiktan sonra da alevi algilamaya ¢alisan bir yontem Onermislerdir.
Duman algilanmaya baslandiginda giivenlik birimlerine uyar1 mesajlar
gondermislerdir. Kamera alanina giren goriintiide duman ve alev algilanmaya devam
ederse sistem alarm durumuna ge¢mektedir.

Jesny A. vd. [14], yapmis olduklar1 ¢alismada bina gozlem kameralarindan

alan videolar1 analiz ederek, yangin ve duman alanlarini tespit eden bir yontem

4



onermislerdir. Bu ¢aligma renk, hareket ve sekil gibi ¢ok yonlii 6zellikler kullanilarak
gelistirilmistir. Dumanin sahip oldugu bu 6zellikler ayr1 ayr1 degerlendirilmekte ve
video da tespiti yapilmaktadir.

Jean Paul D. vd. [15], yapmis olduklar1 ¢alismada karmasik bir kamera
sahnesinde goriinen dumani tespit etmek i¢in yontem gelistirmislerdir. Gortintiiler ilk
once essizlik esigi haritast ve yangmin gergek zamanli farklar1 g6z Oniine alinarak
boliiniir. ikili goriintii isleme tekniklerini, diisiik ¢oziiniirliikte esitsizlik hesaplamalari
ile boliinmiis goriintiilerden gelen giiriiltiiyii elimine etmek i¢in kullanmiglardir. Sonug
olarak daha kesin sonuglar elde etmislerdir.

Turgay Celik vd. [16], goriintii isleme ile renk modellerine dayali duman ve alev
tanimlama {izerine bir c¢alisma Onermislerdir. Calismalarinda kullandiklar1 renk
modelleri, farkli video dizileri ve goriintiilerden alinan Orneklerin istatistiksel
analizinden faydalanarak ¢ikarilmistir. Onceden yaptiklar1 bulantk mantik tabanl
yangin piksellerini tespit etme calismalarini gelistirerek duman pikselleri i¢in yeni
modeller sunmuslardir.

B. Ugur Téreyin vd. [17], video da dumani algilayabilmek i¢in sabit bir kamera
kullanarak ¢alisma yiiriitmislerdir. Mevcut goriintiide dumani algilamak i¢in arka
plan1 tahmin etmislerdir. Goriintii sahnesindeki yliksek frekansli enerjinin azalmasini
ve arka plan goriintiisiiniin mekansal dalgacik doniisiimiinii kullanarak izlemislerdir.
Sahnede beliren dumanin periyodik seyreden davramiglarini da HMM kullanarak
analiz etmislerdir.

Byoung Chul Ko vd. [18], video kamera kullanarak yangin dumanini algilamak
icin, dumanm renk bilgisini, dalgacik katsayilarini, hareket yonelimini ve
yonlendirilmis gradyanlarin histogramini kullanmiglardir. Daha sonra gegici-uzaysal
ozellikleri 100 goriintii karesinden c¢ikararak dumani algilama iizerinde c¢alisma
yiiriitmiuslerdir.

Chunyu Yu vd. [19], goriintii birikimi ve optik akis teknigine dayali gergek
zamanli yangin alevi ve dumanmi algilama i¢in bir yontem sunmuslardir. Birikim
goriintlileri, diferansiyel yontem sonucunda elde edilen 6n plan goriintiilerinden
hesaplamistir. Alev aday bolgesini duman bolgesinden ayirmak i¢in iki parametreye
basvurmuslardir. Duman bdlgesini algilamak i¢in hareket Ozelligi ayirt etme
yontemini kullanmiglardir.

B. Ugur Toreyin vd. [20], video tabanli duman algilama iizerinde ¢aligma

yiriitmiislerdir. Bu ¢alismada goriintii alinan kameranin sabit bir kamera oldugu
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varsayllmaktadir. Goriintii alinan kameranmn goriintii sahnesi icerisinde arka plan
tahmini yapilmigtir. Daha sonra sahnede ki yiiksek frekans azalmasi ile mevcut arka
planin mekansal dalgacik yontemi ile izlemislerdir. Dumanin sinirlarinda meydana
gelen periyodik davraniglar1 ve disbukeyligi de analiz eden bir ¢alisma sunmuslardir.

B. Toptas [21], renk 6zellikleri kullanmistir. Yangin goriintiilerindeki alevi yeni
bir renk uzayma tasiyarak tespit etmeye g¢aligmistir. Yeni renk uzayi, Yapay Ari
Kolonisi algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir. Alev tespit islemini yaptiktan sonra
ikili goriintiiler veri seti icerisinde bulunan gergek ikili goriintiiler ile benzerlik
Olciitiine tabi tutulmus ve Onerilen yontemin basari dl¢iitli hesaplanmaistir.

Qi-xing Zhang vd. [22], geleneksel metotlardan kagmak ig¢in R-CNN
kullanmiglardir. Dumani tespit etmek i¢in sentetik duman goriintiiler kullanmiglardir.
Bu ¢alismada ger¢ek duman goriintiilerinden arka planlar ¢ikarilir ve bu arka planlara
sentetik duman goriintiiler eklenmistir. Bu goriintiilerde dumanin hareket karakteristigi
ve dumanin renk esik degeri tespit edilmistir. Bu ¢alisma kiigiik dumanlara karsi

duyarsizdir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Bolim 1’de, orman yanginlari, orman yanginlarinda duman faktori ele
alinmistir. Ayrica literatiirde yapilan erken yangin tespit sistemlerine deginilmistir.

Son olarak tezin amacindan bahsedilmistir.

Bolim 2’de, tez ¢alismasinda kullanilan yontemler hakkinda teorik bilgiler

verilmistir.

Boliim 3’de, doku 6zellik ¢ikarim yontemlerinden bahsedilmistir. Doku 6zellik
cikarim yontemleri 5 ana baslik altinda incelenmistir. Bunlar siras1 ile Yerel Ikili
Oriintiiler (LBP), Yerel Uglii Oriintiiler (LTP), Law’s Doku Enerji Degerleri (LAWS),
Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) ve Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi
(GLRLM)’dir.

Boliim 4°de, siniflandiricilar basligi altinda 3 farkli siniflandirict incelenmistir.
Bunlar Destek Vektér Makinalari (SVM), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve k-En Yakin
Komsu (KNN) algoritmalaridir.



Boliim 5°de, onerilen duman algilama yonteminden bahsedilmistir. Veri seti

hakkinda bilgiler verilmistir.

Boliim 6°da, Onerilen yoOntemin veri seti ilizerinde uygulamasi gorsel ve

istatistiksel sonuglarla gosterilmistir.



2. TEORIK BIiLGILER

2.1 RGB Renk Uzay1

Kirmizi, Yesil ve Mavi olmak iizere 3 ana renkten olusmaktadir. Bu 3 ana renk
dalga boylarmin gesitli oranlarda alinmasiyla diger biitiin renkleri elde edilen bir renk
uzayidir. Bu ii¢ renge ait her dalga boyunun %100 oraninda karistirilmasi ile beyaz
renk elde edilir. Bu ii¢ renge ait her dalga boyunun %0 oraninda karistirilmasi ile siyah
renk elde edilir. Ug ana renk farkli oranlarda karistirilarak ara renkler elde edilebilir.
RGB modeli bilgisayar ekranlari veya katodik televizyon tiipleri gibi, dogrudan
emilimle c¢alisan cihazlarda kullanilir. Ayrica alt yapi1 materyali rengin elde
edilmesinde belirleyici faktordiir. Oyle ki alt yapinin degismesiyle renk de degisecek,
dolayisiyla televizyon, tarayict veya bir monitor tiglemesinde ayni renk elde
edilemeyecektir. Dolayisiyla bu renk uzayi ii¢ ana rengi kullanip, diger ana renkleri
g0z ardi ettiginden %100 fonksiyonel bir yapiya sahip degildir. RGB renk uzay1 ¢ok
yaygin kullanilmaktadir. Sekil 2.1°’de RGB renk uzayindaki renklerin olusumuna ait

bir gorsel verilmistir.

Sekil 2.1. RGB Renk Uzay1

RGB goriintiiler dijital ortamda ifade edilirken {i¢ boyutlu bir matrisle ifade
edilmektedir. Matrisin satir ve siitunlar1 goriintii boyutunu verirken, tigiincii boyutta
ise renk kanali bilgisi tutulmaktadir. Bu renk kanallar1 Kirmizi, Yesil ve Mavi
renklerinin degerlerini temsil etmekte olup 8 bit ile ifade edilmektedir. 8x3

hesaplamasi ile 1 renk degeri 24 bit ile temsil edilmis olur. Bir renk 2" bit ile ifade



edildiginden 8 bitlik {i¢ boyutlu renk kanali (28)® hesaplamasi ile 16.777.216 sayisal
degeri kadar renk olusturabilir.

RGB renk uzayinda biitiin renkler teorik olarak bir kiipiin icerisinde veya
tizerinde yer alir. Kiiplin kdsegen noktalarinda gri tonlar birikir. RGB renk uzayinda 3
kanaldan gelen renk degerleri ile biitiin renkler elde edilebilir. Cizelge 2.1°de RGB
renk uzaymda bulunan ii¢ renk kanalina ait renk degerlerinin birlesmesi ile olusan

renkler gosterilmistir.

Cizelge 2.1. RGB Renk Degerleri

: . : Cam
Siyah Kirmmzi Yesil Mavi San  Eflatun Gobegi Beyaz
R 0 255 0 0 255 255 0 255
G 0 0 255 0 255 0 255 255
B 0 0 0 255 0 255 255 255

Cizelge 2.1°e goére RGB renk uzayinda siyah renk biitiin renk kanallarinin sifir
(0) deger aldig1 durumda olusur. Beyaz renk ise biitiin renk kanallarinin iki yiiz elli bes

(255) degerini aldig1 durumda olusur.



3. DOKU OZELLIiK CIKARIM YONTEMLERI

3.1 Yerel ikili Oriintiiler (LBP)

Yerel ikili Oriintiiler (LBP) Ojala tarafindan onerilen yerel komsuluk
degerlerine dayali bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir [23]. LBP, kiiciik 6l¢ekli gorintii
dokusunu vurgulamak ve goriintiiler arasindaki benzerlikleri 6n plana ¢ikarmak i¢in
kullanilir. Teorik olarak, bir goriintiide her piksel degerinin gri seviyesini géz oniinde
bulundurarak, her bir piksel degerini 8 bitlik bir ikili kodla degistirir. Denklem (3.1)’de
bir pikselin LBP degerinin hesaplanmasi gosterilmistir [24].

P-1
LBPP.R =Zs(gp _gc)zp (31)
p=0

Denklem (3.1)’deki gc parametresi orta piksel degerini, R parametresi secilen
yarigap degerini Ve P parametresi komsu piksellerin sayisini temsil etmektedir.
LBP’de genellikle, kii¢iik 6l¢ekli goriintii dokusunu modellemek i¢in gc merkezli,
yarigapt bir (R=1) olan, 3x3’lik bir pencere ve komsu piksel sayis1 sekiz (P=8) olan
bir yap1 kullanilir. Y6ntem, merkez piksel (gc) ile komsu piksellerinin (P) arasindaki
farkin hesaplanmasindan olusur. Merkez pikselin (gc) sol iist tarafindaki pikselle
baglanarak saat yoniinde ilerletilir. Her komsu piksel degerinden merkez piksel (gc)
degeri cikarilir ve Denklem (3.1)’de gosterildigi gibi bir piksel degerinin LBP
sonucuna karsilik gelen onluk degeri elde edilir. Burada, gp parametresi komsu piksel
degerlerini temsil eder. Denklemde ifade edilen s parametresi bir fonksiyon olup

matematiksel ifadesi Denklem (3.2)’de verilmistir.

1 x>0
s(x)={0 x<0} (3.2)

Denklem (3.2)’deki s(x) fonksiyonunda ifade edildigi gibi komsu pikselden
merkez pikselin ¢ikarilmasi sonucu 0 veya 0’dan biiyiik ise s(x) degeri bir (1) olur.

Diger tiim durumlar da ise deger sifir (0) olur.
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Yarigap1 bir (R=1) ve dairesel komsulugu sekiz (P=8) olarak alinan bir goriintii

matrisine ait LBP matrisinin elde edilmesi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

1 2 3 ® >
1| 43 22 51 0 0 1 |Y
21 12 44 60 Esikleme =44 0 1
31 50 25 62 1 0 1 |Y
4_

OlO0|1[1]|1]0]|1] 0 |[—ikiliKod=00111010

v

0x271 0x2°| 1x2°[ 1x2°] 1x2°[0x2°| 1x2' | 0x2°| — Onlu Kod = 58

Sekil 3.1. Bir Matrisin LBP Sonucu

Sekil 3.1°de verilen 3x3’likk goriintii kesitine ait matris de orta deger (gc), ikinci
satir ve siitundaki (2,2) degere karsilik gelen 44 degeridir. 44 degeri tim komsu
pikselleri ile kiyaslanacaktir. Bu kiyaslama iglemi, birinci satir ve birinci siitundaki
(1,1) piksel degerinden baslanarak saat yoniinde gerceklesmektedir. Kiyaslama
isleminde, ilgili komsu piksel degeri orta degerinden ¢ikarilir. Cikarma islemi sonunda
cikan deger sifirdan (0) kiiclik ise LBP matrisinde ilgili komsunun degeri sifir (0)
olarak degistirilecektir. Sekil 3.1°de verilen 3x3’liikk matris de birinci satir ve stitundaki
deger 43 degeridir ve bu deger 44 orta degerinden c¢ikarildiginda sonug sifirdan (0)
kiiciik oldugu i¢in LBP matrisinde birinci satir ve siitundaki (1,1) degere sifir
yazilmstir.

Kiyaslama isleminde, ilgili komsu piksel degeri 44 orta degerinden ¢ikarilir.
Cikarma islemi sonunda ¢ikan deger sifira (0) esit ve sifirdan biiyik ise LBP
matrisinde ilgili komsunun degeri bir (1) olarak degistirilecektir. Sekil 3.1°de verilen
3x3’liik matris de ti¢lincii satir ve siitundaki (3,3) deger 62 degeridir ve bu deger 44
orta degerinden c¢ikarildiginda sonug sifirdan (0) biiyiik oldugu i¢in LBP matrisinde

ticiincii satir ve siitundaki degere bir (1) yazilmistir.
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Ikinci satir ve siitunda (2,2) bulunan 44 degeri, tiim komsulari ile aym sekilde
kiyaslanarak LBP matrisi olusturulmaktadir. LBP matrisi olusturulduktan sonra, 44
orta degeri i¢in sekiz (8) bitlik ikili LBP kodu hesaplanir. Bu hesaplama islemi, yeni
matrisin birinci satir ve siitundaki degerinden baglanarak saat yoOniinde ki tiim
degerlerin ard1 ardina eklenmesiyle elde edilir. Sekil 3.1°de verilen 44 orta degeri igin
sekiz bitlik ikili LBP kodu 000111010 olarak hesaplanmistir. Daha sonra, elde edilen
sekiz (8) bitlik LBP kodu on tabanina doniistiiriilerek 58 degeri elde edilmistir. Elde
edilen bu deger, ilgili matrisin LBP degeridir.

Elde edilen LBP degerlerinin hepsi doku tanimlamada kullanilan degerler
degildir. Doku tanimlamada kullanilan LBP degerleri, sifirdan bire (0-1) ya da birden
sifira (1-0) gegis sayist sifir (0), bir (1) veya iki (2) olan 6riintiilerden segilmektedir.
Bu oriintiilere diizgiin dagilimli ériintiiler denir. Ornegin; 00000000 ve 11111111
ortntiilerinde gegis sifir (0) oldugu igin diizgiin dagilimlidir. Sekiz bitlik 00001111
orlintiisiinde dordiincii bitten besinci bite gegiste birden sifira (1-0) sadece bir (1) gecis
mevcuttur, sekiz bitlik 11000000 oriintiisiinde ise altinct bitten yedinci bite sifirdan
bire (0-1) bir gecis saglanmis olup gecis degerleri birdir. Sekiz bitlik 01111100
orlintiisii i¢in ikinci bitten iiciincii bite sifirdan bire (0-1) ve yedinci bitten sekizinci
bite birden sifira (1-0) bir gegis saglanmis olup toplam gegis degeri ikidir. Fakat iki (2)
gecis degerinden daha biiyiik ge¢is degerine sahip oOriintiiler diizglin dagilimli degildir.
Ornegin, sekiz bitlik 11101100 driintiisiinde ikinci bitten iiciincii bite (0-1) gegisi,
dordiincii bitten besinci bite (1-0) gegisi ve besinci bitten altinci bite (0-1) gegisi olmak
lizere toplamda ii¢ gecis vardir ve bu oriintii diizglin dagilimli degildir. Literatiir de
LBP tabanli doku analizleri incelendiginde, arastirilan doku bdlgelerinin %90
oraninda diizglin dagiliml1 bolgelerden olustugu goriilmiistiir.

Denklem (3.3)’de LBP histograminin hesaplanmasi matematiksel olarak ifade

edilmistir.

H => 1{f.(x,y)=i},i=01..,n-1,
X,y

1, Adogruise
0, Avyanligise

(3.3)

Burada, n parametresi LBP operatorii tarafindan iiretilen farkli etiket sayisidir. Bu

etiket sayis1 sekiz (8) bitlik gri 6lgekli goriintillerde 256 degerine sahiptir. i
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parametresi, O ile n-1 aras1 degisen degerlerdir. f parametresi X’inci satir ve y’inci
stitiin pikselindeki degeri temsil etmektedir. 1 parametresi f fonksiyon degerinin sahip
oldugu frekans degeridir. A parametresi ise f fonksiyon degeri ile i’inci degerin esitlik
durumunu inceler. Elde edilen H histogram parametresi goriintii tizerindeki tiim

kenarlari, benekleri ve diiz alanlar gibi mikro-oriintiilere ait bilgileri tasimaktadir.

3.2 Yerel Uclii Oriintiiler (LTP)

Yerel Uglii Oriintiiler (LTP) gériintiilerdeki dokuyu modellemek igin kullanilan
bir yontemdir. Yakin zamanda Suruliandi ve Ramar tarafindan LBP’ye [23] ek olarak
sunulmustur [25] LTP yonteminde, esikleme i¢in 3 deger kullanilmaktadir. Bu iig
deger, merkez pikselle kiyaslanan komsu piksel arasindaki iliskiye gore belirlenir. Bu
degerler 0,1 ve -1 degerleridir. Denklem (3.4)’de bir goriintii kesitine ait LTP

matrisinin elde edilmesi matematiksel olarak ifade edilmistir.

. 1 X>t
LTPy o, = > S(P; — p.)*x3',5(x) =4 0 |x| <t (3.4)
i=0
-1 x<—t

Denklem (3.4)’de bir goriintii kesitine LTP uygulanmistir. Burada, pi
parametresi goriintic matrisindeki komsu pikselleri, pc parametresi ise ayni matrisin
merkez pikselini temsil etmektedir. P parametresi, komsu sayisin1 temsil etmektedir. i
parametresi 0’dan P-1 degerleri arasinda degisen komsu pikselleri temsil etmektedir. t
parametresi tolerans degerini, X parametresi ise, merkez piksel degerinden ilgili komsu
piksel degerinin farkini temsil etmektedir. Eger x parametresi, t parametresinden
biiyiik ve esit ise s(x) kiyaslama fonksiyonu 1 degerini, mutlak degerce kiiciikse s(x)
kiyaslama fonksiyonu 0 degerini almaktadir. Ancak, X parametresi t parametresinin
negatif haline esit veya kiiciikse s(x) kiyaslama fonksiyonu -1 degerini almaktadir.

Sekil 3.2°de, 3x3’liik bir goriintii kesitine ait matris icin LTP matrisinin
olusturulmas1 gosterilmistir. Bu sekil i¢in en fazla bir komsuluk uzakligina bakilmis

yani yarigap bir kabul edilmis (R=1) ve sekiz komsu (P=8) ile kiyaslama yapilmistir.

13



1 2 3 e >

| 43 | 22 | 51 0 Sl 1 |Y
Esikleme

2l 12 | 44 | 60 > al 4 1

t=>5

[44-t,44-+]

3] 50 | 25 | 62 1 o] 1 |Y

O (-1 1 [ 1|1 |-1]1]-1| Uelii Kod=0(-1)I11(-1)I(-1)

Sekil 3.2. Bir Matrisin LTP degerinin bulunmasi

Sekil 3.2°de verilen ilk matris de merkez degeri ikinci satir ve ikinci siitundaki
(2,2) degere karsilik gelen 44 degeridir. Merkez degeri, birinci satir ve birinci
siitundaki (1,1) komsu degerinden baslanarak saat yoOniinde sekiz komsusu ile
kiyaslanir. Sekil 3.2°de verilen matris i¢in tolerans degeri bes (t=5) olarak secilmistir.
Tolerans degeri, LTP’de kiyaslama araliini genisletmek i¢in kullanilmaktadir. Birinci
satir ve birinci siitundaki (1,1) 43 degerinden merkez piksel degeri ¢ikarilarak (43-44)
x degeri elde edilir. Elde edilen x degeri tolerans (t) degeri ile kiyaslanir. Kiyaslama
isleminde (-1<5) x degeri tolerans degerinden mutlak degerce kiigiik oldugu i¢in LTP
matrisinde ilgili komsunun degeri sifir (0) olarak belirlenir.

Birinci satir ve ikinci slitundaki (1,2) 22 degerinden merkez piksel degeri
cikarilarak (22-44) x degeri elde edilir. Elde edilen x degeri tolerans (t) degeri ile
kiyaslanir. Kiyaslama isleminde (-22<-5) x degeri eksi tolerans (-t) degerinden kii¢lik
veya esit sartin1 sagladigi i¢cin LTP matrisinde ilgili komsunun degeri eksi bir (-1)
olarak belirlenir. Birinci satir ve tigtincii siitundaki (1,3) 51 degerinden merkez piksel
degeri ¢ikarilarak (51 —44) x degeri elde edilir. Elde edilen x degeri tolerans (t) degeri
ile kiyaslanir. Kiyaslama isleminde (7>5) x degeri tolerans degerinden biiyiik veya esit
olma sartin1 sagladigr i¢in LTP matrisinde ilgili komsunun degeri bir (1) olarak
belirlenir. Diger komsular i¢inde kiyaslama islemi ayn1 sekilde yapilmaktadir. Sekiz
komsu piksel ile merkez piksel degerinin kiyaslama sonucunda 0(-1)111(-1)1(-1)

Oriintiisti elde edilmistir.
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Elde edilen 0(-1)111(-1)1(-1) oriintlisii pozitif ve negatif matrisler olarak iki

parcaya ayrilmis ve Sekil 3.3’de gosterilmistir.

0 0 1
Uclii Kod Pozitif
0C-DITTDI-T) 0 1 Oriintii
00111010
43 22 51 1 0 1
12 44 60
50 25 62 0 : 0
Negatif
1 0 Oriintii
01000101
0 1 0

Sekil 3.3. LTP Matrisinin Pozitif ve Negatif Matrisleri

Sekil 3.3’de wverilen 0(-1)111(-1)1(-1) LTP Oriintiisii i¢in pozitif Oriintii
00111010 olarak elde edilmistir. Pozitif oriintii elde edilirken LTP oriintiisiindeki
negatif degerler (-1), sifir (0) olarak degistirilmistir. 0(-1)111(-1)1(-1) LTP &riintiist
i¢in negatif orilintli ise 01000101 olarak elde edilmistir. Negatif oriintii elde edilirken
LTP oriintisiindeki negatif degerler (-1) bir (1) olarak, pozitif degerler (+1) ise sifir
(0) olarak degistirilmistir. Olusturulan negatif ve pozitif oriintiiler LBP goriintiileridir.
LBP betimleyicileri, ayr1 histogram ve benzerlik Olgiimleri i¢in 2 kanaldan
hesaplanmakta, hesaplama sonunda bunlar birlestirilmektedir. LTP goriintiileri pozitif

ve negatif matrisler olarak iki ayr1 LBP goriintiisiine doniistiiriilmiistiir.

3.3 Law’s Doku Enerji Degerleri (LAWS)

Law’s Doku Enerji Degerleri (LAWS) doku analizi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bir goriintiide baz1 karakteristik 6zelliklerin (miktar, kenar, nokta, salinim
ve damla) ortaya ¢ikarilmasi igin kiiglik evrisim maskeleri kullanilabilir. Law’s doku
ozellikleri doku tiirlerini anlamak i¢in yerel maskeleri kullanir. Bu yontem Law

tarafindan [26] sabit biiyiikliikteki bir pencere igerisinde ki degisimi 6l¢en doku enerji
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yaklasimi olarak gelistirilmistir. Doku enerjisini hesaplamak i¢in dort adet 5x5
boyutunda konvoliisyon maske seti kullanilmigtir. Denklem (3.5)’de kullanilan dort

konvoliisyon maskesi verilmistir.

L5 = [ 1 4 6 ]
E5 = -1 -20 ]
S5 = [ -1 0 2 -1 ] (3:5)
RE = [ 1 -46 -4 1 |

Burada, L5 maskesi gri seviye yogunluklari, E5S maskesi kenarlari, S5 maskesi
lekeleri ve R5 maskesi ise dalgalanmalari algilayabilmek igin olusturulmustur.

Denklem (3.5)’de verilen vektorler kendisi ve digerleri ile ¢arpilarak 16 adet iki
boyutlu konvoliisyon maskeleri olusturulur. Olusturulan bu maskeler Denklem

(3.6)’da verilmistir.

L5L5 L5E5 L5S5 LSR5
E5L5 ESE5 ESS5 E5SR5
S5L5 S5E5 S5S85 S5RS
R5L5 R5E5 R5S5 R5R5

(3.6)

Denklem (3.6)’da verilen iki boyutlu konvoliisyon maskelerinden L5E5
konvoliisyon maskesinin olusturulmasi Denklem (3.7)’de verilmistir. Diger

maskelerde benzer sekilde olusturulmaktadir.

1 1 -2 0 1
4 —4 -8 0 4

L5E5=|6|x[-1 -2 0 2 1]=|-6 -12 0 12 6 (3.7)
4 4 -8 0 4
1] -1 -2 0 1]

Denklem (3.6)’da verilen 16 adet konvoliisyon maskelerinden simetrik olan
maskeler tek bir maske kabul edilerek toplam 10 adet maske elde edilir. Elde edilen

maskeler Denklem (3.8)’de verilmistir. Bu maskeler igerisinde L5L5 maskesi,
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goriintlinliin  yogunluk degerini degistirdigi icin hesaplamalarda kullanilmaz. Bu

durumda maske sayis1 9 olarak alinir.

L5E5/ESL5 ES5S5/S5E5 S5S5
L5S5/S5L5 ES5R5/R5E5 ESES (3.8)
L5R5/R5L5 E5S5/S5R5 R5R5

Olusturulan 9 adet maske kullanilarak 100x100 boyutunda gri 6lgekli bir
goriintiiden 9 adet 100x100 boyutunda maskelenmis gortintiiler elde edilir.

3.4 Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM)

Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) ilk defa Haralick vd. tarafindan 6nerilen
bir doku analiz yontemidir [27]. Bu yontem goriintiiniin ikinci derece istatiksel
olasiliklarini kullanarak doku analizleri yapmaktadir. GLCM hesaplanirken yon () ve
komsuluk (d) bilgisi kullanilir. 8 bilgisi i¢in 0°,45°, 90° ve 135° degerleri kullanilirken,
d bilgisi i¢in genelde 1 veya 2 degerleri kullanilmaktadir. GLCM olusturulurken
goriintliye ait her pikselin gri ton degeri Denklem (3.9)’da verildigi gibi hesaplanir.

P(, j,d,0)

>..>.P,].d,6)

P(i, J) =

(3.9)

Burada, (i, j) pikselin frekans degeri, d komsuluk bilgisi ve # yon bilgisidir.
Sekil 3.4’de GLCM’ye ait @ bilgisini gosteren bir sekil verilmistir.

135° 90° 45°

OO

Sekil 3.4. GLCM Yo6n Bilgisi
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Sekil 3.4’de 4x4’liik goriinti kesiti i¢in gri ton dagilimi olusturulmustur. Sekil
3.4’de olusturulan gri ton dagilimi kullanilarak 0° ag¢1 bilgisine ve bir komsuluk
bilgisine (d=1) sahip GLCM matrisi Sekil 3.5’de gosterilmistir. GLCM matrisi
olusturulurken, orijinal matrisin i¢erisindeki en biiyiik deger GLCM matrisinin boyutu
olarak belirlenir. Daha sonra orijinal matrisin i¢indeki degerlerin a¢1 ve komsuluk
bilgisine gore gegcisleri kontrol edilir. Gegislerin tekrar sayist GLCM matrisinde gegis

yapilan satir ve siitun bilgisine yazilarak ilgili matrisin GLCM matrisi olusturulur.

() (b)

Sekil 3.5. GLCM Matrisinin Hesaplanmasi

Sekil 3.5°de (a) matrisi 4x4’lik bir goriintii kesitine ait bir matrisi temsil
etmektedir. (b) matrisi ise (a) matrisinin GLCM matrisini temsil etmektedir. Sekil
3.5’de verilen (a) matrisindeki en biiyiikk deger bes oldugu i¢in (b) matrisi 5x5
boyutunda olusturulmustur. Daha sonra bu 6rnek igin 0° a¢1 ve bir komsuluk degeri
(d=1) kullanilmigtir. Matriste 1 degerinin ardindan gelen 5 degerinin iki kez geldigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla (b) matrisinde birinci satir ve besinci siitun (1,5) degeri
2 olmustur. GLCM matrisinde tekrar sayis1 yoksa ilgili pikselin degeri O olarak
alinmustir. (a) matrisinde 1’den 1’e bir ge¢is olmadigi i¢in (b) matrisinde birinci satir
ve siitun (1,1) degeri 0 olarak belirlenmistir.

Goriintiiye ait GLCM olusturulduktan sonra bu matris {izerinden o6zellikler
cikarilir. Bu ozellikler ilgili dokunun karakteristigini temsil eder. Dokunun

karakteristik ozellikleri, zitlik, varyans, entropi, homojenlik, ikinci moment ve enerji
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bilgisini igeren parametrelerdir. Bu tez calismasinda, GLCM f{izerinden elde edilen

doku ozellikleri Cizelge 3.1’de verilmis ve bu 6zelliklerin matematiksel ifadeleri

gosterilmistir.

DOKUSAL OZELLIKLER

Zitlik

Enerji

Entropi

Homojen
Varyans Farklar1

Entropi Farklar

Korelasyon Olgiimii 1

Korelasyon Olgiimii 2

Cizelge 3.1. GLCM Ogzellikleri

MATEMATIKSEL iFADELER

PS . )
Z R li— i
i,j=0
PS

2R

.
P, — P, 'nin varyansi

-Z P, (i).loglP,_, (i)}
EXY — EXY1
max{EX,EY }

PS
EXY =-)"PRlog, P(i, j)

i,j=0

EXYL= 3P, log, P,0)P,(J)}

i,j=0

J1-exp[-2.0(EXY 2 EXY)]

EXY2=— Y P,().P,(})log, .00, ()}

i,j=0

Cizelge 3.1°de verilen GLCM matrisi elde edildikten sonra ¢ikarilan 6zelliklerin

kisa agiklamasi soyledir:

Zathk: Zithik derecesinde, GLCM olasiliklarinin ¢arpildigr agirliklar diyagonalden

dogrusal olarak artmaktadir.
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Enerji: GLCM olusumunda elemanlarin karelerinin toplamimni verir. Dokulardaki
bozukluklar1 algilar. Gri seviye goriintii dagilimlar1 diizgiin ise enerji degeri yiiksek

cikar.

Entropi: Goriintiiniin karmasikligini 6lgen istatistiksel bir 6zelliktir. Enerji 6zelligi ile
ters orantilidir. Es olusum matrisinin elemanlar1 kiigiik oldugunda entropi degeri

yiiksek olur.

Homojen: Es olusum matris elemanlarmin diyagonale yakinligini 6lger.

Korelasyon Olciimii: Goriintiideki gri tonlu dogrusallik iliskisinin bir dlgiitiidiir.

3.5 Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM)

Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM), farkli uzunluklarin gri seviye
sayilarinin hesaplanmasina dayanir [27]. Bir gri seviye uzunlugu, ayni gri seviye
degerine sahip dogrusal bir komsu goriintii noktalar dizisidir. Gri seviye, dizi uzunlugu
icindeki goriintii noktalarinin sayisidir. GLRLM, iki boyutlu bir matris olup doku
ozellik ¢ikariminda kullanilmaktadir. Calisma uzunlugu, ayni1 yonde ayni gri
yogunluklu piksellere sahip komsularin frekansidir. Genelde piksel yogunlugu yiiksek
dokular kiigiik kosma egilimi gosterirken, piksel kalitesi diisiik dokular daha uzun
kosmalar igermektedir. GLRLM ile goriintiiniin uzun veya kisa uzunluklarda yiiksek
veya diisiik yogunluklu gri tonlamalar1 olup olmadigi belirlenebilmektedir. Sekil
3.6’da 4x4 liik bir goriintii matrisi icin GLRLM yapisinin olusturulmasi gosterilmistir.
GLRLM yapisi olusturulurken, orijinal matrisin boyutu kosu uzunlugunun maksimum
sinir degerini vermektedir. Orijinal matris i¢indeki her deger i¢inde gri seviyeler

belirlenmektedir.
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Gri Kosu Uzunlugu

Seviye 1 ) 3 4
2 4 3 1 1 1 1 1 0 0
2 1 11 0| o
3 1 3 3 3
3 12111 o
41 2 3 3 4 4 210 0] o
(a) (b)

Sekil 3.6. GLRLM Matrisinin Hesaplanmasi

Sekil 3.6’da (a) matrisi 4x4 boyutunda olup bir goriintii kesitine ait matrisi temsil
etmektedir. Sekil 3.6’da (b) matrisi ise, (a) matrisine ait GLRLM matrisini temsil
etmektedir. Bu 6rnekte gosterildigi gibi bir pikselin gri yogunluk degeri incelenen
yondeki (0°,90°,135°,180° gibi) uzunluk bilgisi ile hesaplanmaktadir. (a) matrisi
igindeki en biiyiik deger dort (4) oldugu igin gri seviye degeri 1 ile 4 aras1 degerler igin
incelenmistir. Matris boyutu 4x4 oldugu icin maksimum kosu uzunlugu dort
olabilmektedir. Yani bir deger art arda en fazla dort defa gelebilir.

Sekil 3.6’da (a) matrisi incelendiginde art arda ii¢ defa ti¢ gelme durumu tigiincii
satir ikinci siitiin, Uglincii satir liclincii siitlin ve tglincli satir dordiincii siitun
((3,2),(3,3),(3,4)) piksellerinde goriilmiistiir. Dolayisiyla 3 gri seviye degeri i¢in kosu
uzunlugu bir kez 3 olmustur. Art arda iki (2) degerinin gelmesi sadece birinci satir
birinci siitiin ve birinci satir ikincei stitunda ((1,1),(1,2)) gerceklestigi i¢in 2 gri seviye
degeri i¢in kosu uzunlugu bir kez 2 olmustur. (a) matrisindeki tiim degerler ayni
sekilde incelenerek GLRLM olusumu gergeklestirilir. GLRM  olusumu
gergeklestirildikten sonra, bu olusum tizerinden bazi 6zelliklere ulagilir. Bu 6zellikler,

Cizelge 3.2’de verilmistir.
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Cizelge 3.2. GLRLM Ozellikleri

DOKUSAL OZELLIKLER

Kisa Kosu Vurgusu

Uzun Kosu Vurgusu

Gri Seviye Diizensizligi

Kosu Uzunluk Diizensizligi

Kosu Yiizdesi

Diistik Gri Seviye Kosu Vurgusu

Yiiksek Gri Seviye Kosu Vurgusu
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4. SINIFLANDIRICILAR

4.1 Destek Vektor Makinalari (SVM)

SVM, ilk olarak 1995 yilinda Vapnik tarafindan [28] siniflandirma
problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmistir. SVM, yapisal risk minimizasyonu ilkesine
dayanan bir istatistiksel 6grenme teorisi yontemidir [29]. Yapisal risk minimizasyonu,
gercgek risk ile amprik risk arasindaki farki kontrol etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.

SVM temelde iki boyutlu ve ¢ok boyutlu smiflandirma problemleri igin
cozliimler gelistirmektedir. SVM’ler, iki sinifli veriye ait nokta kiimesini ayiran en iyi
hiper diizlemi bulmaya ¢alismaktadir. SVM, en iyi hiper diizlemi bulmaya ¢alisirken
her iki smifa da en uzak olan hiper diizlemi se¢gmektedir. Hiper diizleme en yakin
noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir.

SVM’de egitim ve test verileri ile islemler yapilir. Egitim verileri, en iyi hiper
diizlemi aramada kullanilir. Test verileri ise sinirin hangi tarafinda kalmigsa o sinifa
dahil edilerek siniflandirma islemi yapilir. Iki boyutlu problemlere ¢dziim sunan
SVM’ler, dogrusal ayrilabilen veriler ve dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in

simiflandirma yapmaktadir.

4.1.1 Dogrusal Ayrilan Veriler

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler genellikle Y, e {— l,+l} ile ifade edilen
siniflardan birine ait olan X; verileridir. Burada i =1,..., N kiimesine aittir ve X, € R"
*dir. N boyutunda, (X, Y;) ikililerinden olusan bir S egitim kiimesi verildiginde, Sekil

4.1 de gosterildigi gibi farkli siniflar birbirinden ayrilir.
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Destek Vektorler

Sekil 4.1. Dogrusal SVM Gaosterimi

Sekil 4.1’de H1 ve H2 kesikli ¢izgiler siniflar1 ayiran hiper diizlemleri temsil
ederken, HO ¢izgisi her iki siniftan da maksimum uzakliktaki en iyi hiper diizlemi
gostermektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli verileri siniflandiran birden fazla
hiper diizlem bulunabilmektedir. Ancak, SVM bu en iyi hiper diizlemi bulmak i¢in iki
siifin verilerine en uzak noktalardan gegen dogruyu se¢mektedir. Sekil 4.1°de H1 ve
H2 hiper diizlemleri {izerinde bulunan yesil kiime verileri destek vektorleri temsil
etmektedir. Destek vektorleri, HI ve H2 ayirma diizlemi ilizerinde etkisi en biiyiik ve
diizleme en yakin olan noktalardir. En iyi hiper diizleme olan uzaklik 6l¢iitii pozitif
noktaya olan en kisa mesafe olarak d+ parametresi ile negatif noktaya olan en kisa
mesafe olarak d- parametresi ile temsil edilmektedir.

HO, H1 ve H2 cizgileri i¢in ayirict dogrunun matematiksel ifadesi Denklem
(4.1)’de ifade edilmistir.

H1dizlemi:w.x +b=+1
H2 diizlemi:w.x, +b=-1 (4.1)
HO diizlemi:w.x, +b=0

Burada, wparametresi hiper diizlemin agirlik vektorii olarak, b parametresi ise

sabit olarak tanimlanmustir.
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Denklem (4.1)’de verilen ifadeler Denklem (4.2)’ye doniistiirtilebilir.
y(W.x, +b) >1,Vie[Ln] (4.2)

Bir egitim oOrneginin hiper diizleme olan uzakligi Denklem (4.3)’de ifade

edilmistir.

d(wbix) =X +D (4.3)

i

Denklem (4.4)’de, Denklem (4.2) icin kisitlarina tabi olan p smir degeri

verilmigtir.

p(w,b)= min d(w,b;x")+ min d(w,b;x")
x'y'=-1 x'.y'=1

= min M+ min M

xhy'=-1 ”W” Xy =1 ”W” (44)
A
_ 2

[w

Burada, |wj|parametresi agirlik vektorii olan w vektoriiniin normunu temsil
etmektedir. Bu durumda, hiper diizlemin smnirinin maksimuma ¢ikarilmast igin |w|

parametresinin minimuma getirilmesi gerekir [29]. En iyi hiper diizlemin belirlenmesi

icin ise, Denklem (4.5)’de ifade edilen optimizasyon probleminin ¢oziimii gereklidir.
.11
m.nhuwﬂ (45)

Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemi kullanilarak ¢oziilebilmektedir.

Lagrange carpanlari minimize etme problemini, dual problemlere doniistiirerek
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problemin ¢oziimiinii kolaylasgtirmaktadir. Lagrange ¢6ziimii Denklem (4.6)’da

verildigi gibidir [29].
1
Lp = E||w||2 - ZiNzlai [yi(w.xi + b)]+ZiN=lai (4.6)

Burada, aparametresi a,,...,a, arasinda ki negatif olmayan bir Langrange

carpanidir. Lp ise Lagrange ¢Oziimiiniin fonksiyonudur. Lagrange fonksiyonu w ve b
parametrelerine gore kismi tiirevi alinir. Bu kismu tiirev sonuglart Lp fonksiyonunda

tekrar yerine konulursa Denklem (4.7)’de verilen ifade elde edilmis olur.

N N
Maxl, = L, (w,a,b) = 1Z,Z,aiaj YiY; (%X;) +z:ai
F " (4.7)

st ZiNzlaiyi:0 ve Va,

Burada, amag aj degerlerini bulmaktir. En iyi hiper diizlem, pozitif degerler alan
Lagrange carpanlari ile belirlenir. Sonugta en iyi hiper diizleme bagl smiflandirict

Denklem (4.8)’de ifade edildigi gibi bulunur.
f(x)=> ayx x+b (4.8)

Burada, f(x)=1ise pozitif olarak, diger durumlarda negatif olarak

siniflandiriyor.

4.1.2 Dogrusal Ayrilamayan Veriler

Dogrusal ayrilmayan veri kiimeleri, dogrusal olarak ayrilabilen yiliksek boyutlu

bir 6zellik uzayina taginarak en iyi hiper diizlemin bulunmasi saglanir. Yiiksek boyutlu
ozellik uzaymm elde edilmesi pozitif bir yapay degiskenin (&) tanimlanmasi ile

¢oziime kavusur. Bu degisken hata siniflandirmay1 derecelendirmektedir. Dogrusal

ayrim yapamayan verilerin optimizasyon problemi Denklem (4.9)’da ifade edilmistir.
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min{@+c.2:1§i}

Oyleki:y,(w'x +b)>1-¢, £ >0, i=1..r

(4.9)

Burada, C parametresi pozitif degerler i¢eren ve Lagrange ¢arpaninin alabilecegi en
list smir degerini gosteren bir diizenleme parametresidir. Kullanici tarafindan
belirlenmekte ve egitim kiimesini minimize ederken uzakligi maksimum etme
arasindaki esigi belirlemektedir [30].

Sekil 4.2°de dogrusal ayrilmayan veri noktalari i¢in pozitif yapay degiskenin

(&) eklenmesi gosterilmistir.

Sekil 4.2. Dogrusal Ayrilamayan SVM

4.2 Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan beyninin c¢alisma prensibini 6rnek alarak
olusturulmus bir veri isleme yontemidir. ANN’yi diger veri isleme yontemlerinden
farkli kilan en onemli 6zelliklerden biri programlama yerine Orneklerle 6grenme
yontemini izlemesidir. Bu 6zellik sayesinde diger programlarin sahip oldugu cogu

olumsuzluk ANN’de yoktur.
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ANN siniflandirma, oriintii tanimlama, gruplama, tahminleme ve optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan birden ¢ok girdi alabilen ve birden ¢ok ¢ikti
iiretebilen matematiksel bir yapay zeka yontemidir. ilk sinirsel model McCulloch ve
Pitts tarafindan 1943 yilinda Onerilmistir [31]. 1957 yilinda Frank Rosenblatt ilk
perceptron lireterek ilk yapay sinir agini gelistirmistir. 1982 yilinda James Anderson
vd. ANN uygulamalarini robot bilimine uyarlamiglardir. ANN’ler dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in yaygin kullanilmaktadir.

ANN modeli genel bilgisayar mimarisi olan islem / bellek soyutlamasi yerine
insan sinir sisteminin iletim modelini ve insan beyninin paralel hesaplama yetenegini
model alir. Biyolojik sistemlerde temel iglem birimi sinir hiicresidir ve ndron olarak
isimlendirilir. Insan sinir sisteminde yaklasik 100 milyar néron bulunmaktadir. Sinir
hiicrelerinin bir kism1 veri toplamak, bir kismi alinan veriyi iletmek, bir kismi da
ulasan bu verileri islemek tizere 6zellesmistir. Dolayisiyla ANN’nin ¢alisma prensibi
ile insan beyninin ¢alisma prensibi arasinda ortak yonler goriilmektedir. Sekil 4.3’de

bir sinir hiicre goriintiisti verilmistir.

Schwan  Ranviyer Miyelin kilif
hicresi  bogumu

Gekirdek /
ST Akson uglar
W o sm— 1
Dentrit —____ ¢~
¥ J 5\
Y Y

Hiicre gévdesi Akson

Sekil 4.3. Sinir Hiicresi

Genel olarak yapay sinir aglar girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilardan olusmaktadir. Sekil 4.4’de bir ANN yapisi
gosterilmistir. ANN’de amag¢ agirlik degerlerini optimal hale ulastirmaktir. Bu
sebeple, agirhik degerleri giris degerleri ile ¢arpilarak tahmini bir ¢ikis degerleri
bulunur. Bu tahmini ¢ikis degerleri toplanarak toplam fonksiyonu elde edilir. Daha
sonra toplam fonksiyonundan elde edilen deger bir aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir. Aktive edilmis sonug gercek ¢ikis degerinden ¢ikarilarak tahmini bir hata

bulunmus olur. Eger hata, 6nceden belirlenen esik hata degerinden kiiciik yada esitse
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agirliklar optimal hale getirilmistir. Eger hata 6nceden belirlenen esik hata degerinden
biiyiik ise hata degeri agirliklara etki eder ve agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni
agirliklar, girdiler ile ¢arpilarak ayni islemler tekrar edilir. ANN’de agirliklar optimal

hale ulasana kadar tiim islem tekrar eder.

Girigler
Toplam
X; Foknsiyonu iy
1 — Aktw‘(_isyon Cikis
~_ A//,_\ Fonksiyonu
. x2>% f Y
: //// i
Xi —

Sekil 4.4. ANN Yapist

Sekil 4.4°de x; girisleri, y ¢ikisi, f aktivasyon fonksiyonunu ve w; agirliklar
ifade eder. Girisler dis kaynaklardan veya diger islemci elemanlardan gelen
isaretlerdir. Bu isaretler, kaynagina gore kuvvetli veya zayif olabileceginden agirliklar

da farklidir. Girig degerlerinin her biri uygun agirlik degerleri ile ¢arpilmaktadir (X;.

w, ). Toplam fonksiyonunda garpim sonuglari toplanarak ¢ikis elde edilmektedir. (3)).

Toplam fonksiyonu sonucunda iiretilen ¢ikis degeri aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir (f). Aktivasyon fonksiyonu sonucunda tahmini sonug¢ hesaplanir. Tahmini
cikis degeri gercek ¢ikis degerinden ¢ikarilarak hata degeri hesaplanir.

Toplam Fonksiyonun en c¢ok kullanilan formiilleri Cizelge 4.1°de
gosterilmistir. Toplam fonksiyonu genel olarak aga giren her bir verinin agirliklar ile

carpilarak toplanmasini saglamaktadir.
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Cizelge 4.1. ANN Toplam Fonksiyonlari

Toplam Fonksiyonu Formiilleri
Toplam S(XixWi)
Carpim TI(XixWi)

Maksimum Max((Xi*Wi)
Minimum Min((Xi=Wi)

Cizelge 4.1’de toplam fonksiyonu i¢in kullanilan formiiller gosterilmistir.
Toplam fonksiyonu igin dnerilen bir se¢im yontemi yoktur. Toplam fonksiyonu daha
¢ok deneme yanilma yontemi ile secilir. Toplam Fonksiyonu icin genel olarak
carpimlarin toplam1 yontemi kullanilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu, ANN i¢inde girdilere karsi iiretilen ¢iktilar belirler.
Aktivasyon fonksiyonunun se¢iminde genellikle verilerin deger araliklar etkili
olmaktadir. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonunun yanlis se¢cimi agin basarisini
diisiiriir. Yanlhs aktivasyon fonksiyonu ile olusan ag, siniflandirmada kullanildiginda
siniflandirma basarisini diisiiriir. En fazla kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid
fonksiyonudur.  Sigmoid fonksiyonu i¢in  verilerin normalizasyon ile
normallestirilmesi saglanir. Dogrusal problemlerin ¢éziimiinde dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Cizelge 4.2’de  ANN’de kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.2. ANN Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonlar: Formiilleri
Sigmoid
. f(x)=
logsig (X) ) 1+e™™
Lineer .
lin (x) FO)=x
Tanjant Hiperbolik £x) = 1-e*
tansig (x) (x) = 1+e2*
+1 x>1
Doyun Fonksiyonu f(x)=4 x -l<x<1
sat (X) T e
Keskin Sinirlayici f(x)= +1 x=0
signum (x) -1 x<0

Aktivasyon fonksiyonu toplam fonksiyonundan ¢ikan degerleri gercek degerler
ile kiyaslayabilmek i¢in uygun bir forma donistirir. Aktivasyon fonksiyon
tiirlerinden en ¢ok kullanilan sigmoid fonksiyonudur.

Aktivasyon fonksiyonunun irettigi tahmini sonug¢ ve gercek sonu¢ degeri
karsilagtirilarak bir hata bulunur. Bu hata degerine gore agirliklar giincellenir. Hata
pay1 esik degeri ve esik degerinin altina diisiinceye kadar bu islem tekrarlanir. Burada
agmn maliyetini en iyi belirleyen 6lgiit iterasyon sayisidir. Eger iterasyon sayisi fazla
olursa basarili sonuglar elde edilebilir. Ancak agin egitilme siiresi artacaktir. Giris
verileri toplam fonksiyonundan gegtikten sonra tekrar gizli katmandan gegirilir ve

agirliklarin optimal haline ulagmasi saglanir.
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4.3 K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu (KNN) yontemi mesafeye dayali olarak siniflandirma yapan
bir algoritmadir. Bu yontem, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen 6rnek veriye sinif
etiketi vermeyi amaglar [32]. Bunun i¢in egitim kiimesindeki orneklerin bu 6rnek
veriye olan uzaklik 6lgiitii hesaplanir. Bu 6rnek veriye en kisa mesafe de olan veriler
secilerek bu verilerin smif bilgisi yeni 6rnek veriye aktarilir. K-en yakin komsu
ifadesinde “k” karakteri, en yakin ka¢ komsuya bakilmas1 gerektigini ifade eder. Stmif
etiketinin ¢ogunluk se¢imiyle belirlenmesinden dolay: “k” degeri genellikle 3, 5 veya
7 gibi tek sayida secilmektedir. KNN algoritmasinda komsular arasindaki uzaklik
dl¢iitiinii hesaplamak icin en popiiler yontem Oklid uzaklik yontemidir. Oklid uzaklik
Ol¢iitiinden sonra en ¢ok Manhattan, Minkowski uzaklik Ol¢iitleri kullanilmaktadir.
KNN ile iki veri arasindaki mesafeyi hesaplamak igin, Denklem (4.10)’da Oklid

denklemi, Manhattan denklemi ve Minkowski denklemleri sirasi ile d1, d2 ve dsz olarak

gosterilmistir.
d, = \ Z;(Xi —Yi )2
k
dy =2 % = Vil (4.10)

d; = zik=1|xi -yl

Sekil 4.5’de KNN smiflandiricisi igin komsuluk degeri bes (k = 5) olarak

secilen bir 6rnek gorsel olarak sunulmustur.

32



X2

Sinif 1
® Sinif 2

o
® o

o

o © o ©
X1

Sekil 4.5. KNN Gosterimi

KNN siiflandiricisi kisaca verilen test ornegi igin en yakin bes komsuyu tespit
eder ve test Ornegi en fazla tekrar eden simifa dahil edilir. Sekil 4.5°de KNN
smiflandiricisini anlatan bir grafik verilmistir. Sekil 4.5°de (%) isareti test 6rnegini
temsil etmektedir, (¢) isareti Sinifl1’i ve (@) isareti Sinif2’yi temsil etmektedir. Test
verisi diger biitiin 0rnek veriler ile kiyaslanarak en yakin 5 komsusu se¢ilmistir.

Segilen en yakin 5 komsunun 3 tanesi (¢) Sinifl’e ait kalan 2 tanesi ise (®)
Sinif2’ye aittir. Bu nedenle test 6rnegi (¢) Smifl’e dahil edilir. k sayisinin tek sayi
olarak segiminin rastgele olmadigina dikkat edilmelidir. iki siifli problemler igin k
parametresi genelde tek say1 olarak segilir. Cok sinifli problemler i¢in k parametresi

potansiyel baglar1 engellemek amaciyla siif sayisina boliinemeyen bir say1 segilir.
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5. ONERILEN ERKEN DUMAN ALGILAMA SISTEMi

5.1 Veri Seti

Erken Duman Algilama Sistemine ait test islemlerinin gergeklestirilmesi i¢in
duman ve duman olmayan goriintiiler gerekmektedir. Sistemin diger sistemlerle
kiyaslanabilir olmas1 ve sistem basarisinin Slgiilebilmesi i¢in ortak bir veri setine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Onerilen bu sistem, Feiniu Yuan [2] tarafindan olusturulan ve
paylasima acik olarak sunulan veri seti iizerinde test edilmistir. Bu veri setine ait

gerekli bilgiler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Veri Seti

Oran Duman Duman Olmayan | Toplam Goériintii
Goriuntiileri Goriintiiler Sayis1
Egitim %10 500 1.700 2.200
Test %90 4.500 15.300 19.800
TOPLAM | %100 5.000 17.000 22.000

Bu veri setinde Cizelge 5.1’de goriildiigii gibi 5.000 adet duman goriintiisii
17.000 adet duman olmayan goriintii olmak flizere toplam 22.000 adet goriintii
bulunmaktadir.

Onerilen bu sistem de, duman ve duman olmayan gériintiilerin 2.200 adeti yani
toplam goriintii sayisinin %10’una karsilik gelen goriintiiler egitim islemi igin
kullanilmistir. Duman ve duman olmayan goriintiilerden alinan 19.800 goriintii yani
toplam goriintiilerin %90’ 1na karsilik gelen goriintiiler ise test verisi olarak ayrilmistir.

Veri setinde igerisinden segilen ve farkli goriiniimlerde bulunan duman
goriintiileri igin 16 adet 6rnek Sekil 5.1°de verilmistir. Sekil 5.2°de ise veri seti iginde

bulunan ancak igerisinde duman igermeyen farkli 16 adet 6rnek verilmistir.
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Sekil 5.1. Veri Seti Ornek Duman Gériintiileri

Sekil 5.2. Veri Seti Ornek Duman Olmayan Gériintiiler
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5.2 Onerilen Yontem

Bu tez c¢alismasinda, Fenni Yuan vd. [2] tarafindan RGB renk uzayinda
olusturulan veri seti kullanilmistir. Bu veri seti igindeki goriintiiler iizerinde duman
tespit islemi yapilmistir. Veri setindeki RGB goriintiiler duman ve duman olmayan
goriintiilerden olusmaktadir. Onerilen sistemde, dncelikle RGB gériintiiler gri dlgekli
goriintliye doniistiiriilmiistiir. Gri 6lgekli bu goriintiiler iizerine goriintli 6n isleme
uygulanmis ve goriintii kalitesi arttirilmistir. Daha sonra, bu goriintiiler iizerinde doku
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi saglanmistir. Doku 6znitelik ¢ikarma asamasinda LBP ve
LAWS algoritmalar1 kullanilmigtir. LBP algoritmasi ile 59, LAWS algoritmasi ile 27
Oznitelik ¢ikarilmig olup toplam 86 6znitelik elde edilmistir.

Veri setindeki orijinal RGB goriintiiler tekrar alinarak bu goriintiilere ait renk
ozellikleri ¢ikarilmistir. Renk 6zellik ¢ikarim isleminde RGB renk uzayina ait R, G ve
B kanallarinda alinan degerler kullanilmistir. Bu goriintiiler {izerinde toplam 3 renk
ozelligi elde edilmistir. Islemler sonucunda duman ve duman olmayan her goriintii igin
elde edilen toplam 89 6zellik siniflandiriciya gonderilmistir. Siniflandirma agamasinda
SVM, ANN ve KNN siniflandiricilart kullanilmis olup sistemin basarisi test edilmistir.

Onerilen yonteme ait akis semas1 Sekil 5.3’de verilmistir.
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Veri Setinden
RGB Goriintiilerin Okunmasi

l l

RGB Gériintiilerin Gri Olgekli RGB Gorintiilerden Renk
Goriintiilere Doniistiiriilmesi Ozellikerinin Cikarilmasi

l

Gri Olgekli Goriintiilere
Kontrast Germe Uygulamasi

l

Gri Olgekli Gériintiilerden
Doku Ozelliklerinin
(LBP ve LAWS) Cikarilmast

LBP LAWS RENK
59 Ozellik 27 Ozellik : : 3 Ozellik
SINIFLANDIRICI
SVM [ ANN ] [ KNN ]

SONUCLAR VE KIYASLAMA

Sekil 5.3. Akis Semasi
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5.2.1 RGB Renk Uzayindan Gri Olcekli Renk Uzayina Déniisiim

Veri setinde ki duman ve duman olmayan goriintiiler iizerinde doku analizi
islemi i¢in LBP ve LAWS yontemleri kullanilmaktadir. Her iki yontemde gri 6lg¢ekli
gorlntiiler tizerinde c¢alisan yoOntemlerdir. Ancak kullanilan veri seti ig¢indeki
goriintiiler RGB renk uzayindadir. Bu goriintiiler tizerinde doku analizi yapabilmek
icin gorlintiilerin RGB renk uzaymndan gri olgekli goriintiillere doniistiiriilmesi
gerekmektedir.

RGB renk uzayindan gri 6l¢ekli renk uzayina doniisiim islemi i¢in genel olarak

kullanilan matematiksel ifade Denklem (5.1)’de verilmistir [33].

R*0.299 + G*0.587 + B*0.114 (5.1)

Bu tez caligmasinda, goriintiiyi RGB renk uzaymndan gri oOlgekli hale
doniistiiriirken mevcut yontemlerin disinda yeni bir yaklasim sunulmaktadir. Yapilan
calisma ve deneylerde, RGB renk uzayindaki duman goriintiilerine ait renk piksel
degerlerinin R, G ve B kanallarindan gelen renk degerleri birbirine yakin degerler
oldugu gozlemlenmistir. Sekil 5.4’de farkli duman goriintiilerinden alinan goriintiilere

ait duman renginin RGB renk uzayindaki renk degerleri gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Orjinal Goériintiilerde RGB Renk Degerleri

Sekil 5.4’de gosterildigi gibi duman renginin RGB renk uzayinda R, G, B renk
degerleri birbirine ¢ok yakindir. Bu nedenle RGB renk uzayindan gri 6l¢ekli renk
uzayina doniisiimde Denklem (5.1) de verilen matematiksel ifade yerine R, G, B renk
kanallarmin esit bir sekilde gri 6lgekli degerine katki yapabilmesi i¢in Denklem
(5.2)’de verilen matematiksel ifade kullanilmistir [33].

R*0,333 + G*0,333 + B*0,333 (5.2)

Denklem (5.2)’de ifade edilen R,G,B, renk kanallarinin ¢arpanlari esittir. Bu esit
carpan degeri renk kanallarini gri 6lg¢ekli renk uzayina doniistiiriirken her bir renk
kanal1 i¢in esit katki verecektir. Duman goriintiileri tizerine uygulanan bu esit ¢arpan
sayesinde, RGB renk uzayindan gri 6l¢ekli renk uzayina gecildiginde duman renginin

daha belirgin oldugu gézlemlenmistir. RGB renk uzayindan gri 6l¢ekli renk uzayina
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doniistimde Denklem (5.1)’de verilen genel ifade yerine Denklem (5.2)’de verilen

ifade kullanildiginda sistemin bagarisi artmistir.

5.2.2 Kontrast Germe

Veri setinden bulunan goriintiiler gri 6lgekli goriintiilere gevrildikten sonra bu
goriintiller lizerinde goriinti 6n isleme uygulanmistir. Goriinti 6n isleme
yontemlerinden kontrast germe islemi gri 6lgekli goriintiiler iizerinde uygulanmistir.
Eger bir goriintiide kontrast belirli bir aralikta sikigik ise aranan bilgi tekdiize
konsatrasyona sahip alan igerisinde kaybolabilir. Bu islemde amag, goriintiiniin
kontrastin1 diizenleyerek goriintii icindeki tiim detaylarin fark edilebilirliginin
artirtlmasini saglamaktir. Sekil 5.5’de kontrast germe islemi uygulanmis goriintiiler

verilmigtir.

a b

Sekil 5.5. On Isleme a) Orjinal Goriintii b) On Isleme Yapilmis Goriintiiler



Sekil 5.5.a’da gri dlgekli goriintiiye doniistiiriilmiis imgeler, Sekil 5.5.b’de ise
(@) goriintiileri tizerine uygulana kontrast germe islemi sonunda olusan goriintiiler
verilmistir. Kontrast germe islemi sonucunda dumanin yogun oldugu bolgeler daha
cok belirginlesmis ve daha parlak goziikerek beyaz renk araligina yaklagmistir.
Dumanin az veya hi¢ olmadig1 yerler ise daha karanlik goziikkmiis ve siyah renk

araligina yaklasmistir.

5.2.3 Ozellik Cikarim

Goriintiiddeki bir nesnenin o6zelligi, onu diger nesnelerden ayirabilen ve
karakteristigi hakkinda bilgi veren unsur ya da unsurlar biitiiniidiir. Ozellik ¢ikarmmi
ile goriintli fazla bilgilerden arindirilir ve karakteristigini ifade eden 6zellikler ile
temsil edilmesi saglanir. Ozellik ¢ikarma isleminden sonra gériintiiye ait tiim 6zellikler
igerisinden goriintiiniin karakteristigini temsil eden 6zelliklerin secilmesi amaglanir.
Aslinda bu islem bir tiir boyut azaltma islemidir. Goriintiiyii yliksek ve detayl
bilgilerden arindirarak daha karakterize Ozelliklerle calisma saglanmaktadir.
Boylelikle, calisma yapis1 daha anlagilabilir ve daha verimli sonuglar
dogurabilmektedir.

Bu tez caligmasinda, veri setinde bulunan duman ve duman olmayan goriintiiler
tizerinde doku ve renk Ozelliklerinin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Doku 6zellikleri,
gorilintiiye has genis bir yiizeysel ¢esitlilige sahip olan, anlamli kiigiik pargalarin tekrar
etmesi ile olusan gorsel bir 6zelliktir. Doku 6zellik ¢ikarim isleminde LBP ve LAWS
yontemleri kullanilmis olup sirasi ile bu islemlerden 59 ve 27 adet 6zellik ¢ikarilmistir.
Toplamda duman ve duman olmayan goriintiiye ait doku 6zellik ¢ikarim isleminden
86 adet Ozellik elde edilmistir. Goriintiiniin en temel 6zelliklerinden biri olan renk
ozelligi, nesnelerin dogal yapis1 hakkinda bilgi sunan ve goriintii 6zelliklerinin
degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan o6zelliktir. Bu c¢alismada, renk ozellik
cikarim isleminde RGB renk uzayr kullanilmis ve toplamda goriintiiye ait 3 renk
ozelligi cikarilmistir. Sekil 5.6’da toplam 89 6zelligin elde edildigi yontemler gorsel

olarak sunulmustur.
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LBP LAWS Renk
59 Ozellik 27 Ozellik 3 Ozellik

89 Ozellik

Sekil 5.6. Ozellik Sayilart

Sekil 5.7°de veri seti icinde bulunan 4 farkli duman ve 4 farkli duman icermeyen

goriintli olmak tizere toplam sekiz adet farkli goriintii 6rnekleri verilmistir.

5 6 7 8

Sekil 5.7. Veri Setinden Ornek Gériintiiler

5.2.3.1 Doku Ozellik Cikarim

Doku 6zellik ¢ikarim islemi, onerilen sistemde kullanilan ilk 6zellik ¢ikarim
yontemidir. Doku 6zellikleri nesneler hakkinda anlamli bilgileri igerir. Bu nedenle,
nesnelerin ayirt edilmesi acgisindan géz oniinde bulundurulmasi gereken 6zelliklerdir.
Bu calismada, doku analizinde birgok ac¢idan giiclii ve popiiler olan LBP ve LAWS

yontemleri kullanilmagtir.
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LBP Yéntemi ile Ozellik Cikarimi: LBP yontemi kullamilarak gériintiiniin histogram
degerleri bulunmustur. Histogram dijital ortama aktarilan bir goriintiiniin her renk
degerinden kag¢ adet oldugunu gosteren bir grafiktir. Bu grafik sayesinde, resmin
parlaklig1 ve renk yogunlugu hakkinda ¢esitli bilgilere ulasilabilir.

LBP yonteminin gorlntiiler iizerinde uygulanmasiyla histogram degerleri
bulunur. Bulunan histogram degerlerine ait matematiksel ifade tg¢iincii bdliimde
sunulan Denklem (3.3)’de bahsedilmistir. LBP yontemi ile goriintiiye ait histogram
degerlerinin elde edilmesinde diizgiin dagilim ve diizgiin olmayan dagilim degerler
oldugu goriilmiistiir. Diizgiin dagilim degerler toplam 58 adet olup bu diizgiin dagilim
degerleri Sekil 5.8’de gosterilmistir. Diizgiin olmayan dagilim deger sayisi ise 198°dir.
Bu diizglin olmayan dagilim degerleri toplanarak bir 6zellik olarak kabul edilmistir.

Bu nedenle LBP yonteminden toplam 59 (58+1) 6zellik ¢ikarilmistir.
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LAWS Yontemi ile Ozellik Cikarim:

Doku analiz isleminde LAWS yontemi

kullanilarak goriintiiden toplam 27 &zellik ¢ikarilmigtir. Bir goriintii iizerinde dokuz

(9) maske kullanilmis ve goriintiiye ait 9 LAWS enerji sonucu elde edilmistir. Yani,

100x100 boyutunda gri 6l¢ekli bir goriintiiniin oldugunu varsayarsak bu goriintiiniin

100x100 boyutunda 9 adet LAWS maskelenmis goriintiisii olusacaktir.

LAWS yontemi sonucu olusan 9 adet maskelenmis goriintiiden 6zellikler

cikarilmistir. Her maskelenmis goriintii i¢in 3 ozellik ¢ikarilmis olup toplamda 27

Ozellik elde edilmistir. Her maskelenmis goriintiiniin 3 6zelligi i¢in maskelenmis

goriintiiniin ortalama, varyans ve entropi degerleri bulunmustur. Cizelge 5.2°de

LAWS’dan elde edilen sonuglara ait sayisal degerler ¢izelge halinde sunulmustur.

1
1 gates
2 28,30
3 7,52
4 2,21
5 8,32
6 50,56
7 29,81
8 6,19
9 3,10
10 2770,32
11 1095,66
12 101,69
13 15,46
14 152,23
15 2412,46
16 2381,49
17 115,75
18 19,16
19 0,70
20 0,82

2

80,24
27,94
8,23
2,49
8,29
51,13
31,75
6,46
3,25
3416,33
1166,08
177,95
31,34
167,31
2431,87
2768,77
151,54
30,35
0,87

0,81

Cizelge 5.2. Laws Ozellikleri

3

74,50
37,50
11,11
3,48
8,63
60,86
40,92
8,16
3,70
3602,97
1640,56
241,79
70,76
191,89
2946,49
4153,10
161,83
37,12
0,93

0,82

Goriintiiler

4 5
88,71 86,91
31,79 60,01
9,39 16,62
2,88 5,90
8,69 11,09
55,73 67,15
34,14 49,89
7,45 15,63
3,60 6,64
3055,72 3244,68
1425,64 2678,53
196,90 388,14
4459 138,18
191,08 313,81
2750,06 3040,33
3313,57 5515,06
166,66 377,24
39,48 91,65
0,78 0,83
0,82 0,82

44

6

96,28
79,01
26,56
9,50
17,93
78,93
68,91
30,24
11,95
2843,71
3135,41
719,92
241,98
834,44
3213,86
8223,65
1041,23
233,50
0,74

0,81

2
118,60
15,54
1,94
0,98
8,08
16,62
4,57
3,89
2,99
650,86
629,26
14,00
46,79
168,40
1015,67
92,42
35,42
21,27
0,05
0,83

8

99,57
34,20
5,69
1,97
8,26
49,96
17,41
6,81
3,23
2228,02
1701,24
87,24
52,49
175,35
2545,60
1154,38
155,26
31,53
0,53

0,81



21 0,78 0,88 0,86 0,88 0,82 0,78 0,89 0,86
22 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,97 0,99
23 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
24 0,86 0,84 0,87 0,86 0,84 0,83 0,88 0,77
25 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
26 0,84 0,83 0,84 0,84 0,82 0,82 0,86 0,84
27 0,90 0,91 0,90 0,91 0,89 0,87 0,92 0,91

Cizelge 5.2, yirmi yedi satir ve sekiz siitundan (27x8) olugmaktadir. Siitun
numaralar1 Sekil 5.7°de numaralandirilmis sekiz goriintiiyii temsil etmektedir. Satirlar
ise bu sekiz goriintlii lizerine uygulanan LAWS yontemine ait Ozellikleri temsil
etmektedir. Birinci ve dokuzuncu satir (1-9) arasindaki degerler, maskelenmis
goriintiilerin ortalamalarini, onuncu ve on sekizinci (10-18) satir arasindaki degerler
ise goriintiiye ait varyans degerlerini gostermektedir. Son yedi satirda ise (19-27)

maskelenmis goriintliye ait entropi bilgisini gostermektedir.

5.2.3.2 Renk Ozellik Cikarimi

Renk o6zellik ¢ikarim islemi, 6nerilen sistemde kullanilan ikinci 6zellik ¢ikarim
yontemidir. Renk, goriintii algilama islemlerinde en yaygin kullanilan gorsel bir
ozelliktir. Bu ¢aligmada kullanilan veri setinde bulunan duman ve duman olmayan
goriintiiler RGB renk uzayindadir. RGB renk uzayindaki bu goriintiiler tizerinden renk
kanallarina gore analiz islemi yapilmistir. Amag, dumani tespit etmek oldugu i¢in
dumani goriintiide bulan diger nesnelerden ayirabilen matematiksel bir ifade
kullanilmigtir. Bu matematiksel ifade Denklem (5.3)’de gosterilmis olup bu ifade

sayesinde goriintiiye ait 3 renk 6zelligi ¢ikarilmigtir.

R-G| |R-B| |G-B] (5.3)

Denklem (5.3) ile elde edilen 3 adet renk o6zelligi Sekil 5.7°de verilen sekiz
gorlintii tizerinde uygulanmis ve bu uygulamanin sayisal degerleri Cizelge 5.3°de

gosterilmistir.
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Cizelge 5.3. Renk Ozellikleri

Goriintiiler

Ozellikler 1 2 3 4 5 6 7 8
R-G 19,20 0,06 0,39 2,73 5,15 581 2519 6,44
R-B 28,89 1575 3,06 422 1162 7,65 6544 44,77
G-B 9,70 1581 345 6,95 16,78 1,84 40,25 38,32

Cizelge 5.3 sekiz siitun ve ¢ satirdan (3x8) olusmaktadir. Siitun numaralari
Sekil 5.7°de numaralandirilmis sekiz goriintiiyli temsil etmektedir. Birinci satir
kirmiz1 renk kanalindan yesil renk kanalinin ¢ikarilmasini, ikinci satir kirmizi renk
kanalindan mavi renk kanalinin ¢ikarilmasini ve son satir ise yesil renk kanalindan

mavi renk kanalinin ¢ikarilmasi ile elde edilen 6zellikleri temsil etmektedir.

5.2.4 Simiflandirma

Siniflandirma, goriintiiden elde edilen farkli 6zellikleri kullanarak sistemin
erisim etkinligini iyilestirmeyi amaglar. Goriintii analiz sistemlerinin son asamasinda
goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi saglanir. Aslinda, hangi sinifta
oldugu daha 6nceden bilinen bir miktar veri bir egitim siirecinden geg¢irilir. Daha sonra,
bilinmeyen Oriintiiniin hangi sinifta olacaginin belirlenmesi i¢in bir karar mekanizmasi
olusturulur. Bu tez ¢alismasinda duman ve duman olmayan goriintiilerden elde dilen
89 ozellik smiflandirilmistir. Siniflandirma asamasinda, SVM, ANN ve KNN
siniflandiricilart kullanilmis olup sistemin basaris1 test edilmistir. Siniflandirma
asamasinda kullanilan tiim yontemlerin ortak amaci, Oriintiilerin 6zellik uzaylarma
gore en yakin siniflara en az hata ile dahil edilmesidir.

Veri setimize SVM uygularken ¢ekirdek fonksiyonu olarak radyan tabanl
fonksiyonu (Radial Basis Function) kullanilmstir.

Veri setimize ANN uygularken, gizli katman sayis1 6zellik sayisinin yarisi kadar
alinmisgtir. ANN toplam fonksiyonu igin 4. boliim altinda Cizelge 4.1°de gosterilen
carpimlarin toplami (Toplam) fonksiyonu kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu igin

ise 4. boliim altinda Cizelge 4.2°de gosterilen sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
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Veri setimize KNN uygularken k komsuluk degeri 5 olarak alinmistir. KNN’de
degerler arasindaki uzaklik degerini hesaplamak i¢in 4. boliim baslig altinda bulunan
Denklem (4.10)’da verilen Oklid fonksiyonu kullanilmistir.

Belirlenen degerler ile SVM, ANN ve KNN siniflandiricilarina gonderilen
ozelliklerin siniflandirmalarina ait sayisal sonuglar ve ¢alisma siireleri Cizelge 5.4’de
gosterilmistir. Onerilen sistemin, Matlab ortaminda Intel i7 4500u islemciye sahip bir

makinede kosturulmasiyla sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.4. Smiflandiricilarin Bagart ve Zaman Degerleri

SVM ANN KNN
% t(sn.) % t(sn.) % t(sn.)

(860"2(;1'\1’1'1() 9,20 030 8960 052 8910 011
(;3 (-'556']1'}{'() 9155 025 9223 048 9029 0,10
(27"8;/\6/&{) 9403 013 9377 065 9242 035
(59 I('_')stllik) 9495 018 9462 084 9314 071
(1 18L(')szellik) 94,92 0,33 94,42 1,16 93,67 1,29
(59 gz:mk) 9442 017 9423 067 9321 062

LBP + LAWS + RENK

(89 Ozellik) 98,12 027 9798 112 9595 0,92

Cizelge 5.4, yedi satir ve alti siitundan olugmaktadir (7x6). Siitun degerleri
siiflandiriciya ait basar1 ve ¢alisma siirelerini, satir degerleri ise kullanilan 6zellik
cikarim yontemlerini vermektedir. Cizelge 5.4 incelendiginde, en iyi siniflandirma
basarisint LBP, LAWS ve RENK 6zellik ¢ikarim yontemleri ile elde edilen 89 6zellik
ile %98,12 oraninda SVM smiflandiricis1 vermistir. SVM siniflandirici bu hibrit
yaklagim i¢in hem en hizli hem de en yiiksek basarida sonuca ulagmistir.

Cizelge 5.4’den anlasilacagi gibi 6zellik ¢ikarim agamasinda GLCM, GLRLM

ve LTP yontemleri de denenmistir. Ancak bu yontemlerin sonuca ulagsmada basari
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oranlar1 az oldugu i¢in 6nerilen sistemde tercih edilmemistir. Cizelge 5.4’de en diisiik
bagar1 oran1 GLCM yontemi kullanilarak elde edilen verilerin KNN ile
siniflandirilmasindan elde edilmis olup basar1 yiizdesi %89,10 olarak kaydedilmistir.
Calisma siiresi olarak incelendiginde en koétii sonucu LTP yonteminde KNN
smiflandiricinda alinmig olup ¢alisma hizi 1,29 saniye olarak kaydedilirken, en iyi
calisma stiresini GLRLM yonteminde KNN siiflandiricinda olup ¢alisma hiz1 0,10

saniye olarak kaydedilmistir.
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Onerilen ydntemde 5.000 adet duman ve 17.000 adet duman olmayan goriintii
alimarak 22.000 adet goriintii lizerinden doku ve renk ozellikleri ¢ikarilmistir. Renk
Ozellik yonteminde RGB renk uzay1 kullanilmis ve doku 6zellik yonteminde LBP ve
LAWS yontemleri kullanilarak toplam 89 6zellik ¢ikarilmistir. Sonugta, 22000x89
boyutunda bir veri kiimesi elde edilmistir. Bu veri kiimesi, SVM, ANN ve KNN
siniflandiricilart kullanilarak siniflandirilmis ve sistem basarisi test edilmistir. Test
sonuglar1 besinci boliimde verilen Cizelge 5.4’te gosterilmistir.

Onerilen yéntemin basarisinin GLCM, GLRLM ve LTP doku &zellik gikarim
yontemleri ile kiyaslanmasi yapilmistir. Ancak bu yontemlerin, onerilen sistemden
daha diisiik basarilar verdigi tespit edilmis ve Sekil 6.1°de basar1 kiyaslamalari

grafiksel olarak gosterilmistir.
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GLCM

GLRLM

LAWS

LBP

LTP (118 Ozellik)

LTP (59 Ozellik)

LBP + LAWS + RENK

8

N

86 88 90 92 94 96 98 100

B KNN ®mANN ®mSVM

Sekil 6.1. Ozellik Cikarim Yo6ntemlerinin Kiyaslanmasi

Sekil 6.1°de goriindiigi gibi bizim dnerdigimiz sistem, literatiirde bulunan diger
sistemlerden daha iyi sonug vermistir.
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