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Gunumuzde teknolojinin hizh bir sekilde ilerlemesi, sayisal ortamda saklanan resim
ve video arsivlerini ve bu argivleri kullanan arastirma alanlarini hizhi bir gekilde
arttirmistir. Bu arsivlerden en iyi sekilde yararlanilabilmesi igin otomatik olarak
degerlendirme ve ¢ézUmleme yapilmasi zorunlu bir kosul olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
konuda, bu glne kadar yapilan galismalarda, resimlerin bitiininden elde edilen
Oznitelikler kullanilarak cesitli istatistiksel yontemler uygulanmistir. Ancak, bu
yontemlerin basarisinin sinirh kalmasi, resimlerdeki alt alanlarin incelenmesi ve
resimlerdeki uzamsal bilginin  dikkate alinmasi gerektigini gostermistir. Bu tez
calismasinda, uzamsal bilgi, resmin alt alanlara boélinmesiyle modellenmigtir. Alt
alanlardan cikarilan O6znitelik bilgileriyle 6beklendirme yapilmis ve resimler, farkl
dbeklere atanan alt alanlarin toplami olarak tg farkli bigimde modellenmistir. Onerilen
modeller, kar, bitki 6rtusu, su, gokyluzu, dag ve sehir sahnelerinin siniflandiriimasi igin
TRECVID2005 verisi ile test edilmis ve uzamsal bilgiyi kullanmayan modellere gore

siniflandirma basariminin arttigi gézlenmistir.
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BAYESIAN SCENE CLASSIFICATION
Ajda Karabulut
ABSTRACT

The rapid development of technology has increased the digital image and video
archives and enhanced the research areas that use these archives. To benefit from
these archives most efficiently, automatically evaluating and analysing them has
arised as an obligation. At all the researches about this topic which are done up to
now, many statistical methods were applied that use the features extracted from the
whole image. But, the limited success of these methods has shown that, it is required
to examine the subregions of the images and to consider the spatial information. In
this thesis, spatial information has been modelled by the division of image into
subregions. Clustering has been done with the features that are extracted from the
subregions and the images have been modelled as the sum of distinctly clustered
subregions in three different ways. The proposed models have been tested with
TRECVID2005 dataset for the classification of snow, vegetation, water, sky, mountain
and city scenes and it has been observed that the classification performance

increased according to the models that do not use spatial information.
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1. GIRIS

Son yillarda, teknolojik gelismelerin, resimlerin sayisallagtiriimasi, saklanmasi ve
iletiminde ucuz ve etkili yollar ortaya ¢ikarmasiyla ¢ok sayida arsiv degisik alanlardaki
Kisiler tarafindan kullanilir olmustur. Birgok ticari kurulug genis resim ve video
arsivlerine sahiptir. Sayisal fotograf makinelerinin kullanilmaya bagslanmasiyla da pek
cok insan kendi kigisel fotograflarini bilgisayarinda saklama olanagina kavugsmustur.
Pek ¢ok muze, tablolarin ve sanat eserlerinin resimlerini sayisallagtirarak sanal
muzeler olusturmaktadir. Boylelikle hem erigimi kolay, hem de asil eserleri koruyan
guvenli bir uygulama meydana getirmektedirler. Seyahat acentalari da tatil yerlerinin
resimlerini kullanarak kendilerine sayisal arsivler olusturmaktadirlar. Bir kullanici,
seyahatini planlarken bu argivler Uzerinde sorgulama yapabilmektedir. Ayrica,
hepimizin sik¢a kullandigi internet Gzerindeki resimler, uydu goruntisi verileri, bio-
medikal veriler, haber fotograflari, haber ve belgesel videolari, film arsivleri, glvenlik
videolari 6zimsenemeyecek miktarda veri igermektedir. Verinin buyuklugu hakkinda
bir fikir vermesi agisindan, dinyanin yorungesindeki tek bir uydudan her gun yuzlerce
GB veri gonderildigini soyleyebiliriz[1]. Yukarida bahsedilen veri tabanlari gelecege
ait bir rlya degil, aksine gunumuizde kullaniimaya baslanan sistemlerdir. Veri
tabanlari, farkh kisiler tarafindan farkh sekillerde kullanilsa da acgik olan sey bu veri
tabanlarinin ancak verimli bir gsekilde arama ve tarama yapilabildigi, otomatik olarak

degerlendirilebildigi stirece faydali olacagidir.

Eski sistemlerde, resimler veri tabanina kaydedilirken, resmin iginde neler olduguna
dair birtakim anahtar s6zcukler de resimle birlikte kaydediliyordu. Kullanici, sistemde
sorgulama yapmak istediginde, aradigi resimle ilgili anahtar soézcukler girmesi
isteniyor ve bu sozciklerle eslesen resimler veri tabanindan getiriliyordu. Bu yontem,
resimler hakkinda tek tek elle metinsel bilgi giriimesini gerektirdiginden oldukga
zaman alici ve insan gucu gerektiren etkisiz bir yontemdi. Ayrica resimle ilgili yalnizca
birkag anahtar sozcik eglestirildiginden, resmin tam anlamiyla tasvir edilmesi

mumkun olmuyordu.



Listeleme ve erisim igin metinsel bilginin yetersizligi, resimlerin icerigine bagh
sistemlerin (content-based retrieval) gelistirimesine neden olmustur. Bu tar
sistemlerde genel yaklagim, resmin icerigine ait renk, doku, sekil gibi bilgilerin
kullanilmasidir. Resimle birlikte, resme ait renk, doku, sekil 6zelliklerine ait cesitli
istatistiksel (ortalama, standart sapma, histogram) bilgiler de kaydedilir. Kullanicidan,
aradigr resimdeki renk, doku gibi Ozellikleri bir paletten se¢mesi istenir ve bu
Ozellikleri tastyan en yakin resimler veri tabanindan segcilerek goruntilenir. Ya da
kullanicidan aradigi resme benzeyen ornek bir resim girmesi istenir ve bu resme en

¢ok benzeyen resimler veri tabanindan getirilir.

Ancak, kullanici isteklerini inceleyen arastirmalar gostermistir ki, aranan sey daha ¢ok
resimdeki anlamsal bilgiyle ilgilidir. Resimlerden elde edilen dusuk seviyeli 6znitelikler
ile kullanicilarin bu resimlerden ¢ikardigi yuksek seviyeli anlamsal yorumlar arasinda
¢ok buyuk bir ugurum vardir. Bu nedenle, onemi gittikge artan resim ve video arsivleri
uzerinde etkin bir erisim ve degerlendirme yapabilmenin ana kosulu anlamsal

bilgilerin ¢ikariimasi ve ulasilabilir hale getiriimesidir.

On binlerce resim igceren arsivlerde etkili bir dizin yapisi gelistirmek icerik-tabanli
resim erisimi igcin ¢gok onemli bir konu haline gelmistir[2]. Bu sorun gunumuzdeki veri
tabanlarinda henlz ¢dzulebilmis degildir. Bundan daha vahim olan konu ise dusuk
seviyeli 6znitelikler kullanarak resimleri nasil dizinleyecegimiz ya da anlamli siniflara
ayirabilecegimiz sorunudur. Basarili bir uygulama, resim erigsimi sirasinda ilgisiz
resimlerin elenmesini saglayarak icerik-tabanli aramalarda basarimi oldukga iyi

oranlarda etkileyecektir[3].



2. SAHNE SINIFLANDIRMASI
Son yillarda, goruntl igleme alaninda resimlerin anlamsal olarak siniflara ayriimasi

konusu sahne siniflandirmasi (scene classification) adi altinda incelenmektedir.

Sahne siniflandirmasi, goérintl islemenin c¢cok ©&nemli problemlerinden biridir.
Herhangi bir resim verildiginde, ne tur bir anlamsal sahne igerdigini tarif etmek isteriz.
Ancak, bu konu Gzerinde ginumuze kadar ¢ok az galisma yapilimistir. Bunun nedeni,
problemin dogasinin oldukga zor olmasinin yanisira, sahnelerin adlandiriimasinin bir
belirsizlik tasimasidir. Ornegin, ayni resimler iki farkli kisiye gésterildiginde, birinci kisi
bunlari yedi farkli sahne altinda gruplandirirken, ikinci kisi onyedi farkli grup

olusturabilmektedir.

Sahne siniflandirmasi oldukga zor bir problemdir ve nesne tanima (object recognition)
ya da resim erigsimi (image retrieval) gibi konulardan oldukgca farkhdir. Ornegin, nesne
tanimada, resimlerde, dnceden belli olan gesitli geometrik sekillerin birbirleriyle olmasi
gereken iligkileri incelenirken, sahne siniflandirmasi i¢in bdyle bir imkan bulunmaz.
Cunkud, bir sahne ¢ok farkli nesnelerin (araba, ev, agag, gokyuzu, toprak...) tahmin
edilemez bir sekilde resmin Uzerine yerlesiminden olusur. Bu nedenle belirli tirden bir
sahne sinifi kendi iginde ¢ok degisik resimler icerebilir. Ornegin, bir orman sahnesi
icin %70’i agag, %30'u da gokyuzudur gibi bir kural koyulamaz, ¢unkl c¢ok farkl

oranlardaki agag, gokyuzu ve degisik nesneler bir orman sahnesi olusturabilir.

2.1. Uygulama Alanlari

Sahne siniflandirmasi probleminin ¢esitli uygulama alanlari mevcuttur. Sahne
siniflandirmasi, goruntu isleme kapsaminda gergeklestirilien siniflandirma, boélatleme

gibi birgok gorev icin yardimci olabilecek bir ydontemdir.

Sahne siniflandirmasi ile resimlerden ¢ikarilan anlamsal bilgiler, nesne tanima gibi
diger slreclerde yol gdsterici olabilir[4]. Ornegin, resim icinde araba nesnelerini
ararken, oncelikle yol sahnelerini incelemek mantikli olacaktir, ya da bir tost makinesi

bulmak i¢in aramaya mutfak sahnelerinden baslamak etkili ve kisa surede sonlanan



sonuglara goturecektir. Bu orneklerden de anlagilacagr uzere, nesneler ile
bulunabilecekleri sahneler arasinda iliski kurmak mumkundur. Bu nedenle resimdeki
sahne hakkinda bilgi edinmek, o resimde ne tur nesneler olabilecedi hakkinda da fikir

sahibi olunmasini saglar.

Sahne siniflandirmasi, resim erisimi konusunda da oldukga faydali olabilir[5].
Ornegin, bir plaj sahnesinin arandigi disindldiginde, bdyle bir resmi éncelikle agik
hava resimleri icinde aramak iglemi oldukga kolaylagtiracaktir. Resim ve video
arsivlerini daha klguk sayida alt siniflara ayirmak ve etkili bir dizin yapisi gelistirmek,
kisa zamanda erisim, arama ve tarama yapilmasini saglayacaktir. Boylelikle akilli veri
tabanlari olusturulacaktir. Kigisel ya da kurumsal birgok resim arsivinin etkin kullanimi

icin sahne siniflandirmasi uygulanmalidir.

Bir diger uygulama alani ise oldukca ilgingtir. Oncelikle sahne hakkinda bir bilgi
edinmek, daha akilli goérintii isleme tekniklerinin geligtirimesini saglar. Ornegin,
herhangi bir film ¢ekildikten sonra negatifleri elde edilirken, renk ayarlari her kare igin
ayni olmak Uzere otomatik olarak yapilir. Ancak eger resmin icerigine bagli anlamsal
bir bilgi edinilse, resimdeki sahneye goére farkli ayarlamalar yapilabilir. Ornegin bina

icindeki sahnelerle, agik hava sahnelerinin ayarlamalari farkl yapilabilir.

2.2. TRECVID Yarigmasi

Video erisim sistemlerinin basarisinin olgllebilmesi igin son yillarda NIST (Amerikan
Standartlar Enstitlist) tarafindan TRECVID adi altinda bir yarisma dizenlenmekte, bu
yarisma sayesinde dunya c¢apinda bu konuda yapilan c¢alismalarin basarisi
karsilastirilabilmektedir[16]. Bu yarisma kapsaminda, yarismacilara cgesitli tlrlerde
sorgular yoneltilmektedir. Yarismanin bir bolimu de resimlerdeki Ust dizeyli anlamsal
bilgilerin ¢ikarilmasina yonelik sorgularin bulundugu “Ust duzey Oznitelik ¢ikarimi
(high-level feature extraction)” bolumudur. Yarigmacilardan, videolardaki ofis, bina,
¢ol, dag, yol, eglence, spor aktiveteleri gibi ¢ok c¢esitli sahnelerin bulunmasi
istenmektedir. Tez kapsaminda ele alinan sahne siniflari bu yarismadaki sorgulardan

alinmistir.



2.3. Sahne Siniflandirmasina Genel Bakig (Tarihge)

Martin Szummer ve Rosalind Picard 1998'de yayinladiklari ¢aligmalarinda, alt duzey
resim Ozniteliklerini kullanarak Ust dluzey sahne bilgilerini elde etmeye calistilar[5].
iigilendikleri konu ise, daha ¢ok bina ici/acik hava (indoor/outdoor) sahnelerinin
siniflandiriimasiydi. Ancak bunu yaparken resmin timuanden elde edilen 6znitelikler
yerine, resmin alt alanlarindan ayri ayri elde edilen Oznitelikleri siniflandirdilar ve

sahne hakkinda karar verebilmek igin bu siniflandirmalari birlestirdiler.

Szummer ve Picard'in Uzerinde calistiklari bina ici/acik hava sahnelerinin
siniflandiriimasi, diger sahne cesitleriyle kiyaslandiginda belirsizlik icermeyen bir
siniflandirmaydi. Ancak, yine de bu ayrimin tam yapilamadigi resimler mevcuttu.
Ornegin, bir pencereden bakilarak cekilmis, pencere cergevelerinin gérindigu
resimler, yagli boya tablo resimleri ya da ¢ok yakindan g¢ekilmis insan yuzl resimleri

siniflandiriimasi belirsiz olan resimlerdi.

Szummer ve Picard’in galistiklar resim kimesi Kodak musterileri tarafindan ¢ekilen
1343 resimden olusuyordu. Bu resimler farkli zamanlarda, farkh kisiler tarafindan
cekilmis aile ve tatil resimleriydi. Bu nedenle, resim kimesi ¢ok farkli tirden resmi
birarada bulunduruyordu. Bu resimler, ekipten olmayan iki ayri kisi tarafindan
incelendi ve elle %52’si bina i¢i ve %48’i de agik hava olarak etiketlendi. Resimlerden

yalnizca 19 tanesi belirsiz olarak isaretlendi ve ¢alisma kapsamina alinmadi.

Szummer ve Picard, calismalarinda renk, doku, ve frekans olmak Uzere Gg tur
Oznitelik kullandilar. Resimleri 4x4’lUk alt alanlara ayirdilar ve her bir alt alan igin bu
Oznitelikleri hesapladilar. Renk 6zniteligi ile ilgili olarak, RGB renk uzayinin bir tar
dénlisimul olan Ohta renk uzayinda hesaplanan histogramlari kullandilar. Doku
Ozniteligi ile ilgili olarak, resimlerin siyah-beyaz gosterimlerinden hesaplanan 15-
boyutlu bir 6znitelik vektoru, frekans 6zniteligi ile ilgili olarak ise duzenli olarak tekrar

eden doku oruntilerini temsil eden katsayilar hesapladilar.



Resimlerin alt alanlari i¢in bu 6znitelikler ayri ayri hesaplandiktan sonra, bunlarin bir
sekilde birlestiriimesi gerekiyordu. Bu asamada, ¢ok-safhali siniflandirma yapmaya
karar verdiler. Once, alt alanlarin her birini bina igi/agik hava olarak siniflandirdilar ve
daha sonra resmin tumunu bu siniflandirmalara dayanarak etiketlediler. Bir cogunluk
siniflandiricisi (majority classifier) uygulayarak, resmin butliniinde en ¢ok hangi sinifa

ait alt alan varsa, resmin kendisini de o sinifa dahil ettiler.

Aditya Vailaya, Anil Jain ve H. Jiang Zhang, 1998’de, aglk hava sahnelerinin
siniflandiriimasinin  daha ileri bir asamasi olan sehir/kirsal alan sahnelerinin
siniflandiriimasini gercgeklestirdikleri bir calisma yayinladilar[3]. Bu siniflandirmayi
gerceklestirirken, ayirt edicilik 6zelligi yuksek olan 6znitelikleri belirlemeye galistilar ve

belirledikleri bu 6znitelikleri kullanarak etkili bir siniflandirma yontemi geligtirdiler.

Calismalarinda kullandiklari resim veri tabani, farkli kaynaklardan elde edilmis sehir
ve kirsal alan sahnelerini iceren toplam 2716 resimden olusuyordu. Resimlerin
bayuklUkleri birbirinden farkliydi ve tim resimler, tek bir kisi tarafindan, elle, 1128’

sehir ve 1588 tanesi de kirsal alan olarak etiketlenmisti.

Sehir ve kirsal alan siniflarini birbirinden en iyi ayiran ozniteligi belirlemek igin, gesitli
Ozniteliklerin sinif-ici ve siniflar-arasi uzaklik dagilimlarini incelediler. Sinif-igi uzakhk
dagihmini belirlerken, ayni siniftaki tim resim ciftlerinin birbirlerine olan uzakligini;
siniflar-arasi uzaklik dagilimini belirlerken de sehir sinifindaki her bir resim ile kirsal
alan sinifindaki her bir resim arasindaki uzaklik degerlerini hesapladilar. Sinif-i¢i ve
siniflar-arasi uzakhk dagiiimlarinin kesisme oranlarini inceleyerek, en ayirt edici
dzniteligi belirlediler. inceledikleri dznitelikler, renk histogramlari, renk esevrelilik
histogramlari, resmin DCT (Discrete Cosine Transform) katsayilari, kenar ydnelim
histogramlari ve kenar yonelim esevrelilik histogramlarini igeriyordu. Yaptiklari
inceleme sonunda, kenar yonelimlerine ait Ozniteliklerin, diger 6zniteliklere oranla
daha ayirt edici olduguna karar verdiler. Bir sehir sahnesindeki insan yapimi nesneler

keskin yatay ve dikey kenarlara sahipken, kirsal alan sahneleri gesitli yonlerdeki



rastgele kenar dagilimlari igerir. Kenar yonelimlerine dayanan bir 6znitelik, bu iki sinif

arasinda 6nemli bir ayirt edicilige sahip olabilir.

Bir resmi, sehir ya da kirsal alan olarak siniflandirirken, k-en yakin komsu
siniflandiricisi kullandilar. En iyi sonuglar ise, kenar yonelim esevrelilik histogrami ve

5-en yakin komsgu siniflandiricisi kullanildiginda elde edildi.

Bir sonraki asamada ise, kirsal alan resimlerini, orman, dag ve
gunbatimi&glindogumu olarak siniflandirmaya calistilar. Bu problemde ise, en ayirt
edici 0znitelik, renge dayali 6znitelikler olarak tespit edildi. Dogal nesneler, belli renk
dagihimlarina sahip olma egilimindedirler. Bu nedenle, dogal sahneler igeren resimleri
siniflandirirken renk 6zniteligi dnemli ipuglari sunabilir. Vailaya ve arkadaslari da, bu
bulguya dayanarak renkten yararlandilar. Ug-sinifli bir siniflandirici kullanmak yerine,
oncelikle, bir resmi, gunbatimi&gindogumu ya da orman/dag siniflarindan birine
atadilar. Daha sonra da, orman/dag sinifi iginde yer alan resimleri, orman ya da dag

sahnesi olarak siniflandirdilar.

Li Fei-Fei ve Pietro Perona 2005'de yayinladiklari c¢aligmalarinda, dogal sahne
siniflarinin 6grenilmesi ve taninmasi igin yeni bir yaklagim gelistirdiler[6]. Gegmis
calismalarda yapildigi Uzere egitim verisine el ile agiklayici bilgilerin eklenmesi
gerekmiyordu. Bunun vyerine, bir sahne, 06gretmensiz 6drenme (unsupervised
learning) yontemiyle elde edilen ve kod sézctigu (codeword) denilen resimdeki cesitli
alt alanlarin toplamindan olugan bir gosterimle temsil ediliyordu. Her alan, bir temayla
ifade ediliyordu. Onceki ¢alismalarda, bu temalar, uzmanlarin elle girdigi agiklamalar
yardimiyla o6greniliyordu; ancak, Fei-Fei ve Perona’nin c¢alismasinda, temalarin
sahnelerdeki dagihmi ve kod sozcuklerinin temalardaki dagilimi ogretmensiz olarak
belirlendi. Bu yontemle, 13 ayri karmasik sahne sinifinin etiketlenmesini saglayan bir

uygulama geligtirdiler.

Uyguladiklari yontem su sekilde c¢aligiyordu; bir resim bir¢ok alt alanin toplami olarak

modelleniyor, ve her alan, kod sozcuklerinden olusan buyuk bir s6zllkte yer alan bir



kod sdzcligi ile temsil ediliyordu. Ogrenme asamasindaki temel amag ise bu kod
sozcuklerinin her bir siniftaki dagilimini gosteren bir model elde edebilmekti. Tanima
asamasinda ise, oncelikle etiketlenmek istenen resimdeki tum kod sdzcukleri teshis

ediliyor ve resimdeki bu kod s6zctigu dagihimina en iyi uyan sinif modeli bulunuyordu.

Uygulanan bu yontem, Blei ve arkadaslarinin[7], belge modellerinin 6grenilmesi ve
gosterilmesinde kullandiklari yaklagimin gorunta igleme problemine uyarlanmasi
olarak ele alinabilir. Bu yaklagimda, alt alanlar dncelikle farkli ara temalardan olusan
Obeklere ayriliyor ve daha sonra da bu ara gdsterimler kullanilarak siniflara ayirma
islemi gercgeklestiriliyor. Alt alanlarin ve ara temalarin 6grenilmesi herhangi bir insan

mudahalesi olmadan otomatik olarak gerceklestiriliyor.

Fei-Fei ve Perona’nin kullandiklari veri kimesi anayol (260 resim), sehir (308 resim),
yuksek binalar ( 356 resim), caddeler (292 resim), banliyd yerlesimleri (241 resim),
orman (328 resim), sahil (360 resim), dag (374 resim), kirsal bolge (410 resim), yatak
odasi (174 resim), mutfak (151 resim), oturma odasi (289 resim), ve ofis (216 resim)
olmak Uzere toplam 13 siniftan olusuyordu. Her bir resmin blyukligu ise ortalama
250 x 300 piksel kadardi. Hem 6grenme, hem de tanima asamasinda yalnizca siyah-
beyaz resimler kullandilar. Her bir siniftaki resimleri rastgele olarak iki bolume
ayirdilar. Her sinif igin, 100 resim 6grenme asamasinda, kalani ise sinamada
kullanildi. Egitim kimesindeki resimlerden elde edilen alt alanlari kullanarak kod
sozcuklerinden olusan bir s6zllk olusturdular ve her sinif icin kod s6zcigu dagilimini
belirten bir model 6grendiler. Kod sb6zcugu olusturmak igin ¢ikarilan oznitelik ise
resimlerdeki kenar yonelimlerini gosteren histogram bilgileriydi. Bir sinama resmi
verildiginde, karar, en yuksek olabilirlik olasiigini veren sinif modeline goére
yapiliyordu. Siniflandirmada toplam 40 ara tema gdsterimi kullandilar. Uygulanan
yontemin ortalama basarim orani %64 olarak gergeklesti. En ylksek hata orani veren
siniflar genelde ev i¢inde olan yatak odasi, oturma odasi, mutfak ve ofis siniflariydi.
Bu dort sinifin hepsinde de keskin yatay ve dikey kenarlar bulundugundan, bu
siniflardaki tema ve kod sdézcugu dagihmlarinin birbiriyle benzerlik gosterdigi ve

bunun karisikliga yol actigi gozlendi.



Yine, 2005 yilinda yayinlanan bir bagka calisma ise Quelhas, Monay ve ekibinin
benzer bir yaklasim kullanarak gergeklestirdikleri sahne siniflandirmasiydi[8]. Bu
calismada, Quelhas ve ekibi gorsel sahneleri modellemek icin yerel degisimsiz
(invariant)  Oznitelikler  kullaniyorlardi.  Bu  Ozniteliklerle  hesaplanan  yerel
tanimlayicilarla olusturulan ‘gorsel terim torbasi(bag-of-visterm(BOV)) gosteriminin
ikili ya da ¢ok sinifli sahne siniflandirmalari igin bagarili sonuglar Urettigini gosterdiler.

Verilen bir resim i¢cin BOV olusturma sureci bircok basamak icermekteydi. Kisaca
anlatmak gerekirse; resimlerdeki ilgilenilen bolgeler otomatik olarak belirlenmekte, ve
bu bolgelerde vyerel tanimlayicilar (local descriptors) hesaplanmaktaydi. Bu
hesaplamalardan elde edilen sonuglarla gorsel terimler belirlenmekte ve bu terimlerin

resimlerdeki yeralma sikliklari sayilarak (BOV) yapilari olusturulmaktaydi.

iigi noktasi algilayicisinin (interest point detector) temel amaci, resimdeki geometrik
ve fotometrik donudstUmlere karsi degisimsiz karakteristik noktalari otomatik olarak
tespit etmektir. Quelhas ve ekibinin, bu c¢alismalarinda kullandiklari algilayici ise
Olcek, aydinlatma, dondurme, c¢evirme gibi degisikliklere karsi degisimsiz olan

Gaussianlar farki nokta algilayicisiydi (difference of Gaussians point detector)[18].

Belirlenen her ilgi noktasinin etrafindaki bélgede yerel tanimlayicilar hesapladilar. Bu
hesaplamayi yaparken kullandiklari ise SIFT (Scale Invarient Feature Transform)
olarak adlandirilan, yonelim farklarina karsi degisimsiz ve resimlerin siyah-beyaz
goOsterimleri Uzerinde uygulanan bir tanimlayiciydi[19]. Bu tanimlayicinin iyi bir
basarim orani go6sterdigi daha Once yapilan c¢alismalarda kanitlanmisti. SIFT
tarafindan hesaplanan o6znitelikler, ilgi bdlgesinin cesitli kisimlarinda hesaplanan

kenar yonelimlerine ait yerel histogramlardi.

Tam gorsel terimlerin olusturdugu kiimeye s6zltik adini verdiler. Sézluk olusturulmasi
Obekleme metodlariyla gerceklestirildi. Bagka bir deyisle, egitim resimlerinden

hesaplanan yerel tanimlayicilar k-ortalama (k-means) algoritmasi ile 6beklere ayrildi



ve bu oObeklerin orta noktalari da gorsel terim olarak tanimlandi. Daha sonra her bir
resim icin, hangi terimin ne siklikta yer aldigi sayilarak BOV denilen gosterimler

olusturuldu.

Calisma kapsaminda U¢ deney grubu dizenlenmisti: bina igi/acik hava, sehir/kirsal
alan, ve bina igi/sehir/kirsal alan siniflandirmalari Uzerinde caligtilar. Bina igi/agik
hava siniflandirmasi igin renk 6zniteliklerini, sehir/kirsal alan siniflandirmasi igin ise
kenar 6zniteliklerini kullandilar. Resimler renk 6zniteliklerine gore bina igi/agik hava
olarak siniflandirildiktan sonra, dogru olarak siniflandirilan agik hava resimleri de

kenar histogramlari kullanilarak sehir ya da kirsal alan olarak siniflandirildi.

2.4. Sahne Siniflarinin Uzamsal iligkiler ile Modellenmesi

Yapilan gesitli deneyler, insanlarin bir resimdeki nesneleri tespit edebilmeleri igin,
resme ¢ok kisa siire bakmalarinin yeterli oldugunu gdstermistir. insanlar, resimlerdeki
nesneleri tespit etmede oldukga hizlidirlar, peki ayni hizi resimdeki anlamsal
sahneleri anlamakta da gosterebilirler mi? Bu dogrultuda yapilan c¢alismalar,
insanlarin resimdeki sahneyi adlandirmalarinin da, nesneleri tespit etmeleri kadar
hizli oldugunu gostermistir. Bunu yaparken de resimdeki uzamsal yerlesimin

algilamada birincil payi oldugu saptanmistir[9].

Literatirdeki sahne siniflandirmasi galismalarinda, resimlerin gesitli alt alanlarindan
cikarilan o6znitelikler kullaniimis ancak bu alt alanlarin birbirleri ile olan uzamsal
iligkileri dikkate alinmamigtir. Bu tez kapsaminda, alt alanlarin birbirleri ile olan
komsuluk iligkileri modellenmis, ve bu iligkilerin sahne yapilarinin anlasiimasinda

onemli ipuclari sundugu anlasiimigtir.

Resimler esit buyuklukteki alt alanlarin toplami olarak ifade edilmis, daha sonra bu alt
alanlardan elde edilen Oznitelik vektorleri kullanilarak, alanlar dogal gruplara
ayrilmigtir. Bir resimdeki alt alan ciftlerinin uzamsal iligkileri incelenmis ve hangi
sinifta hangi tir komsuluk iligkilerinin bulundugu égrenilmeye calisiimistir. Ogrenilen

komsuluk iligkileri kullanilarak, verilen bir resmin hangi sahne sinifina ait oldugu dogru
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olarak bulunmaya calisiimistir. Bunu gergeklestirmek icin Onerilen modeller, cesitli
deneyler kapsaminda sinanmigtir. Sonug¢ olarak, bu yaklagimin, siniflandirma

basarimini arttirdigi gézlenmigtir.

2.5. Organizasyon

Tez raporu kapsaminda, 3. boliumde, genel olarak gorintu isleme konusunda
kullanilan gorsel Ozniteliklerden ve bu Oznitelikleri ¢ikarmak icin kullanilan bazi
yontemlerden bahsedilmistir. 4. bolumde, genel olarak, 6beklendirme, Bayes karar
kurami gibi temel o6runtu tanima tekniklerine deginilmigtir, 5. bolimde ise bu
tekniklerin, tez kapsaminda, resimlerin modellenmesi i¢in nasil uygulandigi
anlatilmistir. 6. bélimde sahne siniflandirmasi ile ilgili olarak gergeklestiriien deneyler
ele alinmis ve deney sonuglari Uzerinde durulmustur. 7. boliumde ise tez galismasi ile

ilgili genel sonug ve 6neriler yer almaktadir.
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3. GORSEL OZNITELIKLER

Resimlerin insanlar tarafindan algilanmasi c¢ok karmasik bir sdregtir. Ancak,
glnumuzde su bilgi kabul edilmigtir ki, retinadaki sinir hlcreleri, resimleri hizla dis
hatlar, doku ve renk gibi alt bilesenlere ayirirlar. Bu pargalanmig bilgi daha sonra
beyinde tutarli bir resim olusturacak sekilde yeniden birlestirilir ve beyindeki bu
resimden icerige iligkin bilgi ¢ikarihr. Goruntu isleme tekniklerinde de benzer olarak
resimlerden, renk, doku, dis hatlar (kenarlar) gibi alt duzey bilgiler c¢ikarilarak
kullanilir.  Bilgisayarla, resimlerden bu tip Ozniteliklerin ¢ikarilmasi kolaylikla
gergeklestirilebilirken, bu bilgileri kullanarak anlamsal sonuglara ulasmak igin zor olan
kismidir. Cesitli yontemlerle resimlerden elde edilen renk, doku, sekil, kenar gibi
dzniteliklere genel olarak gorsel dznitelikler denilir. insan gérme sisteminde oldugu
gibi, bu alt duzey gorsel oznitelikler kullanilarak Ust dizey yorumlar elde edilmeye
cahsilir. Resimlerin gorsel oznitelikleri ¢ikartilarak ¢ok-boyutlu 6znitelik vektorleri ile

ifade edilir. Renk, doku ve kenar bilgileri en ¢ok kullanilan gorsel 6zniteliklerdir.

3.1. Renk Ozniteligi

Renk 6zniteligi, goruntlu isleme alaninda en ¢ok kullanilan gorsel 6zniteliktir. Rengin
uc-boyutlu yapisi, bir resmin tek-boyutlu gri degerlerine oranla ¢ok Ustun bir ayirt
etme gucu saglamaktadir. Uygun bir renk tanimlamasi segmeden once, kullanilacak

renk uzay belirlenmelidir.

3.1.1. Renk uzaylari

Renkli goéruntiyd ifade etmek igin, saklama ortamlari ve uygulamalarin
gereksinimlerine uygun olacak sekilde c¢esitli renk wuzaylari kullaniimaktadir.
Kullanilacak uzayin sec¢imi, yapilacak isleme gore degismektedir. Bir rengi, bir uzayda
temsil etmek igin temel renk bilesenleri, parlaklik, renk tonu, doygunluk gibi 6geler
kullanihr. RGB,HSV,CMY,YUV,YIQ en c¢ok kullanilan renk uzaylarina 6rnek olarak
verilebilir[20].

3.1.1.1. RGB renk uzayi

RGB renk uzayi, kirmizi, mavi ve yesil 1s1gin ¢esitli oranlarda birleserek diger renkleri

meydana getirdigi toplamali bir renk modelidir. RGB kisaltmasi ¢ temel 6ge olan
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kirmizi (red), yesil (green) ve mavi (blue) rengin bas harflerinden olusur. RGB renk
uzay! serisindeki diger tum renkler, belli miktarlarda kirmizi, mavi ve yesil i1s13in
birlesmesinden olusur. RGB’nin toplamali bir renk uzay! olusunun nedeni, iki farkli
frekansa sahip 1sik biraraya geldiginde bu olayl gbézlemleyen kisi icin bu renklerin
toplamindan olugsan yeni bir renk olarak algilanmasidir. Kirmizi, mavi ve yesil
renklerin secilme sebebi ise, her birinin insan goziundeki renge duyarli algilayici
turlerinden birine karsihk gelmesidir. Kirmizi, mavi ve yesil renklerin uygun
karigimlariyla insanin algiladigi renklerin hepsini olusturmak mimkindir. Ornegin;
saf kirmizi ve yesilin birlesiminden sari; kirmizi ve mavinin birlesiminden macenta;
mavi ve yesilin birlegsiminden siyan; ve ucunun birlesiminden de beyaz renk elde
edilir. RGB renk uzayinin genel kullanim alanlarindan biri, bilgisayar grafiginin ekran
ustiinde goruntilenmesidir. Ekran Gstindeki her bir piksel, bilgisayar belleginde
kirmizi, mavi ve yesil igin ayri degerler halinde tutulur. Her piksel, kirmizi, mavi ve
yesil bilesenlerin her biri igin 8 bit olmak Uzere toplam 24 bitlik bilgi ile temsil edilir. Bu
sistemle yaklagik 16.7 milyon farkh renk elde edilebilmektedir ve bu insanin ayirt
edebilecegdi renk sayisindan ¢ok daha fazladir. Yazili olarak, RGB degerleri, sirasiyla
Kirmizi, mavi ve yesili temsil eden Ug¢ tamsayi (24 bpp, 0-255 arasinda) ile ifade edilir.
Ornegin;

(0,0,0)siyah;

(255, 255, 255 ) beyaz;

(255, 0, 0) kirmizi;
e (0,255,0)yesil

(0,0, 255 ) mavi;

(255, 255, 0) sari;

(0, 255, 255 ) siyan;

e (255,0, 255) macentadir.

RGB renk uzayi genellikle bir kup ile gosterilir. Her renk (kirmizi, mavi, yesil), u¢

boyutlu uzayda birbirine dik olan koordinat eksenlerinden birine atanir. Renk
kipUinin her ekseninde, renkler, rengin hi¢ bulunmadidi durumdan, tam doygun
renge dogru uzanir. Renk kupu katidir, yani kipun tzerindeki herhangi bir nokta r,g,b

uclusuyle ifade edilebilir. Siyahtan (0, 0, 0 ) beyaza ( 1, 1, 1 ) dogru olan kdsegen tum
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gri renkleri temsil eder, bu kosegen Uzerindeki her noktada kirmizi, yesil ve mavi
bilesenleri esit miktardadir. Kirmizi, mavi, yesil renklerin 0-255 arasinda degismesi,
¢ boyutlu renk kiipinin dogrusal olarak olgeklendiriimesidir. Ornek bir renk kiipl
asagidaki sekilde gortlmektedir (Sekil 3.1), bazi anahtar renkler ve koordinatlari

kUpun Ustunde gosterilmistir.

£n,1,13 Beyaz (1.1,12
Siyan

B
Mz

[o,0.1) (1,0,13
Macenta

San
ro,1,0m (1,1,0)

Wegl

Kirmizi

Sah roLo,m (1,0,00

Sekil 3.1. RGB renk kupu

3.1.1.2. HSV renk uzayi
HSV (hue saturation value) renk modeli, G¢ bilesenden olusan bir renk uzayi tanimlar.

H(renk tonu) bileseni, kirmizi, mavi ya da yesil gibi temel rengin dalga boyunu belirler
ve degeri 0 - 360 arasinda degisir. S (doygunluk), rengin saflik dlgusudur ve degeri 0
— 1 arasinda degisir. Bir rengin doygunlugu ne kadar duslkse, iginde o kadar grilik
bulunur ve renk de o kadar solgun gértunur. Doygunluk degeri 1 olan renkler tam-
doygundur, 0 olan renkler ise gridir. V (deger) bileseni ise rengin parlakhigini verir ve
degeri de 0 — 1 arasinda degisir. HSV modeli, 1978 yilinda Alvy Ray Smith
tarafindan olugturulmustur. HSV renk uzayi, insanin algilamasina uygun olarak
acisal bir koordinat sistemine sahiptir. RGB renk uzayinin dogrusal olmayan bir
cevrimidir. HSV modelinin gdsterimi icin genellikle koni kullanilir (Sekil 3.2.). Bu

gOsterimde, H bileseni, renklerden olusan bir gemberin koni bigiminde U¢ boyutlu
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bicimlendiriimesiyle gosterilir. Doygunluk, bu koninin bir dairesel kesitinin

merkezinden uzaklik, deger ise koninin u¢ noktasina olan uzakliktir.

Sekil 3.2. HSV renk uzayinin koni bigciminde gosterimi

HSV modeli, Sekil 3.2’de gosterilen koniye benzer bigimde silindirik olarak da ifade
edilebilir. Renk tonu, silindirin dig ¢evresi boyunca degisirken, doygunluk konidekine
benzer bigimde silindirin bir dairesel kesitinin merkezine olan uzaklikla degigir. Deger
ise yine asagidan yukariya dogru degismektedir. Bu tur bir gosterim, matematiksel
olarak HSV modelinin en dogru gosterimi kabul edilse de, insanin renk algilamasinin

sinirl olusu, konik gosterimi birgok durumda daha kullanigh hale getirir.

RGB renk uzayinda tanimh bir renk verildiginde (R,G,B € [0,1]), birtakim formdullerle
bu rengin HSV modelindeki gosterimini bulmak mumkundur. (R,G,B) degerlerinden
en bayugune MAX, en kugugune de MIN denirse, formuller asagidaki gibi olacaktir
(Es. 3.1).
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xim eder MAX=R ve G=B
MAX —MIN
G-B y
O0x ————+360 eger MAX=R ve G>B
MAX — MIN
e S B-R
60x ——— 4120 eder MAX=G
MAX — MIN
60 x i+24O eger MAX=B
MAX —MIN
\
s:w ve V = MAX (3.1)
MAX

Elde edilen sonuglar HSV formundadir ve H’nin degeri 0-360 derece aralijinda
degdisen ve renk gemberi etrafinda renk tonunun yerlesimini gosteren agi degeridir. S
ve V degerleri ise 0 en dusuk deger ve 1 en yuksek deger olmak tzere 0-1 araliginda
degisir. H'nin 0-360 araligi digindaki degerleri 360’a goére mod alinarak bu aralik igine
sokulur. Ornegdin -30 degeri 330’a, 480 degeri ise 120’ye karsilik gelir.

3.2. Doku Ozniteligi

Resimlerin bir baska énemli 6zniteligi dokudur. Doku kolayca farkedilebilen, fakat zor
tarif edilen bir 6zniteliktir (Sekil 3.3). Dokular, anlamli sekillerde tekrar eden oldukga
bicimli alt 6gelerden olusurlar. Dokulari ifade etmek igin, dokuyu olusturan alt 6geleri
bulmak ve bu 6geler arasindaki istatistiksel iliskileri ifade etmek gerekir. Alt 6geleri
bulmak icin gesitli filtreler uygulanir ve bu filtrelerden alinan tepkiler yorumlanir.
Uygulanan filtreler farkli yonelim ve oOlgeklerdeki gubuk ve noktalardan olusabilir.
Filtrelerden alinan sonuglari yorumlamak icin ortalama ve standart sapma gibi

istatistiksel yontemler uygulanir[20].
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Sekil 3.3. Cesitli doku ornekleri
3.2.1. Gabor siizgegler

Doku 06zniteliginin ¢ikariimasinda en c¢ok kullanilan ydntemlerden biri Gabor
stizgeclerdir. Gabor suzgeglerin degisik yonelim ve odlgeklerdeki cgekirdekleri (Sekil
3.4) kullanilarak cesitli 6zelliklere kargi degisimsiz 6znitelik vektorleri elde
edilebilmektedir[24]. Uygulanan dlgek ve yonelim parametrelerine bagli olarak, herbir
Olcek ve yonelim degerine iliskin olarak, resimdeki her pikselin etrafinda bulunan
alana ait doku oruntulerine iligskin istatistiksel sonuglar Uretirler. Bu istatistiksel
degerler doku 6zniteligini ifade eden 6znitelik vektorleri olarak kullanildiginda basarili

sonuglar verirler.

i/ =

N s~

Sekil 3.4. Farkli dlgek ve yonelimlerdeki stizgegler
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3.3. Kenar Ozniteligi

Bir resimdeki kenarlari bulmak, veri miktarini bayuk 6Ol¢gude azaltip resim hakkinda
onemli ipuclari sunarken, faydasiz bilginin de elenmesini saglar. Resimde parlakligin
keskin bir sekilde degistigi noktalar kenarlari olusturur. Kenar bulma iglemi oldukga
basit hesaplamalar ile gerceklestirilebilir. Birgok kenar bulma yontemi iki asamal
olarak gercgeklesir. Birinci asamada, parlaklik degerlerinde egimde surekliligin
olmadigi, kenar olmasi muhtemel pikseller bulunur. isaretlenen bu aday noktalar
genelde kenar noktalari olarak isimlendirilir. Herhangi bir islevde, keskin deger
degisimlerinin oldugu noktalar, islevin birinci tlrevi alindiginda yerel maksimum
noktalari olarak bulunur. Kenar bulma igleminde de piksellerin parlaklik degerine
iligkin iglevin birinci tlrevi alinarak yerel maksimum noktalari bulunur ve kenar
noktalari olarak isaretlenir. ikinci asamada ise, dogrular, egriler seklinde kenarlar

olusturabilmek icin bulunan bu kenar noktalari birlestirilir.

3.3.1. Canny kenar detektoru

Canny kenar detektoru en iyi kenar bulma yontemi olarak gosterilmektedir. Canny,
kenar bulma yontemini gelistirirken bazi prensiplerden yararlanmigtir[21]. Bunlardan
birincisi, resimdeki tUm kenarlarin bulunmasidir. Ayni zamanda, kenar olusturmayan
yerler de yanlis bir sekilde kenar olarak isaretlenmemelidir. ikinci prensibe gore ise,
kenarlarin yerleri dogru olarak tespit edilmelidir. Uglincli ve de son prensibe gére de
bir kenar sadece bir kere belirtiimelidir. Canny’nin bu prensipler s1dinda
gerceklestirdigi kenar detektord, oldukga basarili sonuglar vermektedir. Canny kenar
detektorl bazi parametreleri kullanarak kenar noktalari hakkinda karar verir. Bu
parametreler, resimlerin gurultuden arindiriimasi icin uygulanan filtreyle ve kenar
noktalarini belirlerken kullanilan egik degerleri ile ilgilidir. Farkli parametre degerleri

uygulanarak, farkli ayrintilarda kenar degerleri elde edilebilir(Sekil 3.5).
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4. iSTATISTIKSEL ORUNTU TANIMA YONTEMLERI

4.1. Orintii Tanima

insanlarin etraflarinda olan biten olaylari kavrama ve buna gére hareket
edebilmelerini saglayan c¢ok gelismis yetenekleri vardir. Ornegin, bes yasina
geldiginde, birgok c¢ocuk, harfleri ve rakamlari taniyabilmektedir. Klguk ya da buylk
harfler, elyazisi, makine yazisi, karmasik bir arkaplan, burusuk bir kagit ya da
harflerin bir kisminin gorinmemesi gibi 6zellikler bu yetenegi etkilememektedir.

Makinalara da, insanlarda olan bu yetenekler kazandirilmaya ¢alisiimaktadir.

Oruntll tanima, makinalarin, gevreyi gdzlemleme, ilgilenilen rintileri ayirt etmeyi
ogrenme, oruntu siniflari hakkinda anlamli kararlar verebilmelerinin nasil saglanacagi
konusunda vyapilan c¢alismalardir[10]. Bu alanda yapilan yaklasik 50 vyillik
arastirmalara ragmen, genel amagcli bir 6rlintl tanima sisteminin tasarlanmasi hala

ulasilmasi zor bir amag olarak varligini strdirmektedir.

Birgok durumda, en iyi o6runtd tanima basarimi gosterenler insanlardir, ancak,
insanlarin bunu nasil basardiklari hakkinda kesin bir bilgi bulunmamaktadir.
insanlarin karar verme sireclerindeki en kritik noktalardan birinin ériintli tanima
oldugu bilinmektedir: Konuyla ilgili ne kadar ¢ok oruntu kullanilirsa, verilen kararlar da
o kadar iyi olacaktir[11]. Bilgisayarlarla da o6rantG tanima teknikleri
uygulanabildiginden, basaril bilgisayar programlari, bankalarda kredi bagvurularinin
puanlanmasi, doktorlar i¢in hastaliklarin teshis edilmesi ya da pilotlarin gtvenli bir
sekilde inis yapabilmelerini saglamak icin orantu tanima tekniklerinden yararlanarak
bircok alanda kullanilabilirler. Bu nedenle 6runti tanima hakkinda ¢ok daha fazla

dikkat harcanmasi ve 6neminin daha iyi anlasiimasi gereklidir.

Oruntilerin, otomatik olarak taninmasi, betimlenmesi, siniflandiriimasi ve
gruplandiriimasi, bircok muahendislik alaninda ve biyoloji, psikoloji, tip, pazarlama,
goéruntl isleme, yapay zeka ve uzaktan algilama gibi birgok bilimsel disiplin i¢in ¢ok

dnemli bir problemdir. Oriintl, kargasanin tersi olarak, bir isim verilebilen, Usti kapall
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halde tanimlanmig bir varhktir[12]. Parmakizi, elyazisiyla yazilmig bir sozcuk, bir
insan yuziu ya da bir konugsma sinyali oruntiye ornek olarak verilebilir. Verilen bir
oruntu ic¢in, bu orantundn taninmasi / siniflandiriimasi iki yontemden biri kullanilarak
gerceklestirilebilir. 1) o6gretmenle 6drenme yonteminde, egitim kimesindeki
oruntilerin siniflar dizgeye verilir, 2) 6gretmensiz 6grenme yénteminde ise éruntdler,

dizge tarafindan belirlenen siniflara atanir.

Orinti tanima alanindaki calismalar, karmasik ve zor uygulamalarin ortaya
¢lkmasiyla yeniden canlanmistir. Bu uygulamalar arasinda, veri madenciligi, belge
siniflandirmasi, finansal tahmin, gogulortam veri tabanlarinin érgatlenmesi ve erisimi,
yuz ve parmakizi gibi fiziksel 6zellikler kullanilarak sahislarin taninmasi anlamina

gelen biometrik gibi uygulamalar sayilabilir.

Hizla buyuyen ve erisimi kolay hale gelen bilgisayar gucu, ¢ok buyuk veri kimelerinin
hizli bir sekilde iglenmesini saglarken, veri ¢ozumlemesi ve siniflandirmasi i¢in gok
cesitli ve ayrintih yontemlerin kullaniimasini da mumkin hale getirmistir. Ayni
zamanda, buUyuk veri tabanlarinin kullanilmaya baslanmasi ve uyulmasi zorunlu
basarim gereksinimlerinin (hiz, dogruluk, maliyet gibi) ortaya ¢cikmasi, otomatik 6rinti
tanima sistemlerine olan ihtiyaci buylk oranlarda arttirmigtir. Ortaya ¢ikan
uygulamalarin ¢ogunluguna bakildiginda, siniflandirma igin tek bir yaklagimin
kullaniimasinin en iyi ydontem olmadigdi gortlmektedir ve bu nedenle bir¢gok yontem ve
yaklasimin ayni anda kullaniimasi zorunlulugu ortaya cikmaktadir. Sonug¢ olarak,
bircok modeli ve siniflandiriciyr birlestirmek, gunimuzde oldukga sik kullanilan bir

yaklagimdir.

Oruntll tanima dizgeleri gesitli asamalardan olusur (Sekil 4.1). Veri edinimi, fiziksel
degiskenlerin Olgulmesidir. Bu asamada dikkat edilecek hususlar arasinda band
genisligi, ¢ozunurliik, duyarlilik, bozulma, gecikme siiresi gibi etkenler bulunur. On-
isleme asamasi verinin gurtltiden arindirilmasi, ilgilenilen driantilerin arka plandan
ayrilimasi gibi islemleri icerir. Oznitelik cikarma, 6zniteliklere dayali yeni gosterim

bigimlerinin bulunmasina dayanir. Model 6grenme ve kestirim asamasinda ise
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Ozniteliklerle 6rintl gruplari ve siniflar arasinda bag kurulmaya calisilir. Siniflandirma
asamasinda oznitelikler ve 6grenilen modellere dayanarak bir sinifa bir orintu eslenir.
Son-igleme agsamasinda da verilen kararlarin guvenilirligi hesaplanir, basarimin

artirilmasina calisilir.

Fiziksel cevwre

! |
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Sekil 4.1. Oriintl tanima dizgeleri

Oriintl tanima dizgelerinin tasarimi da belirli asamalardan olusur (Sekil 4.2). Veri
toplama asamasi, egitim ve sinama icin kullanilacak verinin toplanmasidir. Ancak, ne
kadar verinin yeterli olacagini kestirmek bir sorun olarak karsimiza cikar. Oznitelik
secim asamasinda ise bazi noktalara dikkat ediimesi gerekir. ilgilenilen alana
bagimhhgr ve on bilgi edinimi, hesaplama maliyeti ve olurlugu, ayirt edicilik 6zelligi
(ayni oruntuler icin benzer degerler, farkli oruntuler igin farkli degerleri olmali),
cevirim, Olgek ve dondurme gibi degisimlerden bagimsizligi, bozulma, ortamdaki
degisimlere karsi guvenilirligi dikkate alinmalidir. Model se¢im agsamasinda da dikkat
edilecek hususlar vardir. ilgilenilen alana bagimlihgi ve 6n bilgi edinimi, tasarim
OlcUtlerinin tanimlari, parametrik ya da parametrik olmayan model sec¢imi, elde
bulunmayan Ozniteliklerin ele alinmasi, hesaplama karmasikligi, model tarleri

(istatistiksel, s6zdizimsel ya da yapisal) dikkat edilmesi gereken noktalardir. Egitim
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asamasinda kullanilabilecek iki yontem mevcuttur: Ogretmenle 6grenme metodunda,
bir 6gretmen egitim kimesindeki her bir 6runtu i¢in bir sinif etiketi saglar; 6gretmensiz

ogrenmede ise sistem girdi éruntulerine gore kendisi dogal gruplandirmalar olusturur.

Veri Model Degerlendirme
toplama SECIMI

Sekil 4.2. Oriintii tanima dizgelerinin tasarimi
Oriintl tanima igin bilinen en iyi dért yaklasim: sablon eslestirme (template matching),

Oznitelil
SECIMI

istatistiksel siniflandirma (statistical classification), so6zdizimsel ya da yapisal

eglestirme (syntactic or structural matching), ve sinir aglaridir (neural networks)[10].

4.2. Obeklendirme

Ogretmensiz 6grenme de oriintii tanimada kullanilan yéntemlerdendir. Ogretmensiz
dgrenme yonteminin kullaniimasinin gesitli sebepleri olabilir. Oncelikle ¢ok sayida
ornek oruntu toplamak ve bunlarn etiketlemek maliyetli bir istir. Verinin ait oldugu
dogru sinifin belirlenmesi de her zaman mumkin olmayabilir. Cok sayida
etiketlenmemis veri ile egitim yapilabilir ve bunun sonucunda olusan gruplar kisi
tarafindan etiketlenebilir. Bdylelikle verinin dogasinin ve vyapisinin daha iyi
kavranmas! saglanabilir. Obeklendirme de etiketlenmemis &rnekleri kullanan bir
dgretmensiz 6grenme ydntemidir. Obeklendirme oldukga zor bir problemdir, ¢inkii
veri ¢ok cesitli sekillerde ve buyuklikte obekler igerebilir (Sekil 4.3). Veri icindeki
Obeklerin sayisi, gogunlukla verinin goruldugu ¢ozunurlige baghdir. Bir 6bek, biraraya
toplanmig ya da gruplasmis, birbirine benzeyen belli sayida nesneden olusur. Obegin
ne oldugunu tanimlamak igin gesitli tanimlar ileri sGralmustir. Bu tanimlardan birine
gbre ayni Obekteki oruntuler, birbirine, farkh 6beklerdeki oruntllerden daha c¢ok
benzerler. Bir diger tanima gore ise, Obekler, birbirlerinden, az yogunlukta noktalar
iceren kismen bos bolgelerle ayrilan ¢ok yogunlukta nokta bdlgeleridir. Bu iglevsel
tanimlar bile kesin bir 6bek tanimi yapilmasini saglayamamaktadir. En 6nemli
konulardan birisi de 6bekleri belirleyebilmek icin hem veriye hem de icerige bagimli

uygun bir benzerlik dlgutl segebilmektir.
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Sekil 4.3. Farkh sekil ve buyUkliklerdeki 6bekler[10]

Obeklendirme cok onemli ve kullanigh bir yéntemdir. Hizli, gtvenilir ve tutarli bir
Obeklendirme algoritmasi, ¢ok buyuk miktarlarda verinin duzenlenmesini saglayarak,
veri madenciligi[13], imge bdlutleme[14], sinyal isleme[15] gibi uygulamalarda
kullanim alani bulabilir. Bu nedenle, literatlrde birgok dbeklendirme algoritmasi ileri
surilmids ve gunimuzde de slrulmeye devam etmektedir. Ancak oObeklendirme
algoritmalarinin buayuk ¢ogunlugu iki yaygin teknige dayanmaktadir: dongulu hata
kareleri bolimlemesi (iterative squared-error partitioning) ve siraduzensel

Obeklendirme (hierarchical clustering).

Hata kareleri bélimlemesi, sinif-igi sagilimi en aza indirgemeye ya da siniflar-arasi
sacihmi en yuksege ¢ikarmaya calisir. En iyi ¢ozUmu garantilemek igin, d-boyutlu n
tane oruntunun tum k (verilen bir k degeri icin) obeklik olasiliklarinin incelenmesi
gerekir. Ancak, bu yaklasimin hesaplama maliyetinin ¢ok blylk olmasi nedeniyle,

maliyeti azaltici yontemler uygulanir, bu durumda da en iyi ¢o6zum garanti edilemez.

Hata kareleri bolimlemesi igin genel bir algoritma su sekildedir:
1. Baslangigta k 6bekten olusan bir ilk bdlimleme yapilir ve 2’den 5’e kadar olan
basamaklar, dbeklerdeki elemanlar saglamlasana kadar uygulanir.
2. Her bir oruntlyd en yakininda hangi 6bek merkezi bulunuyorsa o Obege
atayarak yeni bir bolumleme elde edilir.

3. Yeni dbek merkezleri hesaplanir.
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4. Olgut olarak kullanilan islevin en iyi degeri (6rnegdin bir yerel minimum noktasi
bulununca ya da Onceden belirlenen sayida tekrar tamamlaninca) bulunana
kadar 2 ve 3 numarall basamaklar tekrar edilir.

5. Obek sayisi, bazi dbekler ayrilarak, bazi dbekler birlestirilerek, kiicik ya da
aykiri 6bekler ayiklanarak ayarlanmaya calisilir.

Son basamak disinda kalan diger basamaklar k-ortalama algoritmasi olarak
bilinmektedir. k-ortalama algoritmasi ¢esitli kosullar bulundugunda, hizli hesaplanan
ve iyi sonuglar veren bir algoritmadir. Ancak k’ y1 segmek ve baslangigta ilk
bdlimlemeyi yapmak konusundaki belirsizlikler bu algoritmanin dezavantajlaridir. k,
genellikle sezgisel olarak ya da veriye ait ilk bilgilere dayanilarak segilir. ilk
bolimleme ise veri iginde dluzenli olarak dagiimis rastgele k tane nokta secilerek ya

da sadece rastgele k tane nokta segilerek yapilir.

Bazi uygulamalarda, belirli bir duzeyden bakildiginda bazi 6runtl gruplarinin benzer
karakteristik Ozellikler tasidigi gorulur. Siraduzensel Obeklendirme, siraduzensel
gOsterimlere dayanarak, bu ¢ok-duzeyli gruplasmalari tespit etmeye galismaktadir. Bir
agac yapisi, siradizensel dbeklendirme algoritmalarinin sonuglarini géstermek igin

kullanilabilir.

4.3. Bayes Karar Kurali

Bayes karar kural, cesitli kararlar arasindaki farklari, bu kararlara eslik eden

olasiliklari ve maliyetleri kullanarak dlgen istatistiksel bir yaklagimdir[22].

Bir gozlemcinin, yuruyen bir bant Gzerinde ilerleyen meyveleri siniflandirmak gibi bir
problemi oldugu varsayilsin. Bant Uzerinde, elma ve portakal olmak Uzere iki gesit
meyve bulunsun. Gozlemlenen(state of nature) meyve tirinl ifade etmek Uzere
rastgele bir w degiskeni tanimlanirsa; elma icin w=w¢ ve portakal i¢cin de w=w; olur.
Bu durumda P(w4) bir sonraki meyvenin elma olmasi igin ve P(w2) de bir sonraki
meyvenin portakal olmasi icin dnsel olasiliklar (prior probability) olacaklardir. Onsel
olasliliklar, meyveyi gercekten gormeden 6nce o meyvenin goérllebilme olasiligi

hakkinda ne kadar bilgi oldugunu yansitan degerlerdir. Onsel olasiliklari belirlerken
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kesin kurallar koymak zordur, sezgisel davranilir. Ornegin meyvelerin gorilebilme
olasiliklari esitse P(w1) = P(w2) olarak atanir. Ya da bulunulan bolge ya da yilin hangi
zamaninda olundug@u gibi degigkenlere bakilarak farkli degerler atanir. Bagska meyve
cesidi olmadigi igin P(w4) + P(wz2) = 1 olacaktir. Birinin, meyvelerin %80’inin elma,
geri kalaninin da portakal oldugunu soyledigi varsayilirsa, sadece onsel olasiliklari

kullanarak karar verme su sekilde yapilabilir.

w1 eger P(wq) > P(wy)
Karar { Lo
w2 diger durumlar

Bu karara iligkin hata olasihgi ise P(hata) = min { P(w+) , P(w2) } olacaktir.

Bu asamada, renk Olcumleri (x) kullanilarak karar gelistirilebilir. x rastgele surekli
degisken olsun, bu durumda p(x | w;) sinif-kogullu olasilik yogunlugu olarak tanimlanir
(j = 1,2 icin gbzlemlenen deger w4 olarak verildiginde x’'in olma olasiligi). p(x | wy) ve
p(x | wy) ise elma ve portakal topluluklarinin renk dagilimini ve bu topluluklar
arasindaki renk farkini tanimlar. j = 1,2 icin P(w)) ve p(x | w)) bilindigi ve bir meyvenin
renginin x olarak Ol¢uldigu varsayildiginda, sonsal olasilik (posterior probability)
olarak tanimlanan P(w; | x) (0znitelik degerinin x olarak olguldugu verildiginde
g6zlemlenen degerin w; olma olasiligl) degeri hesaplanabilir. Onsel olasili§i, sonsal

olasiliga cevirmek icin Bayes formalu kullanilabilir (Es. 4.1).

_ p(x|@)P(@))

P(w; | X) 4.1
J p(X) ( )

Bu formulde p(x) (Es. 4.2);

p(x) =D p(x|0)P()) (4.2)
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seklinde hesaplanir. p(x | w)) olabilirlik, p(x) ise kanit olarak adlandirilir. x’in degerini

g6zlemledikten sonra su sekilde karar verilebilir:

o, eger Pl(w, | x)>P(w, | x)
Karar

@, diger durumlarda

FormalU yeniden duzenlersek:

o oger PXI@)  P@)
p(x| @) P(@)

@, diger durumlarda

Karar

Orneklemek gerekirse farkli énsel olasiliklar igin en iyi esik degeri asagidaki gibi
olacaktir (Sekil 4.4).

Plwy)=5 Pirug )= 5 Pfew;) =7 Plog)=.3
Sekil 4.4. Farkh onsel olasiliklar i¢in esik degerleri[22]
Verilen karardaki hata olasiligi ise su sekildedir:
P(w+| x) eger karar w> ise
P(hata | x) =

P(w2| x) eger karar w1 ise
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Ortalama hata olasiligi ise (Es. 4.3):

P(hata) = I p(hata,x)dx = j P(hata | x) p(x)dx (4.3)

seklinde hesaplanir. Bayes karar kural bu hatayi en aza indirir (Es. 4.4).

P(hata | x) = min{ P(w1|x), P(w2|x) } (4.4)
Pix|ew P, )
A i .
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Sekil 4.5. Bayes hata orani[22]

Yukaridaki sekilde (Sekil 4.5) esit 6nsel olasiliklar ve en iyi olmayan x karar noktasi
icin hata olasiligi bilegenleri gorulmektedir. En iyi karar noktasi olan xg ise toplam

tarali alani azaltir ve Bayes hata oranini verir.

Bayes karar kuralini birden fazla 6znitelik icin genellestirmek gerektiginde sayil x
yerine 6znitelik vektéri x konur. ikiden fazla gdzlenen durum olmasi halinde ise
goOsterimdeki bir degisiklik yeterlidir. Sadece karar verme eylemi degil, reddetme
eylemi de eklenebilir. Verilen karardaki farkli riskleri hesaplamak igin de her eylemin

maliyeti belirlenmelidir.
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{ wy,....,w } olarak tanimlanmis ¢ adet gbézlenen durum yani sinifin oldugu ve x’in
Oznitelik vektoru olarak adlandirilan d-bilesenli rastgele degisken oldugu varsayilirsa,

tum hatalar ayni maliyetli olduklarinda en kuguk-hata karar kurali soyle tanimlanir:

Karar w; eger P(wi|x)>P(w;|x) Vj#

Sonugta elde edilen hata orani, Bayes hata oranidir ve elde edilebilecek en iyi
sonugtur. Olasiliklarin gergcek degerlerinin bilindigi varsayildiginda, Bayes karar kurali
en iyi karar kural olarak ortaya gikar. Bilinmeyen p(x | w)) , j=1,....,c degerine yonelik
olarak gergcege uygun bir kestirim yapmak igin parametrik ya da parametrik olmayan
modeller kullanilabilir. Parametrik modeller, yogunluk iglevlerinin bigiminin bilindigi
varsayimina dayanir. Bunlar; yodunluk modelleri (6rn. Gauss), karisim modelleri,
(6rn. mixture of Gauss), Sakli Markov modelleri ve Bayes guven aglaridir. Parametrik
olmayan modellerin ise bigime iligkin bir varsayimi yoktur. Parametrik olmayan

modeller histogram-tabanli kestirim ve en yakin komsu kestirimi gibi modellerdir.

Bayes karar kurali, 6nsel olasiliklar P(w;) ve sinif-kogullu yogunluklar p(x | w;) bilindigi
takdirde, en iyi siniflandiricinin nasil tasarlanmasi gerektigini gosterir. Ancak, genelde
olasiliksal yapi hakkinda tam bir bilgi bulunmaz. Buna ragmen, siniflandiriimak

istenen Oruntulerin temsillerini iceren tasarim ornekleri ya da egitici veriler bulunabilir.
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5. BAYES TABANLI SAHNE SINIFLANDIRMASI

5.1. Resimlerin Modellenmesi

Resmin batininden c¢ikarilan Oznitelik degerleri, resmin geneli hakkinda alt dizey
bilgiler edinilmesini saglar, ancak, resmin g¢esgitli alanlarinda yer alan ayrintilar
hakkinda bilgi tasimaz. Halbuki, resmin icerigi hakkinda anlamsal bilgiler elde
edebilmek icin resmin cesitli alanlarindan ayri ayri ¢ikarilan 6znitelik degerleri ele

alinip yorumlanmali ve hatta bu alanlarin birbirleriyle olan iligkileri modellenebilmelidir.

Tez kapsaminda, resimlerdeki ayrintilarin daha iyi ifade edilebilmesi icin, resimlerin
belli sayida alt alanlara bolunmesi gergeklestiriimistir. Alt alanlara bolme islemi igin,
her resme, a sutun sayisi ve b satir sayisi olmak Uzere, axb boyutlu 1zgaraya (grid)
bolme iglemi uygulanmistir (Sekil 5.1). Sonugta meydana gelen m tane i1zgara
hidcresinden herbiri resmin bir alt alanini olusturmaktadir. Resimler modellenirken,
resimlerin 1zgaraya bolinmesi sonucu elde edilen esit buyuklukteki bu alt alanlardan

cikarilan 6znitelik vektorleri kullaniimigtir.

Sekil 5.1. Resmin alt alanlara bélinmesi

Bir resimde yer alan her bir alt alan igin, ayri ayri cesitli Oznitelik degerleri
hesaplanmigtir. Renk Ozniteligi ile ilgili olarak, RGB ve HSV renk uzaylarinda,
ortalama ve standart sapma gibi cesitli istatistiksel degerler ile histogramlar
hesaplanmigtir. Doku Ozniteligi igin, Gabor suzgecler kullanilarak cesitli dlgcek ve
yonelimlerdeki doku oruntulerini temsil eden istatistiksel degerler elde edilmistir.

Kenar Ozniteligi ile ilgili olarak ise, Canny kenar detektoru ile elde edilen kenar
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yonelimlerine ait histogramlar hesaplanmigtir. Bu 6znitelik degerleri, tim resimlerde

yer alan tum alt alanlar igin ayri ayri hesaplanmistir.

Alt alanlardan elde edilen bu 06znitelik vektorleri ile, daha 6nce bdlim 4.2.’de
bahsedilen  obeklendirme  yontemleri kullanilarak, Obeklendirme  islemi
gerceklestiriimistir. Boylelikle, benzer 6znitelik degerlerine sahip olan alt alanlarin
biraraya gelmesi saglanarak, dogal gruplandirmalar olusturulmustur (Sekil 5.2).
Benzer alt alanlarin biraraya toplanmasi ile olusan bu 6bekler, su, gokylzu, agag,
bina gibi cesitli anlamsal dJeleri temsil etmektedirler. Ornegin, d numarali ébek, cesitli
resimlerde gokyuzunu olusturan alt alanlarin biraraya toplanmasi ile olusmus olabilir.
Diger obekler de benzer sekilde, ayni anlamsal alanlari olusturan alt alanlarin
gruplanmasi ile olusur. Buna karsilik, herhangi bir anlam ifade etmeyen alt alanlar da,
benzer 6znitelik degerlerinden dolayi belli bir 6begin icinde yer alabilirler. Ortaya
¢clkan oObeklerin sayisina k denirse; her alt alan bu k dbekten birine atanmigtir ve
bundan sonraki bolimlerde, alt alanlar atandiklari 6bek numarasini temsil eden

etiketlerle modellenmislerdir.

dhekl ébek 2 dbek k
Sekil 5.2. Alt alanlarin 6beklere ayrilmasi

Alt alanlar obeklere ayrildiktan sonra, bir resimde yer alan alt alanlarin hangi obeklere
atandigi saptanmigtir. Resimdeki her alt alan atandigi 6bek numarasiyla eslestiriimis,
bdylelikle her resim, hangi 6beklerden eleman igerdigine dair bilginin modellenmesini

saglayan, etiketlenmis alt alanlarin toplami olarak ifade edilmistir(Sekil 5.3).
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Sekil 5.3. Resimlerin alt alanlarin toplami olarak modellenmesi

4 (16|81 3|6 [25]41

M3 2|3 |25 |16 ] 16

12021 2 |65 |65 | 4 |19

1212385 |46 | 10|11

12 |38 38| 5 | 22|35 |40
resim 1

2l (21 (45| 77| 7|45

W |45 |45 10| 10| 7 |38

52 (52| 4 | 52|53 )10 9

15 |33 )26 |25 | 17| 9 [ &

15 | 15| 12 | 41 | 56 | 56 | 63
resim I

Gerceklestirilen tez calismasinda amag, alt alanlarla modellenen her bir resmi

{wy1,...,wc} olarak goésterilen ¢ tane sahne sinifindan birine atamaktir. Bu amaci

gerceklestirmek icin tez kapsaminda oOnerilen modele gore, alanlarin resimdeki

dagihmi Gg sekilde modellenmektedir.

5.2. Tek Alt Alanli Konumdan Bagimsiz Model

Bu modelde, her bir alt alan, resimde bulundugu konumdan bagimsiz olarak

modellenir. Ornegin, 5 numarali 6bege atanmis bir alt alanin resimde hangi konumda
bulundugu, yani solt Ust kdsede, ortada ya da sag alt kdsede bulunmasi, bu model

icin farketmez. Sonugcta, her resim igerdigi alt alanlarin konumdan bagimsiz listesi ile

modellenir. m tane alt alana sahip bir resimde, bu alt alanlar, {x,...,xm} olarak
gosterilir(Sekil 5.4).

)

#a

i

Zn

Sekil 5.4. Alt alanlarin gosterimi
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Alt alanlarinin 6bek atamasi belli olan bir resmin j. sinifa ait olma olasiligi;

p(a)j | Xla"'axm) (51)

olarak bulunur (Es. 5.1). Bayes karar kuramina gore bu olasilik su sekilde hesaplanir
(Es. 5.2):

D, | Xy X)) = p(“’)i(xl’ & f")“") (5.2)

p(wj), j. sinif igin onsel olasihgl, p(X....X, |®;) ise sinif-kosullu olasihgr gosterir. Bu

degerler bilindigi takdirde, bir resmin hangi sinifa ait oldugunu hesaplamak igin sonsal
olasiliklara bakilir (Es. 5.3).

i =argmax . p(@; ] X ... Xy) (5.3)

1929 m

P(X,..., X, |@;) olasilgt, k™ tane olasi durum igerir. Bu kadar fazla sayida olasilik

iceren bir degerin sinirli sayidaki orneklerden 6grenilmesi mumkun dedgildir. Boyle
durumlarda, modeli basitlestirmek icin en ¢ok kullanilan yontem, X'lerin birbirinden

bagimsiz oldugunu varsayan Naive Bayes varsayimidir. Bu durumda, p(X,,...,X, | ®;)
sinif-kogullu olasiligi, birbirinden bagimsiz oldugu varsayilan p(X | ®;),i € {l,....m},

olasiliklarinin birbirleriyle garpimi sonucu hesaplanir (Es. 5.4).

P(Xpsees X | @) = HP(XIw) (5:4)

Yukaridaki esitlikte, bilinmeyen her bir p;,, = p(x; =u|®,),u € {l,...,k}, olasiligi gok-

terimli dagihmdan (multinomial distribution) yararlanilarak bulunabilir. (Gosterimi
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basitlestirmek icin j kullaniimamistir. Normalde, pi, degerleri, her bir sinif igin,
je{1,...,c}, ayri ayri 6grenilir). Cok-terimli dagilimi belirleyen gesitli 6zellikler vardir:

e deney, n defa tekrarlanan denemelerden olusur,

e her deneme, belli sayida, olmasi muhtemel sonuglardan biri ile sonuglanir,

e herhangi bir denemede belli bir sonucun ortaya ¢ikma olasiligi sabittir,

e denemeler birbirinden bagimsizdir.
Tez kapsaminda gergeklestirilen, resimlerin modellenmesi, ¢ok-terimli dagihm ile
birebir értismektedir. Model gergevesinde, bir sinifa ait n tane birbirinden bagimsiz
resim bulunur ve bu resimlerde xi=u alt alaninin bulunma olasiiginin iki tane
muhtemel sonucu vardir ( bu alt alan resimde bulunur ya da bulunmaz). Konumdan
bagdimsiz olunca, model i'den bagimsiz olur ve bu durumda her bir sinif igin k
parametreli cok-terimli dagilim modeli 6grenilir. Ogrenilen bu modelin parametreleri
pu, U € {1,...,k}, olmak Gzere k tanedir.

k
e Py U. sonucun ortaya gikma olasiligi, > p, =1
u=1

k
e ny, U. sonugla sonuglanan deneme sayisi, Znu =n

u=1

e pyicin en blyuk olabilirlik kestirimi (maximum likelihood estimate)
p, =— (5.5

olacaktir (Es. 5.5). Yukaridaki esitlikte, n,, bir sinifa ait 6rnek resimlerde u. dbege

atanan alt alan sayisi, n ise o sinifa ait tum 6rnek resimlerden elde edilen alt alan
sayisini ifade etmektedir. Bu parametreler, érneklerden 6grenildikten sonra, Xxi,...,Xm
alt alanlarina sahip oldugu bilinen bir resmin hangi sinifa ait olduguna karar vermek
icin, her bir sinif ve her bir x; parametresi igin hesaplanan p, degeri alinir ve

siniflandirma en yuksek sonsal olasiligi veren sinif lehine yapilir (Es. 5.6).

,,,,,

i"=argmax ;. p(@)[]p(x @) (5.6)
i=1
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5.3. Tek Alt Alanli Konuma Bagimh Model

Model konuma bagimli olunca, bir 6nceki bélumde anlatilan modelden farkl olarak,
her i. konum igin k parametreli ayri bir ¢ok-terimli dagilim modeli 6grenilir. Bu
durumda, 6grenilen modelin parametre sayisi, toplam m*k tane olacaktir.

P = P(X; =U| ®;),i € {l,....,m},u e {l,....k}, olasiliklar i¢in en bluyuk olabilirlik kestirimi

(Es. 5.7).
Py = (5.7)
n

seklinde hesaplanir. Yukaridaki esitlikte, n,,, resimde i. konumda bulunup, u. ébege

K
atanan alt alan sayisi, n, ise, n, =Zniu olmak uUzere, i. konumda bulunan tum alt
u=1
alanlarin sayisini ifade etmektedir (bir dnceki bolumde (bolim 5.2) oldugu gibi burada
da parametreler her bir sinif igin ayri ayri 6grenilir). Siniflandirma yapmak igin ise,
konumdan bagimsiz modelde oldugu Uzere, X4,...,Xn alt alanlarina sahip bir resim
verildiginde, her bir sinif ve her bir x; icin hesaplanan py, degeri alinip, sonsal

olasiliklar hesaplanir ve en blyuk sonsal olasiligi veren sinif segilir.

5.4. Cift Alt Alanh Goreli Konumlu Model

Bu modelde, resimler alt alan giftleri ile modellenir. Alt alan giftlerinin goreli konumlari
bu alanlarin alt-Ust iligkisi ile modellenir(Sekil 5.5). Bu iliskinin secgilmesinin sebebi ise
alt alanlarin karsilik gelebilecegi anlamsal 6gelerin ( 6rnegin, gokyuzu, agag, bina,...)

degisik sahne siniflari igin, gercek dunyada da bu turlU bir iligki icinde olmalaridir.

35



) | Hz

Zn

Sekil 5.5. Alt alan c¢iftlerinin gosterimi

Bu modelde, p(x,,....X, |®;) = H P(X,s |@;) sinif-kosullu olasiligini 6grenmek igin, Q
(r,5)e

alt alan ciftlerini temsil eden bir kime olarak tanimlanirsa;
Q={(r,9)|s=r+al<r<m-al+a<s<m} , a, alt alanlara ayrilan resim igin sutun
sayisi olmak (izere, toplam k? parametreli gok-terimli dagilim modeli &grenilir.
Bilinmeyen Pu = P(X, =U, X, =V]|@;) = p(Xs =(U,V) |@;),uU € {l,....k},v e {l,....k}

olasiliklari i¢in en blyuk olabilirlik kestirimi (Es. 5.8);

n
Po = (5.8)

olur. Bu esitlikte, n , birincisi u, ikincisi v olan dbek atamalarina sahip alan c¢iftelerinin

uv 2

sayisini, n ise n :Znuv olmak uzere tum alan ciftlerinin sayisini ifade etmektedir.

Obek atamalari belli olan alt alan giftlerini igeren bir resmin hangi sahne sinifina ait
oldugunu bulmak igin de benzer sekilde, her bir sinif ve her bir x,s degeri i¢in bulunan
olasiliklar kullanilarak hesaplanan sonsal olasiliklara bakilir. En buyuk sonsal olasihgi

veren sinif, resmin ait oldugu sinif olarak segilir.

5.5. Onemli Parametrelerin Segilmesi

Sonugta, tek alt alanli konumdan bagimsiz model k parametreli, tek alt alanli konuma

bagimli model k*m parametreli, cift alt alanli goreli konumlu model ise k?
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parametrelidir. k degerinin buyuklugu arttikca, parametre sayisi da buna bagli olarak
cok buyuk oranlarda artmaktadir. Modelin 6grenilmesinde kullanilan sinirli sayida
ornek olmasi nedeniyle cogu parametrenin degeri sifir olarak bulunabilir (5 numarali
esitlikteki n, degeri, 7 numarah esitlikteki nj, degeri ve 9 numarali esitlikteki ny,
degeri). Bu degerlerin sifir olmasi, ¢arpimlarin sifir olmasina ve bunun sonucunda da
sonsal olasiliklarin sifir ¢ikmasina neden olur. Bunu onlemek igin ¢ok sayidaki

parametre arasindan onemli olan alt alanlara karsilik gelenlerin secilmesi gerekir.

Onemli bir alt alan, belirli bir sinifa ait érneklerde tutarli bir sekilde siklikla bulunan,
buna karsilik diger siniflarda nadiren bulunan alt alandir. Bu tir alt alanlar bir sinifi
digerlerinden ayirt etmek icin kullanilabilir. Bu alt alanlarin belirlenmesi igin ise hipotez

sinamasi (hypothesis testing) gibi istatistiksel yontemlerden yararlanilabilinir.

iki veri kimesi verildiginde, bu iki kiimenin ayni dagilimdan mi yoksa farkli
dagilimlardan mi geldigi incelenebilir. Yani, iki veri kimesinin ayni dagilimdan
geldigini 6ne suren bir sifir hipotezi (null hypothesis) olusturulup, bu hipotez
curttilmeye calisilabilir [17]. Bu hipotezi ¢uritmek, hipotezin karsit hipotezi olan iki
veri kimesinin farkli dagilimlardan geldidi hipotezini kanitlar. Ancak, sifir hipotezi
curutulemezse, bu durum iki veri kimesinin ayni dagilimdan geldigini kanitlamaz. Bu
durumda, yalnizca, iki veri kimesinin tutarli oldugu soylenebilir. Clnku, iki veri
kimesinin ayni dagilimdan geldigini ispatlamak mumkuin degildir. Bunun nedeni ise,
uygulamada, bunu ispatlayabilecek miktarlarda veri kullanabilmenin olanaksiz

olmasidir.

iki tane gozeli (binned) dagilimin birbirlerinden farkli olup olmadigini sinamak igin
genel olarak uygulanan test , Ki-Kare testidir (Chi-Square test). Sifir hipotezi, iki
dagihmin ayni oldugunu, karsit hipotez ise iki dagihmin farkli oldugunu 6ne surer. Bu
hipotezleri sinamak igin uygulanacak Ki-Kare istatistigi, R;, birinci dagilimin i.
g6zesindeki eleman sayisi ve S; de ikinci dagihmin i. gézesindeki eleman sayisi ve

Ng de gbze sayisi olmak Uzere;
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2 _ e (Ri — Si)z
% —;1 R s (5.9)

seklinde hesaplanir (Es. 5.9). iki dagilim icin, toplam eleman sayilarinin esit oldugu
durumda, serbestlik derecesi, goze sayisinin bir eksigine esit olur (Ng — 1). Serbestlik
derecesine gore Ki-Kare tablosundan kritik deger bulunur. Eger hesaplanan Ki-Kare
istatistiginin degeri, kritik degerden buyuk ¢ikarsa, sifir hipotezi reddedilir. Yani, iki

dagihmin farkl oldugu ispatlanmis olur.

Tez kapsamindaki modeller i¢in, herhangi bir alt alanin, dnemli olup olmadigina karar
verebilmek icin Ki-Kare testinden yararlaniimigtir. Tek alt alanli konumdan bagimsiz
modelde, Obeklerin siniflardaki dagihmi, tek alt alanh konuma bagimli modelde,
resimdeki konuma goére siniflardaki 6bek dagihimi ve cift alt alanh goéreli konumlu
modelde, alan ciftlerinin siniflardaki dagihmi Ki-Kare testi ile test edilmistir. Bu
dagilimlar, her bir sinif i¢in, o sinifa ait 6érneklerde her bir dbege ait alt alanlarin
gériilme sayisinin histogrami kullanilarak kestirilmistir. Ornegin, birinci modelde,
herhangi bir 6begin dagilimi, siniflar arasinda 6nemli farkhliklar iceriyorsa, bu 6bek
onemli olarak belirlenmistir. Bu farkhliklar bulunurken, Ki-Kare testi uygulanarak,
Obegdin bir siniftaki dagihmi, diger siniflardaki dagihmlariyla kargilastirilmigtir. Diger
modellerde de, benzer sekilde, alt alanlarin ve alan ciftlerinin dagilimlari, siniflar

arasinda karsilastirilarak, farkli dagihima sahip olan alt alanlar belirlenmistir.
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6. DENEYLER

6.1. Veri Kiimesi

Tez galismasi kapsaminda kullanilan veri kimesi, kar, bitki 6rtusd, su, gokyuzu, dag
ve sehir olmak Uzere toplam alti tane sahne sinifindan olusmaktadir (Sekil 6.1). Her
sahne sinifi igin 100 resim olmak Uzere, toplam 600 resim kullaniimigtir. Resimler
TRECVID 2005 yarismasi veri kiimesi iginden secilmigtir. Bu resimler, TRECVID
2005 veri kumesi icinde yer alan videolardan elde edilen anahtar resimlerdir
(keyframe) (Cizelge 6.1). Her sahne sinifi igin rastgele 100 resim secilmigtir. TUm
resimlerin boyutu birbirine esit ve 352x240 pikseldir. Resimler jpeg formatindadir.
Tum resimler renklidir ve her bir piksel 24 bit ile ifade edilmistir. Resimler Uzerinde
herhangi bir 6n-isleme uygulanmamistir. Her resim, alti sahne sinifindan birine
atanmigtir, calisma kapsaminda bir resmin hicbir sahne sinifina ait olmamasi durumu

ele alinmamstir.

gokyizi

> BAENAREAS L.
[l L=
LB RN EY

dad

“.......#t-:_

RMRICAKS N RIS

sehir

Sekil 6.1. Sahne siniflarina ait resim érnekleri
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Cizelge 6.1. TRECVID 2005 yarigsmasi veri kimesi[16]

TRECVID-use Lang Source Prograsm Hours
tws twvs Eng NEC NIGHTLYNEWS 9.0
tws twvs Eng CNN LIVEFROM 14.5

twvs Eng CNN COOPER 8.3

twvs Eng MN3N NEWSLIVE 14.5
—————————————————————————————————————————————————————— 46.3
tws twves Chi CCTV4 DATLY NEWS 9.z

twves Chi PHOEWIX GOODMORNCIH 7.5

twvs Chi NTDTV ECONFENT 7.8

twvs Chi NTDTV FOCUSINT 5.2
—————————————————————————————————————————————————————— 29.7
tws twis Ara LEC LECNAHLER 35.3
tws twis Ara LEC LECNEWS 39.5

twvig Ara ALH HURERL NEWS 7.8
—————————————————————————————————————————————————————— g82.6

155.6 hours
[136,026,556,416 hytes)

6.2. Ozniteliklerin Gikariimasi

Daha onceki bdlimlerde de anlatildigi gibi, resimlerdeki ayrintilarin daha iyi
modellenebilmesi icin tum resimler belli sayida alt alanlara ayrilmigtir. Tez
kapsaminda, onceleri, resimler 4x4’lUk 1zgaraya bdlme iglemi uygulanarak toplam 16
adet alt alana ayrniimistir (Sekil 6.2). Bu bdlme islemi sonunda olusan her bir alt alan
birbirine esit ve 88x60 piksel boyutlarindadir. Her alt alan igin, kenar yonelimlerini
ifade eden 20 goézelik histogramlar hesaplanmistir. Canny kenar detektoru ile bir alt
alandaki her bir piksel igin 0-360 derece arasindaki kenar yonelimini ifade eden
degerler elde edilmis ve bu degerler 20 gozelik histogram degerlerine
donusturdlmustar. Bdoylelikle, her alt alan i¢in kenar ydnelimlerine ait, 20-boyutlu

Oznitelik vektorleri olusturulmustur.

Resimlerin 4x4’luk alt alanlara ayriimasi, olugan alt alanlarin boyutlarinin blyuk

olmasina, bu nedenle de, tek bir alt alan iginde bir¢ok farkl ayrinti bulunmasina
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Sekil 6.2. Bir resmin 4x4’lUk alt alanlara ayriimasi

sebep olmustur. Benzer 6znitelik degerlerine sahip olan daha kuguk boyutlu alanlara
daha iyi odaklanabilmek igin, resimlere 7x5’lik 1zgaraya bolme islemi uygulanmigtir ve
bdylelikle, her resim igin toplam 35 alt alan elde edilmistir (Sekil 6.3). Ortaya ¢ikan bu
yeni alt alanlar, resmin farkh bdlgelerinde bulunan degisik ayrintilari daha iyi ifade
edebilme gucune sahip oldugundan, resimlerin daha etkili bir sekilde modellenmesi
saglanmigtir. Ayrica, haber videolarinda yer alan resimlerde bulunabilen alt ve Ust

siyah bantlar da, bu yeni alt alan sayisiyla daha etkin bir gekilde resimlerden

ayrilabilmistir. Olusan yeni alt alanlarin boyutlari ise 50x48 pikseldir.

Ere———
-

323 LEJ-’ -.._.‘--J—,un
!“
R e

Sekil 6.3. Bir resmin 7x5’lik alt alanlara ayrilmasi

Resimlerden elde edilen her alt alan igin, HSV renk uzayinda 54 gdzelik histogramlar

hesaplanmigtir. Bir alt alanda yer alan her piksel icin elde edilen RGB degeri,
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donusturim formdlleri uygulanarak, oéncelikle HSV degerine doénustiriimus, daha
sonra da H,S ve V degerleri igin sirasiyla, 6x3x3’luk histogram donusturim degerleri

uygulanarak, HSV renk 6zniteligine ait 54-boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmigtir.

Alt alanlar icin hesaplanan bir diger Oznitelik degeri ise, doku Ozniteligine ait
histogramlardir. Gabor stuzgegler kullanilarak, bir alt alandaki her piksel i¢in, dort farkl
Olcek ve ug farkli yonelimde olmak Uzere toplam oniki farkli sizge¢ uygulanmistir ve
tum pikseller igin elde edilen bu degerlerin ortalamasi ve standart sapmasi
hesaplanarak, her bir alt alan igin, doku 6zniteligine ait istatistiksel degerleri iceren

24-boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

6.3. Alt Alanlarin Obeklendirilmesi

Tez kapsaminda ele alinan sahne siniflandirmasi sorununu ¢dézmeye yonelik olarak
gerceklestirilen bir sonraki agsamada, resimlerdeki alt alanlar igin hesaplanan 6znitelik

vektorleri kullanilarak obeklendirme iglemi gergeklestiriimistir.

Resimlerin 4x4’lUk alt alanlara ayrilmasi ile hesaplanan kenar ydnelim histogramlari
kullanilarak, temel 6beklendirme ydntemlerinden biri olan k-ortalama algoritmasi ile
Obeklendirme yapilmistir. Bu algoritmaya parametre olarak verilecek obek sayisi 100
olarak belirlenmistir. Obeklendirme algoritmasinin uygulanmasi ile, tim resimlerden
elde edilen alt alanlar, 100 dbege ayrilarak, dogal bir gruplandirma elde edilmigtir.
Ancak, ortaya cikan Obekler incelendiginde, 6beklerin kendi icinde benzer alt
alanlardan olugsmadiklar tespit edilmistir. Bir obekte yer alan alt alanlar, beklendigi
uzere, ortak bir anlamsal 6geyi temsil etmek yerine, birbirleriyle ilgisiz ve rastgele bir
dagihm gostermiglerdir (Sekil 6.4). Buradan hareketle, kenar yonelimlerine ait
Ozniteliklerin, tez kapsaminda ele alinan sahne siniflarinin ayrilmasi igin yeterli ayirt
edicilige sahip olmadigi gorulmusg ve renge dayali 6znitelik degerlerinin kullaniimasina

karar verilmigtir.
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Sekil 6.4. Kenar yonelim histogramlari kullanilarak elde edilen ébek ornekleri

IIHHIEIHE

HSV renk uzayinda hesaplanan renk histogramlariyla gergeklestirilen dbeklendirme
isleminde, k-ortalama algoritmasi uygulanarak, alt alanlar yine 100 ébege ayrilmigtir
(Sekil 6.5). Olusan dbekler, genel olarak incelendiginde, benzer alt alanlarin biraraya
toplandiklari goralmustar. Ancak, obekler ayrintili bir sekilde gozden gegcirildiginde,
farkli anlamsal 6geleri temsil eden alt alanlarin (su, kar, gokyuzu gibi) benzer renk
Ozelliklerinden dolay1r ayni 6bek icinde yer alarak, birbirlerine karigtiklar tespit

edilmigtir.

Obeklerin daha homojen hale getirilebilmesi igin, renk ézniteligine ek olarak, doku
Ozniteliginden de yararlanilabilecegi dusunulmastir. Boylece, renk histogramlari
kullanilarak elde edilen Obekler, kendi iglerinde, doku 0Ozniteligine ait istatistiksel
degerler kullanilarak gergeklestirilen alt dbeklendirme iglemi ile, belli sayida (iki, Ug,
dort...) alt 6bege ayriimigtir. Bu yontemle, ayni 6bekte yer alan farkli anlamsal
ogelerin birbirlerinden ayrilarak, farkh alt dbeklere dagilmasi amaglanmistir. Ancak,
elde edilen alt dbekler incelenerek, bu 6gelerin ayrilmasinda, doku o6zniteliginin
basarili sonuglar Uretmedigi anlasiimistir (Sekil 6.6). Bu asamada, daha tutarli
Obekler elde edebilmek icin, k-ortalama algoritmasi yerine, daha etkin bir
Obeklendirme yontemi  kullanilmasina karar verilmisti. Tez kapsaminda
gerceklestiriien sahne siniflandirmasi yoéntemi igin oObeklendirme Kkilit bir rol
oynamaktadir ve bu nedenle &6beklerin olabildigince tutarh olmasi, siniflandirma

basarimini da oldukga etkileyecektir. Basarili bir siniflandirma gergeklestirebilmek
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icin, benzer alt alanlarin birarada 6beklenmesi ve farkli alt alanlarin birbirinden

ayrilmasi kaginilmaz olarak gergeklestirilmelidir.

i Y T e )
H T i

fiin
HH

AILEE W R

Sekil 6.5. HSV histogrami ve k-ortalama algoritmasi ile elde edilen 6bek érnekleri

k-ortalama algoritmasinin ¢esitli sorunlari bulunmaktadir. Bu algoritma, verinin
yapisina bakmaksizin, parametre olarak verilen 6bek sayisini esas alarak, mutlaka
algoritmaya verilen sayida Obek olusturmaktadir. Halbuki, verinin dodasi geregi,
parametre olarak verilen 6bek sayisindan daha az ya da ¢ok sayida 6bek meydana
gelebilir. EQger veriye ait cgesitli parametreler dikkate alinarak Obek sayisi
dengelenirse, daha dogal bir 6beklendirme gergeklestirilebilinir. Bu nedenle,
Obeklendirme asamasinda, cgesitli parametreler eklenerek, 6bek sayisinin, verinin
yapisina uygun olarak ortaya ortaya c¢ikmasi saglanmaya calisiimigtir. Belirlenen
parametreler, obeklerdeki alt alan sayisi, 6beklerin standart sapmasi ve dObeklerin
birbirine olan uzakhgi ile ilgili degerlerdir. Bu parametreler kullanilarak;

- alt alan sayisi belli bir esik degerinden daha az olan dbekler elenmigtir. Az

sayida alt alan iceren obeklerin 6nemsiz obekler olduklari varsayiimigtir.
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- standart sapmasi belli bir esik degerinden daha buyuk olan obekler ikiye
bélinmastir. Standart sapmasi blylk olan 6beklerin birbirinden farkli alt alanlar
icerdikleri dugsunulmastar.

- birbirine olan uzakhgi, belli bir esik degerinden daha kiglk olan Obekler
birlestirilmigtir. Birbirine ¢ok yakin olan Obeklerin benzer alt alanlar igerdikleri

dusundlmustar.
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Sekil 6.6. Doku 6zniteligi kullanilarak ébeklerin alt 6beklere ayriimasi

Bu denetimler, dbeklerdeki alt alanlar saglamlasana kadar devam etmistir. Sonugcta
ortaya g¢ikan dbekler, verinin dogasina uygun olarak olusmus ve daha tutarli yapidaki
Obeklerdir. Bu yontem, literatirde ISODATA o&beklendirme algoritmasi olarak da
adlandiriimaktadir[23].

Yeni 6beklendirme ydntemi kullanilarak, alt alanlara ait HSV renk histogramlar ile

Obeklendirme islemi gergeklestiriimistir.  Kullanilan farkli  parametreler ile
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gercgeklestirilen obeklendirme c¢alismalarinda, en iyi oObek sayisi 115 olarak
bulunmustur (Sekil 6.7, Sekil 6.8).

Sekil 6.7. Bazi 6bek ornekleri
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Sekil 6.8. Obeklerin ayrintili gésterimi

nim - &l
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6.4. Tek Alt Alanli Konumdan Bagimsiz Model

Bu modelin sinanmasi igin gergeklestirilen deney gergevesinde, veri kimesindeki tum
resimler icin, resimlerdeki alt alanlarin 6bek dagilimlarini konumdan bagimsiz olarak
modelleyen k (Obek sayisi) boyutlu histogramlar hesaplanmigtir. Bu histogramlar
kullanilarak, her sinif icin ayri ayri, k parametreli, c¢ok-terimli dagilim modeli
ogrenilmistir. Modelin parametreleri, en buyuk olabilirlik kestiriminden yararlanilarak
hesaplanmig ve tum siniflar i¢in, her obegin o sinifta bulunma olasiligini gosteren

olasilik tablosu olugturulmustur(Sekil 6.9).

1 2 3 4 k(k=115)

btk

giileyuzi
dag

sehir

S I ||

Sekil 6.9. Obeklerin siniflardaki dagilimini gésteren olasilik tablosu

Verilen herhangi bir resmin hangi sinifa ait olduguna karar vermek icin ise, Bayes
kuralinda, her sinif i¢cin ayri ayri olmak Uzere, tablodan elde edilen olasilik degerleri
formulde yerine konularak sonsal olasiliklar elde edilmis ve en yuksek sonsal olasiligi

veren sinif, resmin ait oldugu sinif olarak segilmigtir.

Modelin basarimini sinamak igin, bagimsiz gecerlilik sinamasi (cross validation)
yontemi kullaniimigtir. Bu yonteme gore, tum resimler, esit buyuklikte ve ayni sinif
dagihimina sahip on ayri kimeye ayrilmistir. Daha sonra, her defasinda farkl bir
kime olmak Uzere, kimelerden bir tanesi sinama igin ayrilmis ve kalan dokuz kime,
parametrelerin 6grenilmesi igin kullaniimigtir. Boylelikle, her defasinda farkli bir kime
icin sinama yaplilarak, birbirinden bagimsiz olan bu sinamalarin ortalamasi alinmig ve

modelin basarim orani olarak kabul edilmistir. Cizelge 6.2'de, modelin basarimina
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iliskin hata matrisi gorulmektedir. Buna go6re, modelin basarimi %52,3 olarak

gerceklesmistir.

Cizelge 6.2. Tek alt alanl konumdan bagimsiz model i¢in hata matrisi

Atanan
kar bitki sU gikyizl dad gehir  |baganmi(%)

kar 51 3 e 17 g 12 51

bitki g 74 1 & 4 H 74

= sul 22 1 47 12 ) ) 47
= gikyizi 16 7 17 35 17 ] 34
daf 19 3 13 7 a7 21 37

gehir g £ 3 4 £ 67 57

Sekil 6.10’da ise, model tarafindan dogru ve yanlis olarak siniflandirilan resim

ornekleri gorulmektedir.

6.5. Tek Alt Alanli Konuma Bagimh Model

Bu modelin, yukarida anlatilan modelden farki, belirli bir 6bege atanan bir alt alanin,
resimde bulundugu konumla ilgili olarak modellenmesidir. Bu nedenle, Abeklerin
siniflara gore olasiliklarini hesaplarken, énceki modelden farkli olarak, resimdeki her
bir konum ig¢in, o konumda herhangi bir Obegin bulunmasi olasiligi ayri ayri
hesaplanmigtir. Yani, her konum igin k parametreli ¢ok-terimli dagihm modeli
ogrenilmistir. Bu modelle 6grenilen parametreler kullanilarak, bir sinif igin, her
konumdaki 6bek dagilimini gosteren olasilik tablosu hesaplanmistir. Bu tablo, tim

siniflar igin ayri ayri olusturulmustur (Sekil 6.11).
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dodru yanlig

Sekil 6.10. Tek alt alanli konumdan bagimsiz model kullanildiginda dogru ve yanlis
olarak siniflandirilan resim érnekleri
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1 2 3 4 I (k=115)
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Sekil 6.11. Bir sinif igin her konumdaki 6bek dagilimini goésteren olasilik tablosu

Bir resmin hangi sinifa ait olduguna karar vermek igin ise, yine Bayes kurall
uygulanmigtir. Tablodan elde edilen olasilik degerleri kullanilarak, her sinif i¢in sonsal

olasiliklar hesaplanmis ve en yuksek olasiligi veren sinif segilmistir.
Modelin basarimini sinamak icin de, benzer sekilde bagimsiz gecerlilik sinamasi
kullaniimistir. Sinamaya iligkin hata matrisi Cizelge 6.3'de gorulmektedir. Modelin

basarim orani ise % 55.6 olarak gerceklesmisgtir.

Cizelge 6.3. Tek alt alanl konuma bagimli model icin hata matrisi

Atanan
kar bitki sU gikyizi dag sehir [ bazsanm{%)

kar| S5 4 1 13 ] i 56

bitki 3 72 1 G 12 G 72

= sul 17 4 52 12 7 8 52
= gakyizi 5 7 15 51 16 3 81
daf 7 7 14 21 36 15 36

sehir B 7 3 9 g &7 B

Sekil 6.12°de ise dogru ve yanlis olarak siniflandirilan resimlere érnekler verilmistir.
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Sekil 6.12. Tek alt alanli konuma bagimli model kullanildiginda dogru ve yanlhs olarak
siniflandirilan resim érnekleri
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6.6. Cift Alt Alanl Goreli Konumlu Model

Tez calismasinda gergeklestirilen deneyler kapsaminda kullanilan tim resimler igin,
alt alan ciftlerinin alt-Ust komsulugunu modelleyen ve olasi tim komsuluk iligkilerini
iceren k2 boyutlu histogramlar olugturulmustur. Daha sonra, olusturulan bu
histogramlar kullanilarak, her siniftaki tim alt alan ciftleri icin olmak (izere, toplam k?
parametreli cok-terimli dagihm modeli 6grenilmistir. Boylelikle, herhangi bir alt alan
c¢iftinin, herhangi bir sinifta bulunma olasiligini igeren bir olasilik tablosu elde
edilmigstir (Sekil 6.13).

1 2 3 4 ¥k (k=115)

bithd

1)

|
|
|
|
|

dag

sehir

Sekil 6.13. Alt alan ciftlerinin siniflardaki dagilimini gosteren olasilik tablosu

Verilen herhangi bir resmin hangi sinifa ait olduguna karar vermek icin ise, 6nceki
modellerde oldugu Uzere, tablodan elde edilen olasilik degerleri, Bayes formulinde
yerine konularak her sinif igin sonsal olasilik degerleri hesaplanmistir. Bu islemin

sonucunda da, resim, en buyUk sonsal olasiliga sahip olan sinifa atanmistir.

Modelin bagsarimini sinamak igin, ayni sekilde, bagimsiz gegerlilik sinamasi (cross
validation) yontemi kullaniimistir. Alt alanlarin ayrildigi 6bek sayisi, k, 115 olarak
belirlendikten sonra yapilan sinamaya iliskin hata matrisi Cizelge 6.4'de

gorulmektedir. Buna gbre, modelin basarim orani % 62,6'dir.
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Cizelge 6.4. Cift alt alanli goreli konumlu model i¢in hata matrisi

Atanan
kar bitki sU gikyizi dag sehir  |basanmi(%)

kar B2 4 g 13 4 H B2

bitki 3] 77 3 ] 4 ] 77

= sul 13 3 B 10 B 7 B
= gikyizi 10 ] 14 55 12 3 55
daf 11 ] 10 11 a2 11 52

sehir 10 4 5 B B B3 =)

Sekil 6.14’de model tarafindan yanlis ve dogru olarak siniflandirilan resimler igin

ornekler gorulmektedir.

Sonuglardan da goruldugu dzere, tim modellerde en ylksek basarim orani bitki sinifi
icin gerceklesmistir. Bu durum, bitki sinifindaki resimlerde hakim olan yesil rengin,
diger siniflardan ayirt edici bir etkisi olmasiyla agiklanabilir. Bu sinifin, her G¢ modelde
de basarili bir sekilde siniflandirilmis olmasi, siniflandiriimasi kolay bir sinif oldugu

yorumunun yapilmasina olanak vermektedir.

Tum modellerde, siniflandirma basarimi yiksek olan bir diger sinif da sehir sinifidir.
Diger bes sinifin dogal sahneler icermesi ve sehir sinifindaki resimlerde insan yapimi
nesnelerin ve insanlarin gogunlukla yer almasi, bu siniftaki renk dagiliminin ve
anlamsal o6gelerin diger siniflardan farkli olmasina yol agmaktadir. Bu da, sehir
sinifini, siniflandirmasi kolay bir sinif haline getirmektedir. Diger siniflar igin bdyle
ayirt edici renklerden ya da 6gelerden bahsedilemediqi igin, 6zellikle kar, su, gokyuzu
ve dag siniflari, benzer renk dagilimlari (mavi, beyaz) ve benzer anlamsal 6gelere
sahip olmalarindan dolay! birbirlerine karigtiklari goézlenmektedir. Bu siniflar,
siniflandiriimalari oldukga zor olan, ayirt edici karakteristik 6zellikleri belirgin olmayan
siniflardir. Bu nedenle de, basarim oranlari bitki ve sehir siniflarina gére dusik

olmaktadir.
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Sekil 6.14. Cift alt alanli goreli konumlu model kullanildiginda dogru ve yanlis olarak

siniflandirilan resim ornekleri



Siniflandirma basariminin ¢ok yiiksek olmamasinin gesitli sebepleri olabilir. Oncelikle,
problemin dogasinin zorlugu nedeniyle, sadece renk O0zniteliginin kullaniimasi,
karmasik sahne siniflarinin ayirrminda ¢ok yuksek basarim oranlari igin yeterli
olmamaktadir. Ozellikle, bazi siniflarin renk dagilimlarinin birbirine yakin olmasi bu

yetersizligi daha ¢ok belirginlestirmektedir.

Modellerin basarim oranini duguren bir diger sebep de dbeklendirme sonuglarindaki
hatalardir. Herhangi bir 6bek, genel olarak incelendiginde, benzer renklerdeki alt
alanlarin biraraya gelmesiyle olustugu goérulmektedir. Ancak, daha ayrintili
incelendiginde, bircok farkli siniftan gelen alt alanin ayni ébek icinde toplanarak
birbirlerine karistiklari farkedilmektedir. Obek sayisinin arttirlmasi, benzer alt
alanlarin farkli dbeklere dagilmasina sebep olurken, 6bek sayisinin azaltiimasi da,
farkh alt alanlarin ayni dbek iginde bulunmalarina neden olmaktadir. Bu durumda,
Obeklendirme islemi icin hatasiz bir sonu¢ elde edilemeyecegdi i¢in, bu surecteki
hatalar siniflandirma asamasina da etki etmektedir. Problemin en o6nemli
noktalarindan biri olan ébeklendirme algoritmasi ne kadar basaril olursa, sonuglar da

o oranda basarili olacaktir.

Basarimi etkileyen faktorlerden bir digeri ise resmin bolunecegdi alt alan sayisidir.
Egder bu sayi az tutulursa, alt alanlarin boyutu buyuk olmaktadir ve birbirinden farkl
birgok ayrinti ayni alt icinde yer alabilmektedir. Bu durumda, alt alanlarin etkili bir
bicimde Obeklendiriimesi de zorlagmaktadir. Buna kargilik, alt alan sayisinin ¢ok
olmasi da, resimdeki ayrintilarin gok fazla bolunmesine ve anlamsal butunluguin
parcalanmasina neden olmaktadir. Genel olarak, en iyi alt alan sayisindan
bahsetmek zordur. Bu durumdan kaynaklanan hatalar, siniflandirmaya da

yansimaktadir.

Tez calismasinda kullanilan sahne siniflari, igice geg¢mis yani birbirini iceren
siniflardir.  Ornegin, sadece gdkylzli sinifindaki resimlerde degil, diger tim
siniflardaki resimlerde de genelde gokyuzlu bulunmaktadir. Ya da tum siniflarda bitki

ortusu ya da su igeren resimler bulunabilmektedir. Calisma kapsaminda bir resim tek
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bir sinifa atanabildiginden, bu durum hatalara yol agmaktadir. Ornegin, icinde bitki
ortusu ve gokyuzu de bulunan su sinifina ait bir resim, bitki ya da gokyuzu siniflarina

atanirsa, bu sonug hata olarak degerlendiriimektedir.

Calismada kullanilan veri kimesinin sinirl sayida olmasi, renk histogramlari
olusturulurken renk bilgisinin belli oranlarda kaybedilmesi gibi sebepler de modellerin

basarimini dusurmektedir.

6.7. Onemli Parametrelerin Segilmesi

Gelistirilen modeller kapsaminda, dnemli yani ayirt edici alt alanlarin belirlenmesi igin
Ki-Kare testi kullaniimistir. Tek alt alanli konumdan bagimsiz model igin, bir 6begin,
bir siniftaki dagilimi, tim siniflar igin ikili olarak test edilmigtir. Yani bu dagilimin, s6z
konusu iki sinif i¢in farkli olup olmadigi belilenmeye calisiimigtir. Eger dagilim farkli
cikarsa, Obek, ayirt edici olarak isaretlenmistir. Gergeklestirilen c¢esitli deneyler
sonucunda, dagiimi en az Ug¢ sinif arasinda farkhlik gésteren 6bekler, belli bir esik
degerine gore secilmigtir. Buna gore secilen 6bek sayisi 72°dir. Sadece segilen
Obekleri kullanarak yapilan siniflandirmaya iligkin hata matrisi Cizelge 6.5'de
verilmigtir. Siniflandirmanin ortalama basarimi %54’dur. Bu deger, bu modelle segme
yapilmadan gercgeklestiriien siniflandirmaya goére daha ylksek bir degerdir. Buradan

da, yontemin basarili oldugu gorulmektedir.

Cizelge 6.5. Tek alt alanl konumdan bagimsiz model ile segme yaparak
gerceklestirilen siniflandirmaya iliskin hata matrisi

Atanan
kar bitki sU giky0zi dad sehir [ basanmi%)

kar| 52 4 e 14 ] 16 52

bitki 7 75 a 5 5 7 76

= sul 20 3 53 11 3 10| 53
a gikyizi 15 10 17 44 7 7 44
dag| 20 = 13 10 30 22 a0

sehir 5 13 E =] 4 5] 53]
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Tek alt alanli konuma bagimli model icin de benzer sekilde ayirt edici obekler
belirlenmistir. En az da¢ sinif igin farkhh dagilima sahip olan 6bekler belli bir esik
degerine goére secilmis ve sadece segilen Obekler kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Secilen dbek sayisi 100 olarak bulunmustur. Buna iligkin hata matrisi ise
Cizelge 6.6’da gorlUlmektedir. Siniflandirmanin basarim orani %62,6’dir. Bu oran,
se¢cme yapillmadan onceki oranla karsilagtirlldiginda, buayuk bir artis oldugu
gorulmektedir. Sekil 6.15'de ise segilen dbekler icin bazi 6érnekler verilmistir.

Cizelge 6.6. Tek alt alanl konuma bagimli model ile segme yapilarak
gerceklestirilen siniflandirmaya iliskin hata matrisi
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Sekil 6.15. Tek alt alanli konuma bagimli model gercevesinde segilen dbeklerden
bazilari

Cift alt alanli goreli konumlu model icin de se¢me islemi gerceklestirilerek
siniflandirma  yapilmistir.  Ancak bu modelde kayda deger bir iyilesme
gézlenememistir. Bunun cesitli sebepleri olabilir. Ornegin, esik degerini gecen dbek

sayisi az oldudu igin, bu sayi siniflandirma icin yetersiz kalmistir denebilir.
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Sonug olarak, onemli parametrelerin secilmesi, iki model igin siniflandirma bagarimini
arttirmistir. Buna dayanarak, bu konuda yapilacak calismalarin umut vaat ettigi

soylenebilir.

6.8. Sonuglarin Geleneksel Yontemlerle Karsilagtiriimasi

Bu tez calismasinin konusu olan, sahne siniflandirmasi igin alt alanlara dayali
uzamsal bilginin kullanimini, bu bilgiyi dikkate almadan, resmin butununden elde
edilen Oznitelikleri kullanarak yapilan siniflandirmayla kargilastirmak icin Cizelge
6.5’de bir hata matrisi verilmistir. Bu hata matrisini olusturmak icin, tez calismasinda
kullanilan veri kiimesi icinde yer alan tim resimler i¢in, resmin batindne ait HSV renk
histogramlari ¢ikarilmigtir. Bu histogramlar kullanilarak QDC (Quadratic Discriminant
Classifier) ile, tezde kullanilan sahne siniflari igin siniflandirma yapilmistir. Bu
yontemin ortalama basarimi ise %41,8 olarak bulunmustur. Bu deger, tez
calismasinda gerseklestirilen her U¢ modelin basarimindan da oldukga dusuk bir
degerdir. Bu sonugtan da anlagildigi Uzere, etkin bir sahne siniflandirmasi igin,
resmin butininden c¢ikarilan Ozniteliklere dayali geleneksel yontemler yeterli
olmamaktadir. Resimdeki ayrintilarin dikkate alinmasini ve uzamsal bilginin

modellenmesini saglayan alt alan kullanimi siniflandirma basarimini arttirmistir.

Cizelge 6.7.QDC ile gergeklestirilen siniflandirma icin hata matrisi

Atanan
dodru hatahl  |baganm(%)
kar 47 &3 47
bitki 42 55 42
2 |su 3 B4 36
= gikyizi a7 b3 a7
daj 55 45 55
gehir 34 BE 34
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7. SONUCLAR

Sayisal resim ve video arsivlerinin yayginlasmasiyla birlikte, bu arsivlerin etkin bir
sekilde nasil kullanilabilecedi konusu gundeme gelmistir. Bu konuda gelistirilecek
basarili uygulamalar, bu arsivlerin otomatik olarak degerlendirilmesini gerceklestirerek
hizli ve etkili bir sekilde sonuca ulagiimasini saglayacaktir. Buradan hareketle, son
yillarda, goruntu igleme adi altinda gesitli galismalar yapiimaktadir. Bu ¢alismalardan
bir kismi, resimlerdeki anlamsal bilgilerin ¢ikariimasina yonelik olarak
gerceklestiriimektedir. Sahne siniflandirmasi adi altinda gergeklestirilen bu
calismalar ile, resimler, gesitli sahne siniflarina ayrilmaya calisiimaktadir. Buradan
elde edilecek sonuglar ile arsivler uzerinde gerceklestirilecek dizinler, 6zellikle, arama,

tarama ve erigsim sureglerinin hizini ve bagsarimini 6nemli oranlarda arttiracaktir.

Bu konu Uzerinde yapilan eski cgalismalarda, genellikle, renk, doku, kenar gibi
Oznitelikler, resmin butununden c¢ikarilarak kullaniimig, bu o6znitelikler ile cogunlukla
istatistiksel siniflandirma yontemleri denenmistir. Ancak, resimdeki uzamsal bilgi ve
uzamsal iligkiler Uzerinde durulmamigtir. Bir resimdeki anlamsal bilginin
yorumlanmasinda, uzamsal yerlesimin ¢ok énemli oldugu bilinmektedir. Bu tespitten
yararlanarak, sahne siniflandirmasi probleminin ¢ézimu igin uzamsal konumdan ve

uzamsal iligkilerden yararlanilabilir.

Bu tez galismasinda, sahne siniflandirmasi, uzamsal bilgiye dayali resim modelleri
kullanilarak gerceklestiriimigtir. Uzamsal bilgi, resmin alt alanlara boluinmesiyle elde
edilmistir. Resimler, 1zgaraya bolme iglemi ile belli sayida ve esit buyuklukte alt
alanlara ayrilmigtir. Tum alt alanlar igin, HSV renk uzayinda renk histogramlari
hesaplanmigtir. Bu histogramlar kullanilarak, alt alanlar ébeklendirilmistir. Boylelikle,
renk Ozniteligine gore benzer olan alt alanlar ayni 6bek iginde toplanmis ve bundan
sonraki slreclerde bulunduklari 6bek numarasiyla modellenmislerdir. Obek atamalari
belirlenen alt alanlardan olusan resimlerin siniflandiriimasi igin U¢ degisik model

ortaya konmustur.
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Birinci modelde, alt alanlar, resimde bulunduklari konumdan bagimsiz olarak ele
alinmig, resimler, alt alanlarin atandigi obeklerin listesi ile temsil edilmigtir. Bir
resimde hangi 6beklere ait alt alanlarin bulundugu belirlenerek buna ait histogramlar
olusturulmustur. Obeklerin siniflardaki dagilimi, cok-terimli dagihm modeli ile
ortistiginden, bu modelin parametreleri (bir dbegdin bir sinifta bulunma olasiligini
gOsteren parametreler), en-buyuk olabilirlik kestirimi ile hesaplanmistir. Bunun igin,
ornek resimlerden elde edilen degerler kullaniimigtir. Verilen bir resmin hangi sinifa
ait olduguna karar vermek igin ise, orneklerden hesaplanan olasilik degerleri

kullanilarak, Bayes karar kurali ile sonsal olasiliklar bulunmustur.

ikinci modelde, birinci modelden farkli olarak, alt alanlarin resimde bulunduklari
konum da dikkate alinmistir. Bdylece resimler, hangi konumda, hangi 6bege atanan
alt alanin bulundugunu belirten bir gésterimle ifade edilmistir. Obeklerin, sinflara gére,
konumlardaki dagilimi, cok-terimli dagihm ile égrenilerek, bir dbegin, belirli bir sinf
icin, belirli bir resim konumunda bulunma olasiligi, en-buyuk olabilirlik kestirimi ile
bulunmustur. Bu olasiliklar kullanilarak, verilen bir resmin hangi sinifa ait oldugunu

bulmak igin, Bayes karar kurali ile sonsal olasiliklar hesaplanmistir.

Son model olan Uguncu modelde ise, alt alanlarin ikili alt-Ust komsuluk iligkileri
kullanilmigtir. Bu modelde, her sinif i¢in, hangi Obeklere atanan alt alanlarin
birbirleriyle komsu olduklari tespit edilmeye ¢alisilarak, énceki modellerde oldugu gibi,
olasi tum komsuluk iligkileri icin olasiliklar hesaplanmistir. Siniflandiriimak istenen
resimdeki Obek komsguluklari tespit edilmis, ve bu komsuluklara iligkin olasiliklar

kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Olusturulan modeller, kar, bitki ortlst, su, goékyuzi, dag ve sehir sahnelerinin
siniflandiriimasi igin kullaniimistir. Modellerin basarimini sinamak igin g¢esitli deneyler
gerceklestiriimistir. Deneyler kapsaminda kullanilan veri kimesi, TRECVID2005
yarismasi verilerinden rastgele secilmigtir. Modellerin basarimina iligkin hata
matrisleri olusturulmustur. Buna goére, en iyi siniflandirma, bitki ve sehir siniflari igin

gerceklesmistir. Diger siniflarda, renk benzerliginden dolayi birbirine karismalar tespit

60



edilmistir. Sonug olarak, tez kapsaminda ortaya konan modellerin, uzamsal bilgiyi

dikkate almayan modellere gore daha basarili oldugu gozlenmistir.
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