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Siiper Piksel Tabanh Otomatik Kanh Bolge Tespit Sistemi

Super Pixel Based Automatic Bloody Region Detection System
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Yildiz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 34220,
Esenler/Istanbul

Oz

Internet kullamiminin gittikce yayginlasmasi daha fazla insanin siddet ve korku barindiran icerige erisme riskini arttirnustir. Bu
durum internet iizerindeki i¢erigin diger medya araglarina gore daha az denetlenmesi ile birlestiginde, bu tip igerige karsi hassas
olan kisiler ve o6zellikle ¢ocuklar i¢in Onlemler alinmasi geregi ortaya ¢ikmistir. Bu caligmada, her bir siiper pikselden
¢ikartilmis renk ve doku 6zellikleri kullanilarak goriintiilerde kan igeren bdlgelerin tespitini yapabilecek siiper piksel tabanli
bir yontem 6nerilmistir. Oncelikle kan gériintiisii igeren ve igermeyen fotograflardan olusan bir veri seti hazirlanmis ve bu veri
setindeki resimlere siiper piksel boliitleme metodu uygulanarak, renk ve doku ozellikleri bakimimndan benzer olan anlamli
parcalarin elde edilmesi amaglanmistir. Sistemin basarisina siiper piksel sayisinin etkisinin 6lgiilmesi amaci ile, boliitleme
algoritmasinin olusturacag siiper piksel sayisi {i¢ farkli iist simir ile denenmistir. Boliitleme algoritmasindan elde edilen
pargalardan renk ve doku 6zellikleri ¢ikartilmis ve destek vektor makinesi (DVM) yardimu ile kanli bdlge tespiti yapabilecek
modeller olusturulmustur. Olusturulan modellerin basarilar1 karsilastirmak amaci ile gesitli gekirdek fonksiyonlari denenmistir.
Onerilen sistemde ortalama %97 dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Kanl Bblge Tespiti, Siiper Piksel Boliitlemesi, Renk Ozellikleri, Gri Seviye Es Olusum Matrisi,
Destek Vektor Makinesi.

Abstract

The widespread use of the Internet has increased the risk of more people accessing content that may contain violence. When
this situation is combined with the fact that the web is less inspected compared to other media tools, it has become necessary
to take precautions for people who are sensitive to this type of content and especially for children. In this study, we propose a
super pixel-based method for detecting bloody regions on images, using color and texture features extracted from individual
super pixels. We first collected a data set consisting of images with and without bloody regions and applied super pixel
segmentation to the images in the data set to obtain meaningful segments that are similar in terms of color and texture fetures.
The number of super pixels created by the segmentation algorithm has been tested with three different upper limits in order to
measure the effect of the numbers of super pixels on the success of the system. We extracted color and texture information
from the segments obtained by segmentation algorithm, and constructed bloody region detection models exploiting Support
Vector Machine (SVM) classifier. We used various kernel methods to test the effectiveness of the constructed models. The
proposed system achieved an accuracy rate of 97%.

Keywords: Automatic Bloody Region Detection, Super Pixels Segmentation, Color Features, Gray Level Cooccurnace Matrix,
Support Vector Machine.

I. GIRIS

Tiim diinyada ve iilkemizde internet kullanim stirekli artmaktadir. Son yillarda internet kullanim yas1 diigmekte
ve ¢evrimigi ¢ocuk sayisi artmaktadir. Bununla birlikte internetin diger medya tiirlerine gore daha az denetim
altinda olmasi bazi1 sorunlar1 beraberinde getirmektedir. Internet iizerindeki uygunsuz goriintiiler kullanicilar1 ve
ozellikle ¢ocuklar1 olumsuz etkilemektedir.

Dijital goriintii isleme yontemleri kullanilarak sakincali goriintiilerin tespiti {izerine yapilmis birgok ¢aligma
bulunmaktadir. W.Hu ve arkadaslar1 pornografik goriintiilerin tespiti igin 6ne siiriilen yama bazli (patchbased) ten
rengi tanima algoritmasi kullanmiglardir [1]. Lopes ve arkadaglar1 Bag-of-Features yontemini kullanarak ¢iplaklik
iceren goriintiilerin tespiti lizerine caligmislardir [2]. BOF ydnteminde goriintiler gorsel tanimlayicilarin
histogramlar1 seklinde ifade edilmistir. Caligmada daha Oncesinde sadece gri seviye bilgiye sahip gorsel
tanimlayicilara renk zelliklerinin de eklenmesi saglamak i¢in Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (OBOD,
Scale Invariant Feature Transform-SIFT) tanimlayicisimin bir uzantist olan renk OBOD (hue SIFT)
tanimlayicilarini kullanmiglardir.
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R.Guermazi ve arkadaslari, siddet iceren goriintiilerin

tespitinde renk aciklayicilart  ve  smiflandirici
kombinasyonlarmna  odaklanmiglardir.  Calismalari
sonuicunda MPEG7 renk agiklayicilarini  One

siirmiiglerdir [3].

Duragan goriintiilerde siddet igeriginin bulunup
bulunmadiginin tespiti i¢in yapilmig baska bir
calismada Kelime Cantasi (Bag-0f-Words) yontemini
kullanmiglardir [4]. Kelime Cantasi yontemi bir
goriintiiyti 6zellikler ve bunlarin ortaya ¢ikma sikiligi
seklinde ifade eder. Li ve arkadaslar1 tarafindan web
iizerindeki korku ve siddet igerikli goriintiilerin tespiti
amaci ile gelistirilen ¢alisgmada baglam-bilingli ¢oklu
ornek Ogrenme algoritmasi (context-aware multi
instance learning) kullanilmistir [5]. Calismalarinda
geleneksel coklu o6grenme algoritmasini, Srnekler
arasindaki baglamsal iligkileri temsil eden yonsiiz bir
graf kullanarak gelistirmis ve boylece baglam-bilingli
¢oklu 6grenme algoritmasi sunmuslardir.

Nievas ve arkadaslar1 ulusal hokey ligi mag
videolarinda olusan verisetleri tizerinde siddet igerikli
cergeveleri tespit edebilmek i¢in Uzamsal-zamansal
ilgi noktalar1 (Space-Time Interest Points - STIP) ve
Hareketli Olgekten bagimsiz znitelik doniisiimiinden
yararlanarak (Motion - Scale invariant feature
transform - MoSIFT) ozellik ¢ikarmislar  ve
siniflandirma i¢in DVM kullanmuglardir [6].

2018 yilinda yapilan bir c¢alismada giivenlik
kameralarindan gelen goriintilerin  disik seviyeli
ozelliklerini ¢ikarmak igin Yerel Yonlii Gradyan
Histogrami (Local Histogram of Oriented Gradient -
LHOG) ve Optik Aki Yon Histogrami (Local
Histogram of Optical Flow - LHOF) tabanlh
betimleyiciler kullanilmig ve siddet iceren goriintiiler
DVM tabanli bir model ile siniflandirilmistir [7].

Siddet igerikli video goriintiilerinin analizi hakkinda
yapilan c¢aligmalardan biri Ullah ve arkadaglar
tarafindan yaymlanmustir [8]. Onerilen sistemde diger
¢alismalardan farkli olarak videonun tamamini islemek
yerine, ilk once insan igeren c¢erceveler tespit edilmis,
ardindan bu g¢erceveler Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks) kullanilarak siddet
iceren ve icermeyen olarak iki smifa ayrilmistir.
Aragtirmacilar  Onerdikleri sistemi hokey ligi mag
videolar1 [6], 246 youtube videosundan olusan Violent
Crowd veri seti [9] ve kavga sahneleri igeren film
goriintiileri [6] iizerinde denemisler ve ortalama %97
dogruluk orami ile siddet icerikli sahneleri tespit
ettiklerini kaydetmiglerdir.

Video goriintiilerde siddet icerigi tespitine yonelik en
son ¢alismalardan biri Peixoto ve arkadaslari tarafindan
yapilmistir [10]. Bu c¢alismada videolar icinde kan,
silah, patlama ve yanginin da oldugu yedi kategoride
degerlendirilerek siddet igeren ve icermeyen olarak
siniflandirilmaktadir.
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Son yillarda yapilan calismalara bakildiginda 6zellikle
derin 6grenme mimarilerinin kullanilmas: ile siddet
icerikli ~goriintiilerin  tespitinde olduk¢a basarili
sonuglar elde edildigi gozlenmektedir. Bu calismalar
temel olarak videolardaki hareket &zelliklerinden
yararlanmaktadirlar. Ancak hareketlilik gdstermedigi
halde 6zellikle kan iceren goriintiiler yiiksek oranda
siddet igerebilmektedirler. Bu sebeple kanli
goriintiilerin tesbiti ve kanli bdlgenin bdliitlenerek
otomatik olarak filtrelenmesi iizerinde durulmasi
gercken bagka bir problem olarak karsimiza
¢ikmaktadir ve kendine has bazi zorluklar icermektedir.
Kanin yayilma sekli ve gorlintii igerisinde kapladigi
alan  goriintiiden  gorlintiiye  6nemli  farklar
arzetmektedir. Kan olmayan kirmizi renkli bolgelerin
kanli bolgeler ile karigtirilmasi olduk¢a olasidir.
Literatiirde kanli bolgelerin tespiti ve boliitlenmesi
tizerine yapilmis ¢ok az ¢aligma bulunmaktadir. Kan
iceren  bolgelerin  bulunmasi  i¢in  bagvurulan
yaklagimlardan biri piksel bazli modeller kullanmaktir.
Fakat kan goriintiisiiniin baz1 o6zellikleri, doku gibi,
bolgeye dayali bir yaklasim ile kullanilabilir duruma
gelmektedir.

T1bbi amaglarla ¢esitli tibbi goriintiileme cihazlari ile
alimmis goriintiilerde kanama ve kan damari bulma
caligmalar1 [11] ve adli bilimlere yonelik kan lekesi
analiz etme ¢alismalar1 bulunmakla birlikte [12], siddet
tespitine yonelik olarak multimedia kaynaklardan
alinmig  gorlintiller  {izerinde kanli  bdlgelerin
bolitlenmesine  ait ¢ok az sayida calisma
bulunmaktadir. Bunlardan en giincel ve yiiksek basarili
olani Yan Gao ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir
[13]. Bu arastirmada goriintiller {izerinde bolgeye
dayali (region based) kan rengi tespiti iizerine
calistlmigtir.  Goriintiiden  6zelliklerin ~ ¢ikarilmasi
sirasinda sabit boyutlu, 16x16 boyutundaki bir pencere
resim {izerinde gezdirilerek her bir alandan renk ve

doku Ozellikleri ¢ikartilmistir.  Bu  6zelliklerin
siniflandiriimasinda DVM algoritmasindan
yararlanilmistir.

Bu ¢aligmada girdi olarak verilen resim dosyalarindaki
kanli kisimlar1 otomatik olarak tespit ederek filtreleyen,
bolge tabanli bir sistem tasarlanmis ve gergeklenmistir.
Ancak kanli bolgeler diizgiin bir geometrik sekle sahip
alanlar degildir. Bu sebep ile sistemde resmin
boliitlenmesi sirasinda, kanin yayilma sekli ile uyumlu
ve dogal bolgeler elde etmek amact ile diger
calismalardan farkli olarak siiper piksel yontemi
kullanilmistir.Stiper piksel boliitleme algoritmasinin
kullanilmasi ile kan bolgesi gibi diizgiin bir geometrik
sekle  sahip olmayan  alanlarin  smnirlarimin
bulunmasinda ve incelenmesinde daha yiiksek basariya
ulasilmasi hedeflenmistir.

Olusturulan siiper piksellerden ¢ikarilan 6zelliklerin
siniflandirilmasinda DVM algoritmasi kullaniimistir.

“Siiper piksel ile Kanli Bolgelerin Tespiti” ve “Sistem
Arayiizii” boliimlerinde sirasiyla Onerilen sistemin
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detaylar1 verilmis ve gerceklenen kullanici arayiizii
anlatilmistir.  “Deneysel Sonuglar” kisminda siiper
piksel sayisi, ¢ekirdek fonksiyonu gibi parametrelerin
sonuglara  etkisi  incelenmis, sistemin  genel
performansinin karsilagtirmali analizine yer verilmistir.

II. SUPER PiKSEL iLE KANLI
BOLGELERIN TESPITI

Onerilen siiper piksel tabanli kanli bolge tespit
sisteminin egitimi asamasi, egitim kiimesindeki
resimlerin siiper piksel algoritmasi ile bdliitlenmesi ile
baslamaktadir. Elde edilen siiper pikseller, el ile

olusturulmus gercek referans resimleri ile birlikte
degerlendirilerek kan iceren ve igermeyen siiper
pikseller olarak igaretlenmistir. Ardindan her bir siiper
pikselin kendi igerisinde renk ve doku olmak iizere iki
ana grup Ozelligi cikartilmistir. Elde edilen o6zellik
vektorleri, etiket bilgileri ile birlikte kullanilarak DVM
ile egitim modeli olusturulmustur. Egitim asamasina ait
blok diyagram Sekil 1’de goriillmektedir.

Test edilecek resim sirastyla siiper piksel boliitlemesi
ve Ozellik ¢ikarma asamalarindan gegerek DVM’ye
aktarilmakta ve kanli bolge iceren siiper pikseller
filtrelenmektedir.

Doku ve Renk Ozelliklerinin Cikarilmasi

Siiperpiksel
Boldtlemesi Destek Vektor
Egitim Seti Makinesi ile
Gariintiileri > Q R — Egitim
T e .

<®

v

A4

A\

ﬁ

Gergek Referans
Resimleri

Siiperpiksellerin
Etiketlenmesi

Sekil 1. Siiper piksel tabanli kanl1 bolge tespit sisteminin egitimi agamasi

2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Literatiirde kanli bolgelerin isaretlenmis oldugu agik
bir veri seti bulunmamaktadir. Bu sebeple kanli bolge
boliitlemesi yapan az sayida ¢alismada da yazarlar
kendi olusturduklar1 verisetlerini kullanmiglardir. Bu
caligmada kullanilan veri seti, icerisinde siddet icerikli
film sahnelerinin bulundugu Violent Scenes Dataset
[6]’ten alinan diigiik, orta ve yliksek miktarda kan
iceren sahnelerden ve hi¢ kan barmdirmayan
goriintiilerden olusan 160 adet fotograf igermektedir.

Veri setindeki fotograflarda kan igeren bolgeler el ile
isaretlenmistir. Fotograflarin ¢oziintirliikleri 500%334
ile 1200*1080 arasinda degismektedir.

Veritabaninda bulunan ve kan goriintiisii igeren
ornekler Sekil 2°de ilk satirda verilmistir. Orijinal
goriintii lizerinde el ile isaretleme yapilarak elde edilen
gercek referans resimleri ise ikinci satirda yer
almaktadir. Kan igeren bolgeler beyaz renk ile
isaretlemistir.

Sekil 2. Veri setinden kan goriintiisii iceren 6rnekler ve kan igeren bolgelerin el ile isaretlenmesi ile elde edilen
gercek refernas resimleri
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Sekil 3. Veri setinden kan goriintiisii icermeyen drnekler

2.2. Siiper Piksel Boliitlemesi

Dijital goriintii islemede bir goriintii yansiyan 1s18in
ayrik  olarak  Orneklenmesinin  sonucudur. h
yiiksekligine ve w genigligine sahip bir I goriintiisii
ayrik vei € H={1,.,h} ilej € w={1,..,w} araligindaki
Pij pikselleri lizerinde, ¢ adet kanala ve her kanalin D
deger kiimesine sahip oldugu [ =WxH—D¢® seklindeki
bir vektor fonksiyonudur. Verilen bir P piksel kiimesine
sahip I goriintiisiiniin S={S1,..,Sm} olacak sekilde
ayrik alt kiimelere ayrilmasi resim bdliitleme olarak
isimlendirilir [14].

Var olan pek ¢ok bilgisayarla gdorme algoritmasi, resim
iizerindeki objelerin aranmasi igin obje tespit
pencereleri (detection windows) kullanmaktadir [15].
Fakat tespit pencereleri dogal bir gosterim sekli
degildir. Diisiik seviye gruplama kullanilarak elde
edilen anlamli pargalar ile ¢alismak daha dogal ve daha
etkili olacaktir.

Alan boliitlemesindeki genel yaklasimlar yogunluk
esigine dayalidir ve homojen nesnelerin bulundugu
goriintiilerde 1iyi sonuglar iretirler. Fakat birgok
goriintii giiriiltli, doku, parazit, yanki icerir ve bunlarin
herbiri alan boliitlemesi uygulamalarinin etkinligini
azaltir. Homojen olmayan nesnelerin bulundugu
gorlintiilere  yogunluk esigine dayali tekniklerin
uygulanmasi bdliitlemenin ¢ok ylizeysel veya ¢ok
detayli olmasi ile sonuglanabilir. Bu iki sonug sirasi ile
az boliitleme (under segmentation) ve fazla boliitleme
(over segmentation) olarak adlandirilir. Fazla
boliitleme oOnemli sinirlarin elde edilmesi sansini
arttirirken  bunun yaninda birgok Onemsiz sinir
olusturma riskini de arttirir.

Stiper piksel boliitlenmesi bir goriintliiniin  fazla
boliitlenmesi olarak tanimlanabilir. Diger bir deyis ile
piksellerin anlamli bir bi¢gimde gruplanmasidir.
Nesnelere karsilik gelen birkag adet 6n plan bdlgesinin
bulunmasi yerine siiper piksel algoritmalar1 goriintiiyi
genellikle 25 ile 2500 adet bolgeye ayirirlar. Bu fazla
boliitlemenin amaci goriintiiyii higbir siiper pikselin bir
nesne siniri tarafindan kesilmeyecek sekilde bolmektir.
Fakat bir nesne birden ¢ok siiper piksele boliinmiis
olabilir. Bu sekilde nesnelerin sinirlari, olusturulan
stiper piksel sinirlari kullanilarak elde edilebilecektir.

Bu caligmada elde edilen siiper pikseller SEEDS
algoritmasi ile olusturulmustur [16]. Siiper piksel
boliitlemesi  SEEDS  yonteminde  bir  enerji
maksimizasyonu problemi olarak ele alimmustir. N
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resimdeki piksel sayisi, K istenilen siiper piksel sayist
olarak kabul edilirse resme uygulanacak siiper piksel
boliitlemesi Esitlik (1)’deki gibi ifade edilebilir.

s:{1,..,N} > {1,...,K} €Y)
s(i), i pikselinin bulundugu siiper pikseli gosterir. k
stiper pikselinde bulunan tiim pikseller A, Esitlik (2)
ile gosterilir.

A = {i:s() = k} )
Gegerli bir stiper piksel, uzamsal olarak baglantili
pikseller iceren bir dbek seklinde olmalidir. S gecerli
siiper piksellerin olusturdugu béliitlemeler kiimesi, S
gegersiz siiper piksellerin olusturdugu boliitlemeler
kiimesi ve C olasi tiim boliitlemelerin toplam kiimesi
olarak tanimlanirsa, sliper piksel probleminin hedefi
s € S olan ve belirli bir fonksiyonu maksimize eden s
bolitlemesini bulmaktir. Bu belirli fonksiyon bu
durumda enerji fonksiyonudur. Enerji fonksiyonu

E(s,I) seklinde ifade edilebilir. Bu ifadede I girdi
resim dosyasint gostermektedir.

Enerji fonksiyonunun [ parametresine bagimlilig:
notasyon kolaylig1 saglamasi i¢cin gdz ardi edilirse,
enerji fonksiyonunu maksimize eden s* boliitlemesi
Esitlik (3) ile gosterilir.
s* = argmaxE (s) 3
Optimize edilmesi gereken enerji fonksiyonu E(s),
Esitlik (4)’deki gibi ifade edilir.
E(s) = H(s) +yG(s) (4)
Bu denklemde y terimlerin etki agirliklarin1 gostermek
tizere  H(s)siper pikselin  renk  dagilimim
degerlendirirken, G(s) ise siiper pikselin seklini
belirler.

Optimum siiper piksel boliitlemesine ulagsmak igin tepe
tirmanma algoritmasi kullanilmistir. Tepe tirmanma
algoritmasi her bir iterasyonda kiiciik yerel degisimler
uygulayarak c¢oziimii gilincelleyen bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu 6rnekte 6nerilen boliitlemenin enerji
fonksiyonu artar ise ¢dziim giincellenir.

Tepe tirmanisi algoritmasinda global optimum ¢6ziim
olan s* ulagsmak i¢in iyi bir baglangi¢ boliitlenmesi
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belirlenmesi 6nemlidir. SEEDS algoritmasinda ilk
boliitleme olarak esit biyiiklikte diizglin parcalar
kullanilmaktadir. Sekil 5a’da verilen goriintii i¢in 600

e ®e

(@)

Re

ve 900 siiper piksel boliitlemesi sonuglar1 sirasiyla
Sekil 5b ve c¢’de goriilmektedir.

(©

Sekil 5. a) Kan goriintiisii b) 600 ¢) 900 siiper piksel iist sinir1 i¢in olusturulan boliitleme sonuglari

2.3. Ozelliklerin Cikarilmasi

Kanli bolgelerin tespit edilmesinde bu bolgelere ait
renk ve doku 6zelliklerinden yararlanilmigtir.

2.3.1. Renk ozelliklerinin ¢ikariimasi

Renk ozelliklerin ¢ikarilmasi sirasinda siiper pikseli
olusturan tiim piksellerin renk degerleri RGB renk
uzayindan YCbCr renk uzayma doniistliriilmiistir.
YCbCr renk uzaymda Y degeri siyah-beyaz, Cb mavi
ve Cr kirmiz1 renk bilgilerini temsil etmektedir. Daha
sonra bu piksellerin her bir bileseni igin ortalama,
standard sapma ve varyans degerleri hesaplanmustir.

2.3.2. Doku ézelliklerinin ¢ikarilmast

Doku 6zelliklerinin ¢ikarilmasi sirasinda Gri Seviye Es
Olusum Matrisi (GSEOM) yontemi kullanilmistir [17].
GSEOM yontemi iki piksel arasindaki komsuluk
iliskisini inceler. Piksellerden bir tanesi referans digeri
ise komsu olarak isimlendirilir. Belirli bir yonde (sag,
sol, yukar1 veya agagi) belirli bir ikilinin kag kez ortaya
¢iktig1 bir tabloda kayit altina alinir.

GSEOM’nin belirli
gerekmektedir. Bunlar;

ozellikleri saglamasi

1. Matris kare seklinde olmalidir. Refrerans pikseli
ve komsu piksel ayni deger araliinda oldugu i¢in
matrisin satir ve slitun sayilar1 ayni olmalidir.
Matrisin satir ve siitun sayis1  gérintiiniin
kuantalama (quantization) seviyesi ile ayni sayida
olmalidir.

3. Matris kdsegenine gore simetrik olmalidir.

GSEOM’den doku o6lgiilerinin ¢ikarilmast i¢in son
olarak matrisin  normalizasyonu gereklidir. q,
goriintiiniin  kuantalama seviyesi ve N=g*q olmak
lizere elde edilen N boyutundaki GSEOM V ile
gosterilmigken, normalize edilmis GSEOM P, Esitlik
(5) ile elde edilir.

Vi,j
N-1

p. . =
b RN Vi

©)
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Normalize edilmis simetrik GSEOM’yi ise yarar
sekilde 6zetlemek amaci ile doku 6lgiileri hesaplanir.
Bir¢ok doku 6l¢iisii matrisin gesitli sekillerde agirlikl
ortalamasinin alinmasi seklinde elde edilir.

bjzo Pusli.jI? ©)
Kontrast dl¢iisii Esitlik (6) ile hesaplanir. Formiilde
verilen 1 ve j degerleri matrisin satir ve siitunlarinin
indeks degerleri, N belirlenen matris boyutu olmak
tizere, i ve j degerleri birbirlerine esitken segilen hiicre,
matrisin  kosegeni  iizerindedir. Higbir kontrast
olusturmadiklari1 i¢in kontrast agirliklart sifirdir.
Kontrast, i ve j degerlerinin farki arttik¢a (matrisin
kosegeninden uzaklasildikga), iistel olarak artmaktadir
[18].

NoPjli—jl 7)
Benzesmezlik oOlglisii  Esitlik (7) ile hesaplanir.
Benzesmezlik olgiisiinde kosegenden uzaklasildikga
agirlik tstel olarak artmak yerine dogrusal olarak

artmaktadir.

Pij

N-1__ W]
1-(i-))?

Lj ®)
Homojenlik olciisii Esitlik (8) ile hesaplanir ve
GSEOM  {izerinde sifirdan  farkli  hiicrelerin
homojenligini gostermektedir. Yiiksek homojenlik
goriintii  lizerinde tekrarli yapilarin azligina isaret
etmektedir.

Siiper piksel boliitlemesi sonrasinda olusan siiper
pikseller diizgiin bir sekle sahip olmadiklarindan doku
ozellikleri ¢ikarilacak her bir siiper piksel ayr1 ayr1 ele
alimir. ik adimda her siiper pikselin agirhik merkezi
hesaplanmistir. Ardindan bu agirlik merkezinin
cevresinden 8*8 boyutunda Ornek bir kare pencere
almarak bu karenin doku ozellikleri hesaplanmig ve
ilgili siiper piksel ile iliskilendirilmistir.
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2.4. Siiper Piksellerin Etiketlenmesi

Her bir siiper piksel i¢in renk ve doku ozellikleri
¢ikarilmasinin ardindan, egitim asamasinda
kullanilmak iizere her siiper pikselin kan goriintiisii
icerip igermedigini etiketlemek gerekmektedir. Bunun
icin orjinal resimlerde kanli bolgeleri el ile
isaretleyerek elde edilen referans resim kullanilir.
Boliitleme sirasinda her bir siiper piksel igin siiper
pikselin sinirlarin1  belirleyen bir kontur maskesi
olusturulmaktadir. Bu maske ve orjinal resimde kan
iceren  bdlgeyi gosteren  referans resmin

)

. &

(b)

karsilagtirilmasi ile siiper piksel pozitif veya negatif
olarak etiketlenir.

Bu asamada her iki goriinti ikili tabana
doniistiiriildiikten sonra aralarinda mantiksal VE iglemi
uygulanir. Sonucta olugan bdlgenin alaninin siiper
pikselin alanina orani alinarak belirlenen sinirin
tstiindeki degerlerde siiper piksel pozitif, diger
durumda ise negatif olarak etiketlenir. Veri setinden bir
ornek, bu ornek i¢in gercek referans resmi ve siiper
piksellerin  etiketlenmesi ile olusturulmus resim
sirastyla Sekil 6-a, b ve c‘de verilmistir.

(©

Sekil 6. a) Veri setinden bir resim b) Gergek referans resmi c¢) Egitim i¢in kullanilacak etiketlenmis resim

2.5. Smiflandirma
Ozellik ¢ikartma sonucunda elde edilen egitim veri
kiimesinin siniflandirilmasinda DVM kullanilmistir.

DVM datay1 en optimum sekilde iki sinifa ayiracak
karar yiizeyini (decision surface) bulmayi hedefler
[19]. Bir DVM'iin karar fonksiyonu, egitim verisi
icinden karar ylizeyinin pozisyonunu belirleyen kii¢iik
bir alt kiimenin se¢ilmesi ile belirlenir. Bu alt kiimedeki
ornekler destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
Karar yiizeyi ile bu yiizeye en yakin egitim orneklerinin
uzakligr smiflandiricinin - marji  olarak adlandirilir.
Destek vektorler, egitim kiimesi i¢inden maximum
marja sahip karar yiizeyini belirleyecek sekilde segilir.
Bir DVM'nin karar fonksiyonu Esitlik (9) ile
verilmistir. Karar fonksiyonunun isareti
smiflandirilacak test 6rnegi X’in ait oldugu smifi
gostermektedir.

f) =3 yia;(xi.x) + b C))

Burada M, egitim setindeki 6rnek sayist ve i=1..M
olmak x; i. egitim 6rnegi, i ilgili 6rnegin sinif bilgisi, b
(bias - diizeltme katsayisi) ve aj ise egitim esnasinda
tahmin edilen scalar bir degerdir. Yalmizca destek
vektorleri olarak kullanilacak egitim Orneklerinin a;
katsayilar1 0'dan farklidir.

DVM c¢ekirdek (kernel) olarak tanimlanan bir grup
matematiksel fonksiyon kullanir. Cekirdek
fonksiyonlarinin amaci, dogrusal olarak ayrilamayan
veriyi yeni bir uzaya gegcirerek ayrilabilir forma
cevirmektir. Farkli DVM algoritmalar farkli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanabilir. Dogrusal ve radyal tabanlh
¢ekirdek fonksiyonlari bunlara 6rnek olarak verilebilir
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[20]. Gelistirilen sistemde dogrusal ve radyal tabanli
cekirdek fonksiyonlart kullanilmstir.

1L SISTEM ARAYUZU

Veri setinden elde edilen modeller kullanilarak Python
programlama dilinde bir masaiisti uygulama
gelistirilmigtir. Gelistirilen uygulamanin arayiiziinden
bir ekran gorlintlisic Sekil 7°de verilmistir. Bu
uygulama, veri setinden elde edilen modelleri
kullanarak girdi olarak verilen resim dosyalarindaki
kanli bolgeleri tespit etmektedir.

Program baglatildiginda kullanicidan girdi olarak bir
goriintli dosyasini segmesi istenmektedir. Bu goriintii
dosyasi ile birlikte kullanicinin kullanilacak modele ait
hiperparametreleri de (stiper piksel {ist s,
kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonu ve DVM’nin C ceza
parametresi degeridir) segmesi gerekmektedir. Daha
sonrasinda sistem gorlintiiniin islenmesini baslatir ve
¢ikt1 olarak kanli bolgelerin isaretlenmis oldugu resim
dosyasini ve boliitlenmis goriintiiyii liretir.

Sekil 7. Kullanici arayiizii
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IV. DENEYSEL SONUCLAR

DVM algoritmasinin performasini belirleyen faktorler
arasinda kullanilan g¢ekirdek fonksiyonu ve C ceza
parametresi 6nemli bir yer tutar.

En uygun destek vektorleri ve diizeltme katsayisini
bulmak i¢in yapilan DVM optimizasyonunda bir egitim
verisinin daha dogru ayrilmasi ve karar fonksiyonunu
marjimin maximize edilmesi arasinda se¢im yapmak
icin C ceza parametresi kullanilir. Daha biiyiik C
degerleri daha dar bir marjine sahip karar fonksiyonlari
iiretir, bu da egitim verisinin daha yiiksek basar ile
simiflandirilmasini saglar. Daha kiicik C degerleri
kullanildiginda ise daha basit dolayisi ile asir1 6grenme
(overfitting) ihtimali daha diigiikk karar fonksiyonlar
dretilir [21].

DVM uygulanirken lineer ve radyal ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ve farkli C degerleri kullanilmis, elde
edilen farkli modellerin  basari sonuclari
karsilastirtlmistir.

Bununla birlikte resimlerin ayrilabilecegi maksimum
siiper

piksel sayist da modelin  basarisini

etkilemektedir. Bu parametrelerin sistemin basarisina
etkisinin Olcililmesi amaci ile olusturulacak siiper
piksellerin iist sinir1 600, 900, 1200 olmak iizere ii¢
farkl1 sekilde denenmistir. Icerisinde kan goriintiisii
iceren ve icermeyen goriintiilerin karigik bir sekilde
bulundugu veri seti, iki farkli ¢ekirdek fonksiyonu, {i¢
farkli st siiper piksel sayisi ve {i¢ ayr1 C degerinin
kombinasyonlar: ile elde edilmis toplamda 18 farkli
model ile test edilmistir.

Modellerin test edilmesi sirasinda el ile olusturulan
maske  ve  programin  olusturdugu  maske
karsilastirilarak elde edilen sonug¢ degerlendirilmistir.
Sekil 8’in ilk kolonunda veri setinde bulunan
goriintiilerden ornekler verilmistir. 1200 siiper piksel
icin elde edilen boliitleme sonuglart ortadaki kolonda
goriinmektedir. Siiper piksel tabanli kanli bolge tespiti
algoritmasi ile alinan sonuglar ise en sagdaki kolonda
verilmigtir. Yesil alanlar kan igeren ve onerilen sistem
ile dogru tahmin yapilan kisimlari, kirmizi bolgeler kan
iceren ancak sistem tarafinda tespit edilememis
bolgeleri ve mavi kisimlar ise kan igermedigi halde
programin kan olarak tespit ettigi bdlgeleri
gostermektedir.

()

(b)

]

©

Sekil 8. (a) Veri setinden orijinal resim 6rnekleri (b) 1200 siiper piksel i¢in bdliitleme sonucu (c) Siiper piksel
tabanli kanl1 bolge tespit etme sisteminin sonuglari. Yesil bolgeler dogru kabulleri, kirmizi bolgeler yanlis redleri
ve mavi bolgeler ise yanlis kabulleri gostermektedir.

Siiper piksel {ist sinir1 600, 900 ve 1200 iken farkli
¢ekirdek fonksiyonlar: ve C parametreleri kullanilarak
elde edilen basar1 oranlar sirastyla Tablo 1, Tablo 2 ve
Tablo 3’de verilmistir. Kisitlt bir veri seti ile yapilan

testlerin giivenilirligini temin etmek adma K katlamali
capraz dogrulama kullanilmistir. K verinin béliinecegi
parca sayisi olmak iizere, test sonuglari K=20 i¢in
hesaplanmustir.

Tablo 1. Siiper piksel iist sinir1 600 iken elde edilen bagar oranlari

Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.95 0.80 0.63 0.69
1 0.95 0.79 0.63 0.69
3 0.95 0.78 0.63 0.69
Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.96 0.88 0.71 0.78
1 0.97 0.88 0.73 0.80
3 0.97 0.87 0.75 0.81
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Tablo 2. Siiper piksel st sinir1 900 iken elde edilen bagar1 oranlari

Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.95 0.79 0.63 0.69
1 0.95 0.78 0.64 0.69
3 0.95 0.77 0.64 0.69
Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.96 0.88 0.71 0.78
1 0.97 0.86 0.78 0.82
3 0.97 0.85 0.80 0.82
Tablo 3. Siiper piksel iist sinir1 1200 iken elde edilen basari oranlari
Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.94 0.80 0.48 0.57
1 0.94 0.79 0.55 0.64
3 0.94 0.79 0.56 0.64
Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu
C Degeri Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F Skoru
0.1 0.97 0.89 0.72 0.79
1 0.97 0.87 0.78 0.82
3 0.97 0.86 0.79 0.82

Olusturulan modellerden elde edilen sonuglar siiper
piksel {ist sinir1 parametresine gore incelendiginde, tim
stiper piksel st sinirlart igin radyal bazli g¢ekirdek
fonksiyonu dogrusal ¢ekirdek fonksiyonuna gore daha
iyi sonuglar iirettigi gozlenmistir. C parametresinin
degisimi ile dogruluk ve hassasiyette ciddi degisimler
goriilmemistir. Tiim bu sonuglar géz 6niine alindiginda
stiper piksel {ist sinir1 arttikga modelin daha basarili
sonuglar iirettigi sdylenebilir. Ayrica C parametresinin
diisiik degerleri daha basarilt sonuglar vermektedir. En
yiiksek basar1 orani; 1200 siiper piksel iist sinir1, radyal
bazli ¢ekirdek fonksiyonu ve C=3 kombinasyonu ile
elde edilmistir (Tablo 3’de kirmizi ile isaretlenmistir).

Literatiirde boliitlenmis kanli bolgeleri igeren agik bir
veri seti bulunmamaktadir. Bu caligmada onerilen
siiper piksel tabanli kanli bolge tespit sisteminin
basarisinin mevcut metotlar ile karsilastirilabilmesi
icin, Yan Gao ve arkadaglarinin gelistirdigi sabit
pencere boyutu ve DVM tabanli sistem [13], bu ¢alisma
kapsaminda olusturulan veri setine uygulanmis ve elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir. Yan Gao ve
arkadaglarinin Onerdigi ¢6ziim ayni test kiimesine
uygulandiginda elde edilen dogruluk, kesinlik, geri
cagirma, F Skoru ve birlesimlerin kesisimi (IoU-
Intersection Over Union) degerleri [22] ve onerilen
stiper piksel tabanli yontem ile elde edilen en iyi
sonuglar karsilastirilmali olarak Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Yan Gao ve arkadaglarinin 6nerdigi ¢6ziim ile 6nerilen siiper piksel tabanli yontemin karsilagtirmali

sonuclari
Birlesimlerin . - Geri
Calisma Kesisimi Dogruluk Kesinlik Cagirma F Skoru
O{lerllen Siiper piksel Tabanl 071 0.97 0.86 0.79 0.82
Yontem
Yan Gao ve arkadaglari [13] 0,64 0.96 0.87 0.70 0.77

Bu sonuclar g6z oOniline alindiginda birlesimlerin
kesisimi, dogruluk, geri cagima ve F Skoru
degerlerinde siiper piksel boliitlemesi kullanilan
modelin daha basarilt sonuglar aldig1 goriilmektedir.
Siiper piksel tabanli sistem ile sabit pencere tabanli
sistemin basar1 oranlarindaki en biiyik fark geri
cagirma oraninda kaydedilmigtir. Bu fark sabit pencere
tabanli sistemin yiiksek yanlis negatif oranindan

kaynaklanmaktadir. Diisiik yanlig negatif oranina sahip
olmasi, kanli bolgeleri kacirilmadan filtrelebildigi icin
siiper piksel tabanli sistemi pratik olarak daha kullanigh
hale getirmektedir. Onerilen yontemin birlesimlerin
kesisimi orani da sabit pencere tabanli sisteme gore
oldukca yiiksektir. Birlesimlerin kesisimi oram
ozellikle arka plana ait piksel sayisinin ilgi bolgesine
ait alana goére oldukca fazla oldugu problemlerde
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basarili bir 6l¢im metrigi olarak karsimiza ¢ikmaktadir
[23]. Onerilen sistem ile elde edilen yiiksek
birlesimlerin kesigimi orani sistemin daha giivenilir bir
yapida oldugunu ortaya koymaktadir.

(@)
Sekil 9. (a) Veri setinden 6rnek resimler (b) Siiper piksel tabanli sistemin tirettigi sonuglar (¢) Yan Gao ve
arkadaglarinin 6nerdigi sistemin iirettigi sonuglar

Verilen 6rneklerde goriildiigii iizere bir fazla boliitleme
yontemi olan siiper piksel bdliitlemesi sabit pencere
yontemine gore nesnelerin sinirlarini bulmada daha
basarilidir. Bu 6zellik 6zellikle daha organik ve diizenli
olmayan sinirlar1 tespit etmede basar1 oranini
arttirmaktadir.

V.SONUC ve GELECEK CALISMALAR
Gergeklestirilen projenin amaci verilen bir goriintii
dosyas1 igerisinde kan iceren bolgelerin tespit
edilmesidir. Bu amaca yonelik olarak, toplanan cesitli
goriinti  dosyalarindan renk ve doku o&zellikleri
¢ikartilmistir. Bu 6zellikler ¢ikartilirken alandaki diger
caligmalardan farkli olarak goriintii dosyasi siiper
piksellere ayrilmig ve daha dogal bir bdliitleme elde
edilmigtir. Boylece 0Ozellik ¢ikarma isleminin daha

(b)
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Sekil 9°da veri setinden 6rnek resimler icin siiper piksel
tabanli sistemin iirettigi ve Yan Gao ve arkadaslarimin
onerdigi sistemin irettigi sonuglar verilmistir.

(©

etkili yapilmas1 saglanmistir. Siiper piksel boliitlemesi
sonucunda olusan her bir par¢adan renk ozellikleri,
doku ozellikleri ve kan igerip igermedigi bilgisi
alinarak her bir siiper pikselden bir 6zellik vektorii elde
edilmistir. Elde edilen vektorlerden DVM algoritmasi
yardimiyla ve farkli gekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak
modeller olusturulmustur. Bu modeller kullanilarak test
kiimesi tizerinde deneyler yapilmistir.

Deneyler sonucunda kullanilan siiper piksel iist sinir1
sayist  arttiginda basart  oraninin  da  arttif
gozlemlenmistir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
dogrusal c¢ekirdek fonksiyonundan daha basarili
sonuglar iiretmistir.

Olusturulan model Yan Gao ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmis olan algoritma ile karsilagtirildiginda
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ozellikle kesisimlerin birlesimi, geri ¢agirma ve F
Skoru parametrelerinde daha bagarili sonuglar elde
edildigi gozlenmistir. Ancak gelistirilen sistemin test
kiimesinde bulunan bazi goriintiilerdeki kan ile benzer
renk ve doku ozellikleri gosteren nesneleri ayirmada
istenilen bagartyr gosteremedigi gorilmiistiir. Bu
sorunun asilmasi i¢in gelecek ¢aligsmalarda isaretlenen
bolgenin renk ve doku oOzellikleri yami sira sekil
ozellikleri de degerlendirmeye alinabilir. Siniflandirma
i¢in derin 6grenme mimarilerinin kullanilmasi da daha
yiiksek basar1 oranlarimin elde edilmesini saglayacaktir.
Olusturduklar1 dogal sinirlarin béliitleme basarisina
katkisindan dolay1r son yillarda siiper piksel tabanli
boliitlemeyi derin 6grenme metodlar: ile birlestiren
caligmalar yaymlanmaya baslamistir [24, 25]. Bu
yaklagim kanli bolge tespiti i¢in kullanildiginda
basariy1 dnemli 6l¢iide arttiracaktir. Gelistirilen yontem
uygun veri seti ile egitilmesi halinde sadece kanli
goriintiilerin degil, pornografik goriintiilerin tespiti i¢in
de kullanilabilecek niteliktedir.
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