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OZET

Icerik Tabanli Gériintii Erisimi (ITGE), goriintii ve ¢oklu ortam verilerinin artmasiyla
birlikte, bu verilerden ¢ikarilan anlamli bilgilerle arama islemi yapmak ihtiyaci ile ortaya
cikmistir.  Giiniimiizde, Diisiik Seviye Ozelliklerden (DSO’lerden) Yiiksek Seviye
Anlamsal Bilgi’nin (YSAB) ¢ikarilmasinda Yerel Ozellik Tanimlayicilart (YOT’lar1)
kullanilmaktadir. Boylece, ITGE modelleri, Bolge Tabanli Goriintii Erisimi (BTGE)
yaklagimlar ile ¢6ziilmeye baslanmistir. Seyrek Temsil (ST) uzun zamandir sinyal ve
goriintii isleme yaklasimlarinda kullanilmakla birlikte son yillarda ITGE problemlerine
¢oziim iiretmektedir. Bu calismada ilk olarak literatiirdeki YOT ve ST algoritmalarinin
performansini degerlendirmek amaciyla bir ITGE ¢atis1 &nerilmis ve bu ¢ati ile kapsamli
testler yapilmistir. Daha sonra ¢ok etiketli veri kiimeleri i¢in ¢evrimdist ve ¢evrimigi iki
BTGE modeli énerilmistir. Onerilen BTGE modellerin olusturulma siiresini hizlandirmak
igin de yeni bir YOT kiimeleme yaklasimi Onerilmistir. Yapilan testlerde &nerilen
yaklagimlarin  literatiirdeki  yaklasimlara gore daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

Bilim Kodu : 92418
Bolge tabanli goriintii erigimi, yerel 6zellik tanimlayicilari,
Anahtar Kelimeler : bélimleme, seyrek temsil

Sayfa Adedi : 95
Danigman . Dog. Dr. Hasan Sakir BILGE




CONTENT BASED IMAGE RETRIEVAL WITH SPARSE REPRESENTATION
(Ph. D. Thesis)

Ceyhun CELIK

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
December 2017

ABSTRACT

Content Based Image Retrieval (CBIR) has emerged with the need to search with
meaningful information extracted from these data, along with the increase in image and
multimedia data. Today, Local Feature Descriptors (LFDs) are used to derive High Level
Semantic Information (HLSI) from Low Level Features (LLFs). Thus, the CBIR models
have begun to be solved through Region Based Image Retrieval (RBIR) approaches.
Sparse Representation (SR) has been used in signal and image processing approaches for a
long time and has been providing solutions to the CBIR problems in recent years. In this
study, first, a CBIR framework is proposed in order to evaluate the performance of the
LFDs and SR algorithms in the literature and comprehensive tests are made with this
framework. Then, two offline and online RBIR models for multi-labeled data sets are
proposed. A new LFD clustering approach is also adopted to speed up the building of
recommended RBIR models. It has been observed that the proposed models are performed
more successfully than the approaches in the literature.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte 6zellikle internetin yayginlasmasi sonucunda insanlarin dijital
ortamda sakladiklar1 ve paylastiklar1 veriler biiyilik 6l¢iide artmistir. Saklanan ve paylasilan
bilginin biiyiik bir cogunlugunu goriintii ve videolar olusturmaktadir. Artan bu ¢cogul ortam
ve gorintii verilerine erisim ciddi bir problem haline gelmistir. Bu verilerin erisimi i¢in ilk
yillarda Query By Text (QBT) (Metin ile Sorgulama - MIS) ydntemleri kullanilmistir [1-
3]. Burada kullanict metin sorgulart olusturarak goriintiileri arar. Bu yOntemlerin
uygulanabilmesi i¢in tiim resimler ile ilgili acgiklamalarin olmasi gerekir. QBT
yaklagimlarinin iki biiyiik problemi vardir. ilk problem, tiim gériintiilere agiklama ekleme
islemi yapilmasidir ve bu oldukca maliyetlidir. Ikinci problem ise kullanicilarin
goriintiilere farkli anlamlar yiikleyebilmesidir [3]. Bdylece tiim goriintiilere agiklama
eklense de, kullanicilar goriintiilere farkli anlamlar yiikledigi i¢in, eklenen agiklamalar
yetersiz olacaktir. Bu nedenle yeni bir yaklasim olan Query By Image (QBI) (Gériintii Ile
Sorgulama - GIiS) yontemleri bu problemin ¢oziimiinde kullamlmistir [1,3]. QBI
yontemleri diger adiyla Content Based Image Retrieval (CBIR) (igerik Tabanli Gériintii
Erisimi - ITGE) yontemleri goriintii sorgulari olusturarak goriintiileri arar. Olusturulan
sorgularda goriintiilerden cikarlian Low Level Features (LLF) (Diisiik Seviye Ozellikler -
DSO) kullanilarak High Level Semantic Information (HLSI) (Yiiksek Seviye Anlamsal
Bilginin - YSAB) eclde edilmesi amacglanmaktadir [4,5]. Burada kullanilan LLFs
goriintiideki renk, desen, sekil ve mekansal yerlesim bilgileridir. CBIR yontemleri bu
ozellikleri kullanarak resimler arasindaki anlamsal benzerligin ortaya konulabilecegini, bir
bagka deyisle LLF ile HLSI arasinda bir kdprii olusturulabilecegini varsayar. Ancak burada
LLF ile HLSI arasinda nasil bir koprii olusturulacagi biiyiikk bir problemdir. Bu problem
anlamsal bosluk olarak adlandirilir ve CBIR yaklagimlarinin ¢6zmesi gereken en dnemli
problem bu anlamsal boslugun giderilmesidir [6]. Gorilintii erisimi yaklagimlari igin
literatiirde yapilan adlandirma ile ilgili kiiglik farkliliklar mevcuttur. Zhang ve digerleri
QBT ve CBIR yaklagimlarinin yaninda Automatic Image Annotation (AlIA) (Otomatik
Goriinti  EK  Acgiklamast - OGEA) yaklasgimlarini da Ttglinci bir kategori olarak
degerlendirir [7]. Bu modellerde goriintiilere aciklamalar eklenir ve bdylelikle QBT
yaklagimlarindaki gibi goriintiiler degerlendirilebilir. Kalaivani ve digerleri ise AIA
yaklagimlarii anlamsal bosluk problemini gidermek i¢in kullanilacak bir yontem olarak

degerlendirirken bu yaklasimlar1 CBIR igerisinde AIA yaklasimi olarak ele alirlar [8]. Bu




calismada goriintii erisimi yaklasimlart yalnizca QBT ve QBI olarak iki kategoride

degerlendirilecektir.

CBIR modelleri ii¢ temel adimdan olusur. Ilk olarak, dzellik ¢ikarimi ve segimi yapilir.
Sonra, benzerlik 6l¢iimii hesaplanir. Son olarak, indeksleme ve erisim gergeklestirilir.
Literatiirde, bu adimlar1 ayrintili olarak inceleyen birgok tarama ve degerlendirme

calismalar1 bulunmaktadir [1-6, 9-13].

Ozellik ¢ikarimi ve se¢imi CBIR yaklasimlarinin temel adimlarindan biridir. Bu islem
bolge tabanli ya da tiim goriintii lizerinde gerceklestirilebilir [13]. Goriintii tanimlayicilar
renk, desen, sekil ve mekansal yerlesim bilgileri kullanilarak elde edilir ve goriintii erigimi
islemlerinde kullanilir. Literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde, CBIR yaklasimlari i¢in son
yillarda yerel tanimlayicilarin kullaniminin yogun oldugu goriilmiistiir. Bir bagka deyisle
Region Based Image Retrieval (RBIR) (Bolge Tabanli Goriintii Erisimi - BTGE)
yaklagimlar1 kullanilmaktadir [3]. Buradaki yerel tanimlayicilar, kiiresel tanimlayicilarin
birebir aynist olabilir, tek bir farkla ki bu tanimlayicilar tiim goriintii yerine, goriintiideki
boliimlerden ¢ikarilir [3]. Bunun disinda tiim goriinti kullanilarak ¢ikarilan yerel
tanimlayicilar da vardir ve 6zellikle bu tanimlayicilar CBIR yaklagimlarinda yogun olarak
kullanilmaktadir. Scale Invariant Feature Transform (SIFT) (Olgekten Bagimsiz Ozellik
Déniisiimii - OBOD), Speeded-Up Robust Features (SURF) (Hizlandirilmis Giirbiiz
Ozellikler - HGO), Histograms of Oriented Gradients (HoG) (Yonlii Gradyan Histogramn -
YGH), Local Binary Pattern (LBP) (Yerel Ikili Oriintii - YIO) CBIR yaklagimlarinda
yogun olarak kullanilan yerel tanimlayicilardir [14 - 17]. Bunlara ek olarak LBP

ozelliklerinin gelistirilmis siiriimii Local Ternary Pattern (LTP) (Yerel Uglii Oriintii -

YUO) tamimlayicist da yakin zamanda onerilen popiiler bir Local Feature Descriptors
(LFD) (Yerel Ozellik Tanimlayicilart - YOT) yaklasimdir [18]. RBIR yaklagimlari ile

CBIR yaklasimlar1 ayn1 adimlar1 kullanir. Ancak RBIR yaklagimlart CBIR yaklagimlarinin
aksine tiim goriintii yerine goriintiideki bolgeleri kullanir. Bu nedenle RBIR yaklagimlari
ile CBIR yaklasimlar1 arasindaki temel fark bolimleme isleminin yapilmasidir [3].
Goriintii bolimleme yiiksek seviye anlamsal bilgilerin elde edilmesinde etkili ¢oziimler
iiretir. Ozelliklerin bir arada sergiledigi anlamli bilginin kullanilmasmi saglamanin yani
sira, goriintii iizerinde ilgisiz bolgelerin ¢ikarilmasini da saglar. Bu nedenle bircok
bilgisayarla gérme probleminde dnemli bir 6n isleme adimi olarak kullanilir. Boliimleme

sayesinde goriintiideki ilgisiz alanlarin ¢ikarilmasmin yani sira temel eleman olarak




kullanilan boélgeler iizerinden resimler arasindaki benzerlik i¢in daha hassas Ol¢limler

gerceklestirilir.

Benzerlik 6l¢iimii ikinci adimdir. Bu adim CBIR modelleri i¢in anahtar adimdir. Ciinkii
anlamsal bosluk bu adimda indirgenmeye c¢alisilir [3]. CBIR problemlerinin ilk
zamanlarinda, her bir 6zellik i¢in farkli benzerlik 6l¢iimiine ihtiya¢ oldugu vurgulanmistir
[4]. Benzerlik oOl¢iimii temel olarak goriintii tanimlayicilar1 arasindaki uzakligin
olgiimiidiir. Oklid ve Mahalanobis uzaklig gibi temel dlgiimler CBIR yaklagimlarinin ilk
zamanlarindaki Ol¢limlerdir. Bununla birlikte, benzerlik Ol¢limii yerine benzerlik
ogrenmesi yakin zamanda popiiler olmustur [3]. Dahasi, makine 6grenmesi teknikleri de
ITGE yaklasimlarinda kullanilmis, bdylelikle karmasik modeller énerilmistir [7, 8, 19].
Sparse Representaiton (SR) (Seyrek Temsil — ST) bu amagla son yillarda goriintii erigimi
iizerinde yogun olarak c¢alisilmaktadir. SR yaklasiminin temel amaci giris sinyallerinin
daha basit bir birlesimle ifade edilmesidir. Bu nedenle giris uzay1 bir sozliige bagh seyrek
katsayilar ile ifade edilir. Bu 6zelligi ile ¢ok boyutlu veri kiimeleri tizerinde oldukg¢a hizli
ve etkili c¢oziimler dretir. Bu amagla SR birgok bilgisayarla gbérme problemine
uygulanmugtir [20, 21]. Sozlik 6grenme ve katsayr 6grenme olarak iki temel adimdan
olusur. Cevrimdis1 yaklasimlarda once sozlilk 6grenmesi yapilir, daha sonra 6grenilmis
sozliik tizerinde her bir giris igin seyrek katsayilar olusturulur. Cevrimigi yaklagimlarda ise
sozlik 6grenme ve katsayr 0grenme ayni anda gercgeklestirilir. Bu yaklagimlarda ilk once
sozlik rastgele degerler ile belirlenir. Daha sonra seyrek katsayilar bu sozliige gore
ogrenilir. Daha sonra elde edilen bu seyrek katsayilara gore sozliik 6grenimi yapilir ve bu
islem belirlenen sonlandirma Olgiitiine kadar devam eder. SR kullanimi goriintii erigimi

yaklagimlarinda oldukga yenidir [22].

Ugiincii ve son adiminda ise indeksleme ve erisim islemleri gerceklestirilir. Yiiksek
boyutlu temsil edilen goriintiiler lizerinde benzerlik aramasi yapmak, o6zellikle biiyiik
Olgekli veri tabanlar {izerinde oldukc¢a maliyetli bir islemdir. Literatiirde indeksleme
islemi agac tabanli, 6zet tabanli ve gorsel kelime tabanl evrik indeks olarak ii¢ kategoride
incelenmektedir [23,24]. Agac ile olusturulan veri yapilar1 birgok modelde etkili ve hizli

erisime olanak verir [25]. Agag tabanli indeksleme vektor uzayinda indeksleme ve 6l¢iim

uzaymnda indeksleme olarak iki kategoride incelenir. Ozellikler arasindaki benzerligi

olgmek icin Oklid uzakhigimi kullanan indeks yaklagimlari vektdr uzayinda indeksleme

yaparken, Oklid uzaklig: kullanmayan indeks yaklasimlari ise l¢iim uzayinda indeksleme




yapmaktadir [24]. Veri uzayini bélmesi agisindan ise diizlemsel, kiiresel ve karma olarak
iic kategoride incelenir [24]. Ozet tabanli indeksleme, aga¢ tabanli indeksleme ile
kiyaslandiginda etkili veri sikistirma ve indeksleme islemi yapar [23]. Burada 6zellikler,

0zet fonksiyonlar1 kullanilarak yiiksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya indirgenir.

Béylece etkili veri sikistirma yapilarak erisim hizi arttirilir. Ozet tabanli indeksleme Oklid

uzakhigr kullanan tam Oklid bolge duyarli dzetleme ve Hamming uzakhigi kullanan
spektral 6zet olarak iki kategoride incelenir [24]. Burada bolge duyarli 6zet ile indeksleme
oldukga popiilerdir ve bu yontem ile ilgili bir¢ok iyilestirme mevcuttur [23]. Son olarak
gorsel kelime tabanli evrik indeks yapilar1 vardir. Bu yapilar ilk olarak metin erisiminden
tretilmistir ve Ozellik kutusu ya da kelime Kkutusu olarak adlandirilir. Burada resim
tanimlayicilar1 indeksleme i¢in en 6nemli adimdir. Tanimlayicilarin hizli ve dogru bir
sekilde ortaya konulmasi gerekir. Bununla beraber iki 6énemli adim daha vardir. Bunlar
etkili bir evrik indeks yapist ve tanimlayicilarin bilgisayar belleginde saklanmasi igin

sifreleme ve sikistirma yontemlerinin kullanilmasidir [24].

Goriintiilerin birden fazla etiketle etiketlenmesi islemi ister QBT yonteminde ister CBIR
yonteminde olsun, anlamsal boslugun giderilmesi ve dogru sorgulama islemi yapilmasi
icin olduk¢a 6nemlidir [8]. Ciinkii bir goriintii her zaman birden fazla bilgiye sahip
olabildigi gibi, farkli kullanicilar i¢in farkli anlamlar da igerebilir. Bu nedenle CBIR
yaklagimlar1 i¢in problemlerin ¢ok etiketli olarak ele alinmasi ve modelin bu sekilde
olusturulmas: gerekir. CBIR ile ilgili yapilan incelemeler sonucunda tespit edilen

problemler asagidaki sekildedir.

CBIR yaklasimlarindaki en temel problem ilk yillarindan bu yana anlamsal bosluk
probleminin giderilmesidir.

Anlamsal boslugun giderilmesi konusunda onerilen 6grenme modelleri i¢in yiiksek
boyutlu giris uzayr ciddi bir problemdir ve bu nedenle etkili bir boyut indirgeme
yaklasimina ihtiyag vardir.

Egitim islemi i¢in kullanilan dogru etiketli verinin az olmasi anlamsal boslugun
giderilmesi i¢in 6nemli bir problemdir.

Genel goriintii isleme problemlerinde kullanilan birgok goriintii tanimlayicisindan
hangilerinin CBIR islemleri i¢in daha uygun oldugu tam olarak bilinmemektedir.

Hizli goriintii erigimi i¢in etkili bir indeksleme islemine ihtiyag¢ vardir.




Yakin zamanda yogun olarak ¢alisilan CBIR yaklagimlari ise asagidaki gibidir.

Anlamsal bosluk probleminin giderilmesi amaciyla benzerlik 6l¢timleri yerine benzerlik
ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi.

Anlamsal bosluk probleminin giderilmesi amaciyla goriintiilerin tek etiket yerine ¢ok
etiketli ele alinmas.

Yeterli egitim kiimesi olusturabilmek amaciyla etiketsiz goriintii kiimesinin de 6grenme
isleminde kullanilmasi.

Kiiresel goriintii tanimlayicilar yerine yerel tanimlayicilarin kullanilmasi.

Gorlintiinlin tamaminin degerlendirilmesi yerine bolgesel olarak degerlendirilmesi.

Yukarida tespit edilen problemlerin ve literatiirde yapilan calismalarin 1s18inda bu
calismada oOncelikle genel bir CBIR catist Onerilmis ve bu cati lizerinden literatiirde
poptiler olarak kullanilan algoritmalarin basarimi karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirdeki SR tabanli CBIR yaklasimlari ile karsilagtiritlmistir. Karsilastirma islemi Coil
20 [26] ve Corel 1000 [27] isimli iki tek etiketli veri kiimesi tlizerinde test edilmistir. Daha
sonra gozlemlenen sonuglara gore basarili bulunan algoritmalar kullanilarak iki RBIR
yaklasimi &nerilmistir. Onerilen yaklasimlarda LFD tiim goriintii {izerinden ¢ikarildiktan
sonra goriintiideki bolgelere gore kiimelenmektedir. Bu nedenle kiimeleme asamasini
hizlandirmak i¢in boliimleme asamasi i¢in de yeni bir yaklagim Onerilmistir. Boliimleme
icin Onerilen yaklasim kiimeleme benzerlikleri lizerinden standart boliimleme algoritmalari

ile kiyaslandiktan sonra, RBIR modellerinde de karsilastirmali olarak kullanilarak bu

yaklagimlarin goriintii erisimi basarimlari da smanmustir. Onerilen yaklasimlar bolge

tabanli olduklar1 i¢in ve erisim igin goriintiilerin ¢ok etiketli ele alinmasinin daha hassas
erigim Olglimii vereceginden, ¢ok etiketli Photography [28] ve ImageCLEF 2008 [29] veri
kiimeleri karsilastirma i¢in kullanilmistir. Calismada LFD, RBIR yaklasimlari i¢in oldukga
basarili sonuglar verdiginden, SR ise yiiksek boyutlu veriler {izerinde calisirken verileri
daha basit ifadelerle ifade ettiginden ve RBIR icin benzerlik 6grenmesi ihtiyacini
giderebilecegi i¢in tercih edilmistir. Yapilan calismanin literatiire 6zgiin katkilar1 su

sekilde 6zetlenebilir:

e Bu calismada ilk olarak LFD ve SR kullanan CBIR yaklasimlar1 ayrintili olarak

incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda popiiler olarak kullanilan algoritmalar




onerilen bir RBIR catisi iizerinde test edilmis ve algoritmalarin karsilastirmali sonuglari
incelenmistir. Onerilen RBIR yaklasimlarinda bir 6nceki catida elde edilen sonugclara
gore bagsarili oldugu gozlemlenen LFD, sozlik o6grenme ve katsayr Ogrenme
algoritmalar1 kullanilmistir.

Onerilen iki SR tabanli RBIR yaklasiminda da béliimleme islemi kullanilmustir.
Goriintiiden ¢ikarilan LFD tiim goriintili tizerinden ¢ikarildiktan sonra goriintii izerindeki
bolgelere gore kiimelenmistir. Boylece SR ile erisim modeli olusturulmadan 6nce
kullanilan temel eleman tiim goriintii yerine goriintii bolgeleridir.

LFD kiimelemek icin standart bolimleme algoritmalarinin yani sira daha hizli bir
kiimeleme algoritmasi 6nerilmis boylece kiimeleme iglemi hizlandirilmistir.

Kiimelenen LFD iizerinde veri kiimesi boyutunu hizlandirmak igin 6zellik segilimi
islemine ek olarak o6zelliklerin ortalama ve varyans degerleri kullanilmistir. Boylece
modelin olusturulma siiresi biiyiik dl¢iide hizlandirilmistir.

Erisim problemi ¢ok etiketli olarak ele alinmis ve veri kiimesindeki her bir etiket sozliik
lizerinde bir atom ile temsil edilmistir. Dislik so6zlik boyutu erisim islemini

hizlandirmstir.

Onerilen yaklasimlarda literatiirde daha dnce goriintii erisiminde kullanilmamis olan

katsayr 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Buna ek olarak popiiler olarak kullanilan

cevrimi¢i sozliik 6grenme algoritmasinin etiketli siiriimii onerilmistir.




2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde SR ile CBIR yaklasimlari son yillarda yogun olarak ¢alisilmistir. Konu ile ilgili
yayinlarin tarihlerine bakildiginda c¢aligmalarin 2009-2017 yillar1 arasinda yapildigt
goriilmektedir. Bununla birlikte bu ¢alismalarin biiyiik cogunlugu son birkag yil icerisinde
yapilmistir. SR algoritmalarinda temel amag giris sinyallerinin daha basit bir birlesimle
ifade edilmesidir ve giris uzaymin bir sozliige bagli seyrek katsayilarla ifade edilmesidir.
Daha oOnce bahsedildigi lizere bircok bilgisayarla gérme problemine uygulanan SR
yaklagimiin CBIR yaklagimlarina nasil uyarlanacagi tam olarak acik degildir [30]. Bu
nedenle literatlirdeki yaklagimlarda SR farkli amagclarla kullanilmigtir. Baz1 ¢aligmalarda

standart SR dogrudan goriintiilerin temsili igin kullanilmistir [31-36].

Liu ve digerleri yapmis olduklari ¢alismada SR igin transfer 6grenmesini anahtar kodlama
ogrenme adi ile gergeklestirmistir [31]. Buradaki anahtar kelimesi, kodlamada resim
pargalarmin kullanimi yerine SURF tamimlayicilarini kullanilmasindan gelir. Ilk olarak
SR ile etiketli olmayan goriintii kiimesinden sozliik ve katsayilar elde edilir. Sonrasinda

sozlik topografi, alt uzayda kiimelenir. Daha sonra etiketli veriler katsayilarin

eniyilenmesinde kullanilir. Onerilen yaklasim hem smiflandirma hem de erisim

problemleri igin test edilmis ve karsilagtirilmigtir. Erigim islemi i¢in, renk momenti ve
kelime kutusu modelleri ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem daha az katman
kullandigindan daha iyi sonuglar vermistir. Kang ve digerleri SIFT tanimlayicilarini
resimler iizerindeki dondiirme, tasima ¢evirme ya da bakis agis1 degistirme gibi islemlere
dayanikli olmasi nedeni ile temel sema olarak belirlemislerdir [32]. Feature Based Sparse
Representation (FBSR) (Ozellik Tabanli Seyrek Temsil — OTST) isimli yaklasimlarinda
hem test resmi hem de referans resimleri i¢in SR ile sozliikkler olusturulmaktadir. Daha
sonra bu sozliikler birlestirilerek test resminin bu sozliige gore katsayist yeniden SR ile
olusturulur. Yeni olusturulan katsaymin atomlar1 hangi sozliikkten segtigine bakilarak iki
resim arasindaki benzerlik degerlendirilir. Onerilen yaklasim birgok goriintii isleme
problemi i¢in test edilmistir ve CBIR problemi igin gorsel olarak belirli nokta 6zellikleri
olarak agiklanmig bir yaklasim ile karsilagtirilmis ve basarili oldugu gozlemlenmistir. Zhao
ve digerleri iki yonlii SR ile etiketli resimlerin sayisini arttirmayr amaglayan igbirlik¢i yari
gozetimli bir yaklasim Onermislerdir [33]. Onerilen yaklasimda SR, etiketli egitim

kiimesindeki verilerle etiketsiz verileri etiketlemek i¢in kullanan ileri yonlii SR olarak




adlandirilmigtir. Literatiirde bu iglemin tersi olacak olan geri yonli SR yaklagimi
olmadigindan bu iki yontemi birlikte kullanmislardir. Yazarlara gore ¢ekirdek tabanli SR
oldukca basarili sonuglar vermektedir. Bu nedenle ¢ekirdek tabanli SR, standart SR
yaklastmmin yani sira bu iki yonlii algoritmada kullanilmistir. Onerilen yaklasimin
siriimleri literatiirde yakin zamanda Onerilmis olan {i¢ yar1 gozetimli yontem ile
karsilastirilmistir ve ilk veri kiimesi i¢in Onerilen yaklasim en iyi sonuglar1 verirken, ikinci
veri kiimesi i¢in etiketli verinin %20 ve daha fazla oldugu durumlarda en iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Thiagarajan ve digerleri hem yerel hem de kiiresel resim
ozelliklerini kullanarak SR ile CBIR modeli énermislerdir [34]. Onerilen yaklasimda GIST
kiiresel tanimlayict ile HoG ve LBP yerel tanimlayicilari giris vektorleri olarak
kullanilmistir. Onerilen yaklasim SIFT + Spatial Pyramid Matching (SPM) (Mekansal
Piramit Egleme - KPE) yontemi ile karsilagtirilmis ve daha basarili sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

CBIR islemlerindeki bazi uygulamalarda Query By Multiple Example (QBME) (Coklu
Ornek Ile Sorgulama - COIS) islemleri yapilmaktadir. Hong ve Zhu SR ile goriintii erisimi
onermislerdir [35]. Onerilen yontemde ilk olarak resimler arasindaki anlamsal iliski
arastirilmistir. Burada Anlamsal Korelasyon Coklu Cizgesi resimleri modellemek ig¢in
yapilandirilmustir. Ikinci yapilan iyilestirme ise ¢oklu drnekler ile yapilan sorgulamalarmn
ayn1 anda yliriitiilmesi ile sorgulama siiresinin azaltilmasidir. Burada kullanilan ¢oklu ¢izge
ile goriintiilerin paylastigt nesnelerin yani sira bu nesnelerin neler oldugu bilgisi de
tutulmaktadir. Onerilen ydntem iki veri kiimesi {izerinde test edilmistir. 11k veri kiimesi
icin Local Regression and Global Alignment (LRGA) (Yerel Baglanim ve Kiiresel
Hizalama - YBKH) yontemiyle, ikinci veri kiimesi i¢in ise hem LRGA hem de L1 ¢izge

temsili yontemleriyle karsilastirilmistir. Onerilen yaklasim hem daha yiiksek kesinlik hem

de daha az hesaplama zamani ile en iyi sonuglar1 vermistir. Ge ve digerleri CBIR yaklagimi
olarak birden fazla 6zelligi sikistirmak i¢in SR kullanmislardir [36]. Calismada oncelikle
her bir oOzellik tanimlayici seyrek kodlara doniistiiriilir ve daha sonra bu kodlar
birlestirilerek tek bir vektor olarak resmi temsil eder. Burada kodlar birlestirilirken her bir
koddaki en biiyiik deger ya da kod vektoriiniin ortalamasi alinarak skalar bir deger olarak
gorlintii vektoriine eklenir. Buradaki amacg ayristirici 6zelliklerin segilmesi ve goriintii

erigimi sirasinda onemliliklerini vurgulamaktir.




Standart SR temsili ile yapilan CBIR yaklasimlarina bakildiginda yerel tanimlayici
kullanim1 oldukg¢a yaygindir [31-34, 36]. Standart SR ile yapilan CBIR yaklasimlarinin
Ozgiinliigli benzer resimlerin sozliik {lizerinde konumlandirilmalar, egitim stratejisi,
benzerlik 6l¢iimiinden kaynaklanir. Calisma [31], [32] ve [33]’de her bir yerel tanimlayici
icin elde edilen katsayilarin toplami enkiigiiklemeye calisilmaktadir. Calisma [34] ve
[36]’da enbiiyiik havuzlama ile her bir 6zellik tanimlayicisi igin elde edilen katsayilar
birlestirilmekte ve tek bir vektor ile temsil edilmektedir. Calisma [35]’de ise SR, ¢izgelerin
olusturulmasinda kullanilmistir. Bu ¢alismalarda genel olarak goriintii etiketlerinden

yararlanilmamistir [31, 32, 34, 36].

SR ile CBIR yaklasimlarinda standart SR kullaniminin yan1 sira, SR temsilinde kullanilan
enkii¢iiltme probleminin gelistirilmesinin yapildigi ¢alismalar da mevcuttur. [30, 37-48].
Huang ve digerleri yapmis olduklar1 ¢alismada kiyafet resimleri erisimi igin bolge-duyarli
SR kullanmislardir [30]. Onerdikleri yaklasim Sparse-Coding Based Approach (SCBA)
(Seyrek Kodlama Tabanli Yaklasim — SKTY) diisiik seviye goriintii 6zelliklerinin yani sira
yiikksek seviye Ozellikleri de giris uzayinda kullanir. Yiiksek seviye ozellikler olarak
kiyafetlerle ilgili yaka tipi, kol uzunlugu gibi ozellikler kullanilirken, diisiik seviye
ozellikler olarak CIE-Lab renk uzay: ile Gabor filtreleri, LBP ve SIFT kullanilmistir.
Yazarlar SR ve Locality-constrained Linear Coding (LLC) (Bolge-kisitli Dogrusal
Kodlama — BDK) [49] kullaniminin diger goriinti isleme problemlerinde etkin
kullanimlarindan esinlenerek bu yontemleri CBIR problemi {iizerinde uygulamiglardir.

Onlara gore burada eniyilemesi gereken problem Es. 2.1°dedir.

[ % —Dex [E +AIl p; eex, |E +7m(1" &, -1) (2.1)

Burada standart SR enkiiciiltme problemi yerel adaptor ile gelistirilerek bolge-duyarli
seyrek kodlama gelistirilmistir. Onerilen yaklasim standart benzerlik dlciimii yaklagimlari
ile kiyaslanmis ve bu yoOntemlerden daha basarili oldugu gdzlemlenmistir. Sonraki
caligmalarinda yazarlar Onerdikleri yontemi aktif 6§renme stratejisi ile gelistirmislerdir

[37]. Bir onceki galismada onerilen algoritma Destek Vektor Baglanim ve kullanic

etkilesimi ile egitilmistir. Onerilen yaklasim literatiirdeki ¢alismalarla kiyaslandiginda en

iyl memnuniyet orani elde edilmistir.




Qiao ve Beling yapmis olduklar1 ¢alismada c¢oklu 6rnek 6grenimi i¢in gelistirilmis SR
kullanmiglardir [38]. Coklu 6rneklerde sinif etiketleri bir 6rnek yerine birden fazla 6rnegin
organizasyonu ile olusturulan kutulara atanir. Buradaki 6rnekler resimlerin boliimlenmesi
sonucu olusan yerel bolgelerdir. Onerilen yaklasimda etiketsiz drneklerin bilgileri de
egitim islemine aktarilarak transfer 6grenmesi islemi gerceklestirilmistir. Calismada SR
etiketler arasindaki veri dagilimini boliimlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu nedenle hem
ayristirict fonksiyon hem de sozliik ve drnek katsayilarinin enkiigiiltme problemi bir arada

kullanilmastir.
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Calismada ayrigtirict olarak dogrusal baglanim, logaritmik baglanim ve Hinge Loss
kullanilmig ve Es. 2.2°de tanimlanan enkii¢iiltme problemi i¢in eniyilenmistir.
Karsilastirmali sonuglarda Onerilen yaklasimin basarili oldugu goriilmiistir. Lin ve
digerlert mobil goriintii arama islemlerinde ¢oklu kod kitab1 6grenimi i¢in ¢ift katmanl
seyrek kodlama onermislerdir [39]. Shi ve digerleri SIFT tanimlayicilart kullanarak SR ile
CBIR modeli onermislerdir [40]. Sift Based Elastic Sparse Coding (SBESC) (OBOD
Tabanli Elastic Seyrek Kodlama — OTESK) calismasinda SR kullanilirken katsayi
giincellemesi i¢in hem l;-norm hem de I,-norm diizenleme terimleri eniyileme probleminde

birlikte kullanilmastir.
argmin {||x —Dax I} +4 ll e I +4; Il e |5} (2:3)

Onerilen yaklasim SIFT karsilastirma, standart SR + 6zellik kutusu ve 6zellik kutusu ile
karsilastirilmis ve %98 kesinlik degeri ile en iyi sonucu vermistir. Ji ve digerleri SR ile
sikistirllmis ve gorev bagimli kod kitaplart olusturmus ve bunu CBIR dahil bir takim
goriintii isleme problemine uygulamislardir [41]. Onerilen ydntemde kod kitaplari
simiflama ya da tamima gorevlerine gore Ozellestirilir. Burada SR ile kod kitaplar
olusturulurken giris vektorleri terim frekansi ve evrik dokiiman frekansi prensibine gore
agirliklandirilarak gorsel ayristirma saglanir. Daha sonra gorev bagimli ayristirma igin

etiket-kisith ¢ekirdek kullanilir.
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CBIR islemlerinde insan yiizii goriintiileri olduk¢a popiilerdir. Chen ve digerleri SR ile
Olceklenebilir yiiz erisimi Onermislerdir [42]. Burada diisiik seviye goriintii 6zellikleri ile
yiiz Ozellikleri birlesimi icin SR kullanilarak, anlamsal kod kelimelerinin iiretimi

saglanmistir.
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CBIR islemlerinde indeksleme ve erisim adimi i¢in 6zetleme, verimli veri depolama ve
hizli erisim saglamada iyidir. Zhu ve digerleri etkili bir 6zetleme islemi i¢in SR
kullanmiglardir [43]. Calismada 6rnek uzayi, dogrusal spektral kiimeleme ile kiimelere
boliindiikten sonra, her bir 6rnegin dlgeklenmis olasiliklar1 seyrek vektorler ile temsil
edilir. Elde edilen vektorlerin 6zet kodlarimi elde etmek icin en kiiciik varyans kodlama
modeli onerilmistir. Onerilen yaklasim yedi ozetleme yontemi ile dort veri kiimesi
tizerinde karsilagtirilmis ve Onerilen yontem maliyetli olsa da yiiksek kesinlik degerleri ile
olduk¢a umut vaat edici sonuglar vermistir. Wang ve digerleri yine insan ylizii erisimi ile
ilgili yapmis olduklar1 ¢alismada, bir insan yiiziine sahip goriintiiyii benzer insan yiizlerine
sahip etiketli goriintiileri kullanarak etiketlemeyi amaglamiglardir [44]. Calismada SR ile
yerel tanimlayicilar Ogrenilir ve elde edilen sozliik ile katsayilar kullamilarak etiketli
resimlerden etiketsiz resimlerin etiketlenmesi islemi gerceklestirilir. Srinivas ve arkadsalar

onermis olduklar1 Content Based Medical Image Retrieval (CBMIR) (igerik Tabanl

Medikal Goriintii Erisimi — ITMGE) yaklasiminda hem ¢evrimdist hem de cevrimigi

sozliikleri bir arada kullanmiglardir [45]. Algoritmada LFD ozellikleri yerine LLF
kullanildiginda model olduk¢a hizli bir erisim islemi gergeklestirmektedir. Zhang ve
digerleri yapmis olduklar1 ¢alismada daha Once literatiirde 6nerilmis olan bir yaklasimdaki
eksiklikleri gidermek amaciyla iki diizenleme yapmislardir [48]. Bu diizenlemeler ¢izge
laplas isleci ve negatif olmayan kisitlardir. Cizge diizenlemesi ile verilerin komsuluk
yapisinin korunmasi amaglanmigtir. Negatif olmayan kisitlama ise seyrek katsayilarin

isaretinden etkilenen yerel bilgilerin degerlendirilmesi i¢in adapte edilmistir.




Gelistirilmisg SR ile yapilan CBIR islemlerinde goriilmistiir ki genellikle veri kiimelerinin

etiketleri de sozliik ve katsayilarin 6grenilmesinde kullanilarak, goriintiilerin seyrek temsili

olusturulurken benzer goriintii boliim ya da tanimlayicilarinin sozliikte bir arada olmalari

saglanmaya ¢alisilmistir [30, 37, 38, 41-43, 48]. Boylelikle benzer goriintiilerin katsayilari

birbirlerine yakin, farkli goriintiilerin ise birbirlerinden uzak olmasi saglanir. Genel olarak

SR ile yapilan CBIR yaklasimlarinda 6zellik kutusu ya da kelime kutusu yaklagimlari

kullanilmaktadir. Ozellik kutusu yaklasimlarinda, resmi tanimlayan yerel tanimlayicilar

kullanilir.

Cizelge 2.1. CBIR yaklasimlarinda kullanilan yontemler

Calisma

Ozellik

Sozliik Ogrenme
Algoritmast

Katsay1 Ogrenme
Algoritmasi

Calisma [30]

Kiyafet tipi, renk
histogrami, Gabor,
LBP, SIFT

K-Means

LLC

Calisma [31]

SURF

Anahtar Kodlama

Anahtar Kodlama

Caligsma [32]

SIFT

K-SVD

SpaRSA

Caligsma [33]

SIFT

K-Means

Homotopy

Calisma [34]

HOG GIST VE LBP

Calisma [55]

Herhangi bir eniyileme
algoritmast

Calisma [35]

Renk histogrami ve
desen momenti

Biitiin 6zellikler

LARS

Caligsma [36]

Harris Detector ve
DAISY

Caligsma [56]

Caligma [56]

Calisma [37]

Kryafet tipi, color
histogram,Gabor LBP SIFT

K- Means

LLC

Calisma [38]

Renk, desen, sekil

Caligsma [56]

STMIL

Caligma [39]

CHoG, MCVD

g-Codebook

Bi Layer SC

Caligma [40]

SIFT

K-Means

Elastic net

Caligsma [41]

SIFT

[teratif sozliik
ogrenme

Iteratif sozliik
O0grenme

Caligsma [42]

LBP

Rastgele Ozellik

LARS

Caligma [43]

GIST,SIFT

Caligma [57]

Caligsma [57]

Calisma [44]

GIST, LBP

Rastgele Ozellik

WLRLCC

Caligsma [45]

Piksel yogunlugunun
ortalamasi ve varyansi

K-Means ve K-SVD

OMP

Calisma [46]

IDWT

Tium 6zellikler

Cesitli eniyileme
algoritmalar1

Calisma [47]

GALIF

PQ

PQ

Caligsma [48]

SIFT, GIST

NIDL, GNIDL

NOMP, OMP




Cizelge 2.2. SR tabanli CBIR yaklagimlarinin performanslari

Calisma

Veri Kiime(leri)

Performans

Calisma
[30]

Elbise resimleri

Onerilen yontem en iyi ortalama kesinlik-hatirlama egrisine sahiptir.

Calisma
[31]

TRECVID 2007

Onerilen yontem farkli veri boyutlari icin en iyi Mean Average
Precision (MAP) (Ortalama Kesinlik Ortalamasi — OKO) degerine
sahiptir.

Calisma
(32]

Corel 1000

%100 ortalama kesinlik ilk 10, 20 ve 40 resim i¢in elde edilmistir.

Calisma
[33]

ImageCLEF VCDT
2008, PASCAL VOC
2010

Her bir agiklama sinifina gore en iyi Alict Calisma Karakteristigi
(ACK) elde edilmistir.

Calisma
[34]

Microsoft Research
Cambridge veri tabant

Onerilen yontem her bir simf igin en iyi kesinlik-hatirlama egrisine
sahiptir.

Calisma
[35]

Yale face veri kiimesi,
Corel

Onerilen ydntem her bir veri kiimesi i¢in en iyi kesinlik-hatirlama
egrisine ve hesaplama maliyetine sahiptir.

Calisma
[36]

INRIA Holidyas, Flickr
resimleri, UKB

Onerilen yontem en iyi MAP degerlerine sahiptir. 0.767 MAP Holiday
veri kiimesi i¢in, 3.76 erigim skoru UKB ig¢in elde edilmistir.

Calisma
[37]

Elbise resimleri

Onerilen yontem nesnel degerlendirmelere gére en yiiksek
memnuniyet skoru elde etmistir.

Calisma
[38]

Corel, SIVAL

Onerilen yontemin iki yaklasimi i¢in en iyi dogruluk elde edilmistir.

Calisma
[39]

PKUBench, Zubud,
UKBench

En iyi MAP ve seyreklik elde edilmistir.

Calisma
[40]

COIL 20

i1k 20 resim igin %98 ortalama kesinlik elde edilmistir.

Calisma
[41]

UKBench

Erisim islemi i¢in en iyi sonug elde edilmistir.

Calisma
[42]

LFW, Pubfig

%18.6 ve %21 MAP degerleri sirastyla LFW ve Pubfig icin elde
edilmistir.

Calisma
[43]

MNIST, CIFAR, NUS-
WIDE, GIST

iki yaklasim &nerilmistir. SELVE yaklasini olduk¢a maliyetli iken, E-
SELVE yaklasimi en iyi MAP degerini elde etmistir.

Calisma
[44]

Yiiz resimleri, Pubfig

%77 isabet orani Onerilen yontemin ¢evrimigi siirimil i¢in elde
edilmistir. Buna ek olarak ¢evrimdisi siiriimii ¢aligma zamanini 0.22
saniyeye indirmistir.

Calisma
[45]

IRMA

%97.14 kesinlik ve %80.1 hatirlama degeri elde edilmistir.

Calisma
[46]

Flower, Corel, ALOI,
VisTex, MPEG-7

Onerilen yéntem en yiiksek erisim dogrulugunu elde etmistir.

Calisma
[47]

Eitz, ETHZ, Flickrl5k

En iyi kesinlik—hatirlama egrisi ETHZ ve Flickr15k veri kiimeleri elde
edilirken, en iyi Kendall ilgilesim degeri Eitz veri kiimesi igin elde
edilmistir.

Calisma
[48]

MNIST, LabelMe,
INRIA Holiday,
Holidays image and
Flickr

Onerilen yaklasim 4 veri kiimesi iizerinde test edilmis, cizge
diizenlemesi daha biiyiik aram a maliyetine neden olsa da, negatif
olmayan kisitlamalar diizenlemesi sorgu zamanindan 6diin vermeden
daha etkili sonuglar vermistir.




Kelime kutusu yaklasiminda ise goriintiilerde ortak olarak kullanilan boélgeler ile SR
modeli olusturulur. Ozellik ¢ikarimi stratejisi, farkli sozliik &grenme algoritmalarinin
birlesimi ile elde edilen sozliik kullanimi, gelistirilmis katsayr 6grenme algoritmalar1 bu

calismalarin 6zgiin yanlaridir [39, 40, 44-48].

Cizelge 2.1.’de literatiirde CBIR icin kullanilan SR yaklagimlarinda kullanilan yontemler
gosterilmektedir. Cizelgede her bir calisma i¢in goriintiiden c¢ikarilan 6zellikler, katsay1
O0grenme algoritmast ve kullanilan sozliikk icin Onerilen sozlik O6grenme yaklagimlari

aciklanmaktadir. Cizelge incelendiginde SIFT, SURF, HoG ve LBP yaygin kullanilan

ozelliklerdir. Ozelliklerin basit islemlerden gecirilerek kullanimi, K-Means (K-
Ortalamalar), K- Singular Value Decomposition (K-SVD) (K-Tekil Deger Ayrisma — K-
TDA) [50] ve Online Dictionary Learning (ODL) (Cevrimici Sozliik Ogrenme — CSO)

[57] sozlik ogrenmesinde etkili ¢oziimler iretir. Orthogonal Matching Pursuit (OMP)
(Ortogonal Eslesme Takibi — OET) [51], homotopy [52], Least-Angle Regression (LARS)
(En Kiigiik Ag¢ili Baglanim — EKAB) [53] ve elastic net [54] algoritmalari CBIR

yaklagimlarinda katsay1 6grenme asamasinda kullanilmistir.

Cizelge 2.2’de SR tabanli CBIR yaklasimlarinin performanslart 6zetlenmistir. Cizelgede
kullanilan veri kiimeleri ile performans o6lgiitleri ve bu performans o6l¢iitlerine gore elde
ettigi sonuglar gosterilmistir. Performans Ol¢limii bazi ¢aligmalarda yalniz egri grafigi

olarak verildigi i¢in basarisi ile ilgili net bir 6l¢lim degeri verilememistir.




3. OZELLIK CIKARIMI VE SECIMI

Ozellik ¢ikarimi ve se¢imi goriintii isleme yaklasimlarmin basariminda kritik rol oynar. Bu
nedenle literatiirde pek ¢ok bilgi, goriintiiniin renk, desen, sekil gibi temel 6zelliklerini
kullanarak goriintiiden ¢ikarilir. Bu boliimde ¢alismada kullanilan yerel 6zelliklerden ve

gorilintii boliimleme islemlerinden bahsedilmistir.

3.1. Yerel Ozellik Tamimlayicilar

Obje tanimlama, smiflandirma ve erisim gibi birgok bilgisayarla gérme probleminin
¢cOziimii i¢in kullanilan yontemler temelde goriintiiler arasinda karsilagtirma yaparlar. Bu
karsilastirma igin goriintii i¢inde bulunan bilgiler ¢ikarilir ve bu bilgiler 6zellik olarak
adlandirilir. Bilgisayarla gorme problemlerinin ilk zamanlardaki ¢dziimlerinde goriintiideki
LLF kullanilir. Bu o6zellikler goriintiideki renk, desen, sekil ve mekansal yerlesim
bilgileridir ve kiiresel 6zellik olarak adlandirilir [58]. Ancak bu bilgiler goriintii lizerinde
yapilan tagima, dondiirme, Ol¢ekleme ve afin islemlerine karsi dayanikli degildir [59].
Bununla birlikte goriintiideki tekrar eden objelerin taninmasinda yetersizdirler. Bu nedenle
sonraki yillarda bu problemlerin ¢oziimii i¢in yerel Ozellikler Onerilmistir [60]. Yerel
ozellikler goriintli i¢indeki yerel yapilarla ilgilenir. Bu yapilar goriintii lizerinde yapilan
islemlere karsi sabittir ve bu nedenle bilgisayarla gérme problemleri i¢in tercih edilirler
[61]. Yerel 6zellikler literatiirde dagilim tabanli, mekansal-frekans ve diger tanimlayicilar
olarak ii¢ grupta ele alinmistir [62]. Dagilim tabanli tanimlayicilar goriintiideki bolgelerin
ortalama histogramlarin1 kullanarak goriintliyli temsil ederler. SIFT, SURF, HoG, LBP ve
LTP bu grupta yer alan yerel 6zelliklerdir ve literatiirde popiiler olarak kullanilmaktadirlar.

3.1.1. SIFT

SIFT ozellikleri ilk olarak Lowe tarafindan onerilmistir [14, 63]. Lowe’a gore Olgekleme,
dondiirme ve 151k degisimine karst sabit bir 6zellik 1yi bir karsilagtirma bilgisi olarak
kullanilabilir. Buna gore Onermis oldugu SIFT Ozellikleri goriintii Olgekleme ve
dondiirmeye gore sabit, 151k degisimi ve ii¢ boyutlu kamera goriisline gore kismen sabittir
[14]. Bununla birlikte bu noktalar mekansal ve frekans alaninda iyi konumlandirilmis ve

bozulma olasihig disiiktir [14]. SIFT 6zelliklerinin ¢ikarilmasi dort temel adimdan




olusmaktadir. Bu adimlar:

e Olgek-uzay ug nokta tespiti.

¢ Anahtar noktalarin yerini saptama.
e Yonelim atama.

e Anahtar nokta tanimlama.

Bu adimlara gore ilk olarak goriintii lizerindeki aday anahtar noktalar dlgekleri ile birlikte
elde edilir. Bunun i¢in goriintiiniin farkli 6lgeklerine Difference of Gaussian (DoG) (Gauss
Farki - GF) uygulanir. Daha sonra bu 6lcekler arasinda belirgin noktalar incelenerek aday
noktalar tespit edilir. Daha sonra bu aday noktalar icerisinde kullanisli olmayacag:
diistintilen diisiik kontrastli ve kenar bolgelerde olan noktalar elenerek, kalan noktalar
anahtar nokta olarak belirlenir. Belirlenen anahtar noktalara yonelim atama islemi
gerceklestirilir. Bu islem goriintiideki yerel egim yonlerine goére belirlenir. Bazi
durumlarda bir noktaya birden fazla yonelim atanabilir. Goriintiiden elde edilen bu anahtar
noktalar suan i¢in Olgek ve dondiirme islemlerine sabittir. Son olarak anahtar nokta
tanimlama islemi gergeklestirilir. Bu adimda her bir anahtar nokta icin merkezi kendisi
kabul edilen ve bulundugu 6l¢ek ile orantili bir alan i¢indeki piksellerin egim biiytikliikleri
ve yonelim agis1 belirlenir. Boylece anahtar nokta 151k degisimine karsi da sabit olacaktir.
Sonug olarak bu adimlar sonunda elde edilen her bir SIFT anahtar noktasi dlgek, doniisiim

ve 151k degisimine kars1 sabit olacaktir.

3.1.2. SURF

Yerel 6zelliklerin verimli kullanimu ile birlikte bu alandaki ¢alismalar da énemli bir konu
haline gelmis ve yerel 6zelliklerin tespit ve tanimlama performansini arttirma amagl ¢esitli
caligmalar yapilmistir. Bu noktada SURF, SIFT 6zelliklerine alternatif olmasi amaci ile
ortaya ¢ikmistir ve bu nedenle SIFT algoritmasinin iyilestirilmis hali olarak diisiiniilebilir
[59].

SURF ozellikleri ilk olarak Bay ve digerleri tarafindan onerilmistir [15, 64]. Bay ve
digerlerine gore bir anahtar noktanin en onemli 6zelligi tekrarlanabilir olmasidir [15].

Boylece bu anahtar nokta, farkli gériislerden bakildiginda benzer bir davranis sergileyecek




ve giivenilir olacaktir.

Tespit ve tanimlama olarak iki temel adimdan olusur. SURF hizli bir sekilde anahtar
noktalarin tespitini yapabilmek i¢in ilk adim olarak integral goériintiileri kullanan Hessian
matris kullanir. Bu islem algoritmanin performansini arttiran en o6nemli adimdir.
Goriintiiniin 6lgeklemesi ve bu Olgeklere gore anahtar noktalarin konumlandirilmasi ile
birlikte tespit adimi sona erer ve tanimlama adimina gegilir. Bu adimda yine SIFT
yaklagiminda oldugu gibi yonelim atama islemi gerceklestirilir. Burada Haar dalgaciklar

kullanilarak her bir anahtar nokta i¢in ¢evresindeki piksellerin yonelimi belirlenir.

3.1.3. HoG

HoG ilk olarak Dalal ve Triggs tarafindan insan tespitinde kullanilmistir [16]. Bu yontem
yerel egimlerin yonlerinin hesaplanmasi prensibine dayandigindan SIFT yonteminin

basitlestirilmis bir ¢esidi olarak diisiiniilebilir. Algoritmanin adimlari su sekildedir:

Gorlintlinilin renk ve gama degerlerini normallestirme.
Gortintiiniin hiicrelere boliinerek her bir hiicreye ait egimlerini hesaplama.
Bu hiicreler lizerinde olusturulan bloklarin her birinin histogramlarini normallestirme.

Bloklarin artarda eklenerek HoG 6zelliklerinin elde edilmesi.

3.14. LBPvelLTP

Goriintiilerin analizinde desen dnemli bir kiiresel ozelliktir. LBP yaklagimi1 yerel desenleri

ayristirma konusunda oldukg¢a basarili bir tekniktir [17, 65]. Wang ve He tarafindan

onerilen desen analizi yonteminin iki seviye slirimii olarak Ojala ve digerleri tarafindan

gelistirilmistir [65]. Bu yonteme gore bir desen goriintiisii, desen birimi olarak adlandirilan
alt desen parcalar ile ifade edilebilir. Bu birimler sekiz elemanlidir ve bu elemanlar o
birimin komsularina gore belirlenmektedir. Bir bagka deyisle LBP 6zelligi goriintiideki
piksellerin komsu piksel degerleri ile arasindaki karsilagtirmaya gore belirlenir. Bir

goriintii tizerinde LBP 6zellikleri ¢ikarilirken asagidaki adimlar izlenir:




e Gorintii lizerindeki her bir piksel i¢in 3x3’liik bir pencere igerisindeki komsular ile

karsilastirma yapilir. Burada pencere boyutu farkli olabilir. Buna gore pikselden kiigiik
olan komsular 0, biiyilk veya bu piksele esit olanlar ise 1 olarak isaretlenir ve sekiz
elemanli bir birim elde edilir. Bu birim onluk say1 sistemine g¢evrilerek pikselin yeni
degeri belirlenmis olur.
Tiim piksellerin yeni degerleri belirlendikten sonra goriintii bloklara boliiniir. Her bir
blok i¢in bu piksel degerlerine gore histgoramlar olusturulur. Burada pikseller 256 farkli
deger alacagi i¢in histogram boyutu 256 olur. Ancak burada piksellerin degerlerinin
ikilik say1 sistemindeki haline gore diizenli olanlart alinir. Sekiz bitlik bir seride 58 adet
diizenli LBP kodu vardir. Diizenli olmayan LBP kodlart i¢in tek bir siitun histogram
tizerinde yeterli olacagindan histogramin boyutu 59’a indirgenmis olur. Boylece her bir
blok i¢in 59 boyutlu bir vektor elde edilmis olur ve tiim goriinii igin LBP &zellikleri elde
edilir. Burada bloklar artarda birlestirilerek tek bir 6zellik olarak disiiniilebilecegi gibi,
her bir blok bir 6zellik olarak da diisiiniilebilir [22].

LTP yaklagimi ise LBP yaklasimin gelistirilmis bir stirimiidiir [18, 66]. Burada 6zelliklerin
cikarilmasi islemi LBP ile aynidir. Ancak burada her bir piksel iist ve alt olarak iki farkl
deger alir. Bu deger karsilastirma islemi yapilirken bu pikselin degerine bir esik degeri
eklenmesi ile olusturulur. Buna gore pikselin degeri ile esik degeri toplamindan kii¢iik olan
degerler 0, biiyiik veya bu degere esit olan degerler 1 olarak isaretlenir ve sekiz elemanli
birim bu pikselin iist degeri olarak elde edilir. Pikselin degeri ile esik degeri farkindan
kiiciik olan degerler 0, biiyiik veya bu degere esit olan degerler 1 olarak isaretlenir ve sekiz
elemanli birim bu pikselin alt degeri olarak elde edilir. Sonraki adimda ise yine LBP
ozellik ¢ikariminda oldugu gibi goriintii bloklara ayrilir ve bu sefer piksellerin {ist ve alt
degerleri icin 59 boyutlu histogramlari olusturulur ve boylece LTP &zellikleri ¢ikarilmis
olur. Buna gore ayni komsuluk cercevesi ve blok sayisi i¢in LTP ozellikleri, LBP

Ozelliklerinin iki kat1 olacaktir.

3.2. Goriintii Boliimleme

Bir goriintiiyli bir arada anlamli bilgiler iceren o6zelliklere ayirma islemi goriintii

boliimleme olarak adlandirilir. Goriintii bolimleme yiiksek seviye anlamsal bilgilerin elde

edilmesinde etkili ¢oziimler iiretir. Ozelliklerin bir arada sergiledigi anlamli bilginin

kullanilmasini saglamanin yani1 sira goriintii {izerinde ilgisiz bolgelerin ¢ikarilmasini da




saglar. Bu nedenle bir¢cok bilgisayarla gorme probleminde 6nemli bir 6n isleme adimi
olarak kullanilir. Literatiirde birgok goriintii boliimleme algoritmasi onerilmis oldugu icin
bu algoritmalarin gruplanmasi ihtiyaci olugsmustur. Litertatiirde bircok tarama calismasi
yapilmis ve boliimleme algoritmalar1 gruplandirilmistir [67, 68]. Literatiirdeki goriinti
bolimleme algoritmalarint bolge-tabanli, kenar-tabanli, ¢izge-tabanli, sekil-tabanli, esik-
tabanli ve kiimeleme-tabanli béliimleme olarak ayirabiliriz. Bu yaklagimlara ek olarak, tiim
veri tabani goriintiileri kullanilarak yapilan birlikte- béliimleme yaklasimlar1 da literatiirde
yeni calisilan bir alandir [67]. Buna gore tiim goriintiilerdeki ortak bolgeler ¢ikarilir ve veri
tabani ile ilgili anlamli bir ¢ikarim yapilir. Bu yaklasim siniflandirma, erisim ve otomatik
ek acgiklama gibi bilgisayarla gdrme problemlerinde tek bir goriintii iizerinde yapilan

boliimleme islemine gore daha etkili sonuglar vermektedir.

Bolgesel-tabanli boliimleme yaklasimlarinda ayni bolgede olan 6zellikler benzer degerlere
sahiptirler. Bu nedenle her bir 6zelligin komsularina bakilarak bolimleme islemi yapilir.
Genel yaklasimda, her bir pikselin komsulari ile olan benzerligine bakilir, eger kistas

saglaniyorsa bu pikseller ayni kiimeye atanir. Bolge genislemesi, bol ve birlestir olarak iki

yaklagimu literatlirde siklikla goriilmektedir [68]. Tohumlu Bolge Genislemesi algoritmasi

literatiirdeki en basit bolgesel-tabanli boliimleme yaklasimidir. Bolge genislemesi
yaklagimi olan Tohumlu Boélge Genislemesi algoritmasinin Tohumsuz Bolge Genislemesi
tiirevi de literatiirde kullanilmaktadir. Tohumlu Bolge Genislemesi algoritmasinda goriintii
iizerinde belirli C adet kiime noktas: belirlenir. Her bir kiime noktasi komsulariyla
kiyaslanir ve eger benzerlik kosulu saglaniyorsa bu pikseller bu kiime noktasimin ait
oldugu kiimeye atanir. Daha sonra bu kiime noktasinin sinir noktalar1 yeni tohum noktasi
olarak belirlenir ve kiime noktasinin merkezi yeniden hesaplanir. Bol ve birlestir
yaklagiminda ise goriintii homojen bolgelere ayrilir. Agac tabanl bir yaklasim olup her bir
diiglim dort cocuk diigiime sahiptir. Bu yaklasimlarda ilk olarak tiim goriintii tek bir
diigiim olarak ele alinir ve ayirma islemi baglatilir. Eger bir bolge uygunluk 6l¢iitiinii
saglamiyorsa dort alt bolgeye ayrilir. Bu islem ayrilabilecek alan kalmayana kadar devam
eder ve goriintii bir aga¢ yapisinda bolgelere ayrilir. Daha sonra birlestirme islemi yapilir
ve burada birbirine benzer bdlgeler birlestirilir. Boylece algoritma tamamlandiginda
gorilintii belirli sayida bolgelere ayrilmis olur. Burada ayirma ve birlestirme oOlgiitleri farkl

olur.




Kenar-tabanli boliimleme bolgesel tabanli boliimleme aksine bu yaklagimda, oncelikle
objeler etrafindaki kenarlar belirlenir ve bu kenarlar objenin sinirlarini olusturdugunda
icleri doldurularak boliimleme islemi gerceklestirilir [68]. En basit hali ile ilk olarak tiim
gorilintii tizerindeki kenarlar hesaplanir. Daha sonra bu kenarlar {izerinde islem yapilarak
yalnizca objeleri sinirlayan kenarlarin kalmasi saglanir. Son olarak smirlarin igi
doldurularak objeler elde edilir ve boliimleme islemi tamamlanmis olur. Elde edilen
kenarlardan yalniz obje sinirlarinin kalmasi en zor adimdir. Giirtiltii ve diger etkenler ilgili
kenarlarin belirlenmesinde karsilasilan zorluklardir. Bununla birlikte objelerin etrafinda
olmas1 gereken kenarlar tespit edilmediginde, obje etrafindaki diger kenarlar arasinda
olusan bosluklar1 kapatacak kenar baglama olarak adlandirilin akilli yaklasimlara da

ihtiyag vardir.

Cizge-tabanli algoritmalarda goriintii pikselleri kdse, pikseller arasindaki benzerlik ise
kenar agirligi olarak belirlenir. Burada amag¢ goriintiiyii ayrik ¢izge kiimesi olarak

gostermektir. Her bir alt ¢izge goriintiideki bir bolgeyi temsil etmektedir. Normallestirilmis

kesim en popiiler ¢izge tabanli boliimleme algoritmasidir [69].

Sekil-tabanli boliimleme yaklasimlar: goriintiideki sekiller etrafindaki sinirlart belirlemeyi
amaglar [7]. Aktif Sekil Model (ASM) ve Aktif Goriintim Model (AGM) bu kategorideki
en popiiler iki boliimleme algoritmasidir. ASM algoritmasinda bir egitim seti olarak

belirlenen bir sekil goriintii icerisinde aranir.

Esik-tabanli boliimleme yaklasimlar1 genellikle histogram esikleme yaparak goriintiiyi
boliitler. En basit sekliyle gri seviye bir gorilintliyii iki farkli kiimeye ayirmak i¢in bir esik
kullanilir. Bu esik degerinden kiiclik piksellere 0 biiyilk ya da esit olan piksellere 1
atandiginda bdliimleme islemi gerceklestirilmis olur. Siyah arka plan {izerindeki parlak
objeleri ayirmak i¢in tek bir esik degeri yeterli olabilir. Ancak bazi durumlarda daha fazla
esik degerine ihtiya¢ duyulur. Bu durumlarda goriintiide kullanilacak esik degerini
belirlemek i¢in genellikle tiim goriintiiden elde edilen histogram grafigine bakilir. Daha

sonra piksellerin yogunlastig1 bolgelerde ayirma yapilacak sekilde esik degerleri belirlenir.

Kiimeleme algoritmalar1 bolimleme islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Kiimeleme
algoritmalart veri kiimesindeki elemanlarin belirlenen merkezlerle temsil edilmesidir.

Burada benzer veriler ayn1 merkez ile temsil edilir ve boylece kiimeleme islemi yapilir.




Hiyerarsik ve ayirma tabanli iki kategoride degerlendirilir. Hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1 veri kiimesini bir aga¢ yapisinda i¢ ige benzerlik seviyesine gore gruplar.
Burada verilerin her biri ilk basta ayr1 merkez degeri olarak degerlendirilip en benzer

olanlar1 birlestirilebilir ya da belirli sayida belirlenen merkez degerleri verileri temsil

ederek ayirma iglemi yapilabilir. Ayirma-tabanli kiimeleme algoritmalari hiyerarsik

yaklagimlarin aksine baslangigta tek bir bolim kullanarak kiimeleme islemine baslar. K-
Means algoritmas1 bu kategorideki en popiiler algoritmadir. Bu algoritmalarin en biiyiik
dezavantaj1 kiime sayisinin bilinmesi ihtiyacidir. Ancak biiyiik veri kiimelerinde hiyerarsik
kiimeleme algoritmalarinin aksine daha hizlidir. Mean Shift (Ortalama Kayma) algoritmasi
da yogunluk tahmini tabanl bir diger popiiler kiimeleme-tabanli béliimleme algoritmasidir
[70].

Literatiirde CBIR yaklasimlar1 incelendiginde K-Means ve Mean Shift algoritmasi popiiler
olarak kullanilmistir [71-74]. Bu c¢alismada bu algoritmalarin goriintiideki piksel
degerlerini kullanarak yaptigi béliimleme yaklasiminin yanmi sira, piksel degerleri ve

onlarin konum bilgilerini de kullanarak yaptig1 boliimleme islemleri incelenecektir.







4. SEYREK TEMSIL

SR istatistik, makine 6grenmesi ve goriintii isleme gibi bir¢ok disiplinde kullanilan bir
tekniktir ve seyreklik (sparsity) prensibine dayanir [21]. Birgok alanda, eldeki problemin
¢coziimii i¢in gelistirilecek olan modellerden en basit olaninin segilmesi oldukg¢a eski bir
yaklagimdir. Burada problemin ¢oziimii i¢in izlenen yol su sekildedir, olusturulan modeller
gbézlemlenen verinin egitim i¢in ayrilmis kismi kullanilarak olusturulduktan sonra, bu
modellerin tahmin giicii gozlemlenen verinin test i¢in ayrilan kismi ile sinanir. Burada
aragtirmacilar i¢in model se¢imi yapilirken dikkat edilecek en 6nemli hususlardan birisi de
model i¢inde kullanilan parametrelerin sayisidir. Ciinkii bu kistas modelin performansini
belirler. Seyreklik prensibi vektor olarak ifade edilen herhangi bir verinin belirli bir tabana
gore daha basit katsayilarla ifade edilmesidir [20]. Boylece model olusturulurken birgok
parametre elenerek daha az sayida parametre ile model basitlestirilir. Lineer cebir
tarafindan inceleyecek olursak, herhangi bir vektor kiimesinin bir taban iizerindeki ifadesi
bu vektor kiimesinin bu taban {izerinde konumunu verir. Boylelikle vektor kiimesindeki
elemanlarin birbirleri ile mekéansal bir ifadesi elde edilmis olur. Seyreklik prensibi daha
once de bahsedildigi gibi birgok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismanin konusu olan
gorilintii icin degerlendirdigimizde, seyreklik prensibi bir goriintiiniin 6zelliklerinin belirli
bir sozIiglin elemanlar ile basit dogrusal birlesimleri ile yeniden ifade edilmesidir. Buna

gore problem asagidakilerden herhangi birisi olabilir.

.1
min > x-Dal; st |af, <k (4.)

min|e], st |x—Dalf <& (4.2)

aeR"

Burada x ozniteligi icin D sozliigii lizerinde a katsayisi ile ifade edilmeye calisirken iki
farkli yaklagim kullanilabilir. Es. 4.1’de seyreklik k adet sayi ile siirlandirilirken, Es.
4.2°de ise ozellik ve dogrusal birlesimi arasindaki fark bir iist hata sinir1 ile saglanmaya

caligilir. Bu denklemlerin Lagrange ifadesi Es. 4.3 tedir.

1
min =[x —Def; + 2],




Burada seyreklik teriminin enkiiciiklemesi genel bir ifade ile p-norm olarak ifade edilmistir
ancak burada p=[0-] degerler alabilmektedir. Bu enkiigiikleme lp-norm i¢in NP-Hard
problemdir [75]. Bu nedenle literatiirde l;-norm (Lasso) ya da l,-norm popiiler olarak
kullanilir. Bu iki enkiigiikleme temel SR yaklasimlarinda uygulanir. Ancak c¢ekirdek
tabanli enkiiciikleme yaklagimlari da literatiirde mevcuttur [76]. Buna gore Es. 4.3’{in en

genel hali asagidaki gibi ifade edilebilir.

min %”x— Delf +3 () (4.4)
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Burada J(a) seyrekligi elde etmemiz igin gerekli maliyet fonksiyonumuz olarak tanimlanir.
SR olusturmak i¢in iki adim vardir. Birinci adim sozliiglin 6grenilmesi, ikinci adim ise
seyrek Kkatsayilarin olusturulmasidir. Literatiirde bu adimlar i¢in gesitli algoritmalar
Onerilmistir. Katsayilarin olusturulmasi i¢in kullanilan algoritmalar Es. 4.4t ele alis
bicimlerine gore degismektedir. SR bilgisayarla gorme islemlerinde yogun olarak
kullanilmaktadir. Gorilintii giirtiltii temizleme, goriinti i¢ boyama, goriintii sikistirma,
gbrlintii bliyiitme, goriintii siniflandirma ve goriintii erisimi bu problemlerden bazilaridir
[20, 75]. SR bu problemlere iirettigi ¢oziimlerde farkli ¢atilar kullanir. Goriintii erigimi ve

goriintli siniflandirma problemleri icin SR ile olusturulacak cati su sekilde 6zetlenebilir.

Genellikle kullanilan sozliik birden fazla goriintiiniin temsil edildigi bir taban gorevini

goriir [20]. Ikili karsilastirma durumlarinda dahi en az iki resim igin bir s6zliik olusturma

gereksinimi vardir [32].

Her goriintli i¢in birden fazla 6zellik vektoriinlin seyrek katsayilart bu sozliik iizerinde
katsay1 6grenme algoritmasi kullanilarak olusturulur.

Her bir goriintiiniin 6zellikleri i¢in elde edilen katsayilar havuzlama ile birlestirilerek
karsilastirma isleminde kullanilacak tek bir katsayr vektorii elde edilir. Bu vektoriin
birgok seyrek katsayinin havuzlanmasindan elde edilmesinden dolayr seyrek olmasi
beklenmez. Havuzlama islemi ortalama ya da en biiyiik gibi kiiresel havuzlama ya da
mekansal havuzlama gibi yerel havuzlama olarak farkli sekillerde yapilabilir [36, 77,
78].

Havuzlama yapilarak tek bir goriintii i¢in elde edilen vektor, diger goriintiilerle

karsilastirilarak siire¢ tamamlanir.




SR yaklagiminin iki temel adim1 detayli olarak incelenecektir.

4.1. Sozliik Ogrenme

Sozlik ogrenmesi SR yapilirken kullanilan maliyet fonksiyonlarindaki en Onemli
bilesendir. Vektor Quantization (VQ) (Vektor Nicemleme - VN) bilgisayarla gérme
problemlerinde oldukc¢a popiiler olarak kullanilmis ve basarili sonuglar vermistir. Ancak
sonraki yillarda SR kullaniminin bu yonteme kiyasla daha basarili oldugu gézlemlenmistir
[79]. Sozlugilin performans artisindaki etkisini gérmek amaci ile Coates ve Ng ayrintili bir
aragtirma yapmistir [79]. Yine benzer bir calisma Rubinstein ve digerleri tarafindan
gerceklestirilmistir  [80]. Burada goOriinti problemleri i¢in kullanilan  doniisiim
yontemlerinden modern sozliiklere kadar genis bir zaman araliginda yapilan caligmalar
incelenmistir. Literatiirde SR i¢in kullanilan sozliikler iki grupta incelenir. Birincisi
cevrimdist olarak, katsayilar olusturulmadan once olusturulan sozliiklerdir. VQ olarak K-
means ve var olan ozelliklerin normallestirilerek birlestirilmesi yaklasimi en popiiler olan
iki yaklagimdir [50]. Ikinci grupta ise veri tabamindaki her bir goriintii igin katsayilar
olusturulurken s6zliigiin de bu sirada egitilmesi islemidir. Bu grupta Methods of Optimal
Directions (MOD) (En uygun Yonler Yontemi - EYY) ve K-SVD algoritmalari popiiler
olarak kullanilmaktadir [80]. Bu yaklagimlarda goriintii veri tabani i¢in SR olusturulurken,
oncelikle sozliik var olan rastgele katsayilara gore egitilir. Daha sonra bu egitilmis sozliige
gore katsayilar egitilir. Bu islem belirli bir sonlandirma 6lgiitli gerceklesinceye kadar sirasi

ile tekrar eder.

SR i¢in etkili bir sozliik 6grenme algoritmasi gelistirmek amaciyla Aharon ve digerleri K-
SVD algoritmasini 6nermiglerdir [50]. Burada amag verilen bir egitim kiimesindeki her bir
eleman i¢in en seyrek katsayilar1 treten sozliigiin elde edilmesidir. K-Means
algoritmasinin  genellestirilmis hali olan K-SVD algoritmast1 MOD algoritmasi
yaklagiminda oldugu gibi i¢ i¢e enkiigiikleme teknigi kullanan tekrarlayan bir yontemdir.
Algoritmanin en temel adamu sozliikteki her bir atomun SVD ile egitilmesidir. Bu islem K
kez gergeklestirilir ki bu sozliikteki atomlarin sayisidir. K-SVD algoritmasinin en biiytik
avantaj1 sozIliik atomlarinin egitiminde matris tersi kullanmadan her bir atomu tek tek basit
bir sekilde giincellemesidir. Bu yaklasim MOD algoritmasi ile kiyaslandiginda biiyiik bir
performans artis1 vermektedir [50]. Bir sozliik 6grenme algoritmasinin belirli 6zellikleri

saglamas1 gerekmektedir. Bu Ozelliklerden ilki algoritmanin esnekligidir. Buna gore




algoritma katsayr Ogrenme asamasinda herhangi bir katsayr O6grenme algoritmasini
kullanabilmelidir. Ikinci &zelligi basitligidir. Her ne kadar MOD algoritmas1 bu 6zelligi
tasimaya yakin olsa da halen gelistirilmeye ihtiyac1 vardir. Uciincii 6zelligi verimli
olmasidir. Yani algoritma hizli bir sekilde yakinsayabilmelidir. Son olarak ise iyi

tanimlanmis ve nesnel olmalidir. Bir bagka deyisle yontemin basarisi elde edilen sonucun
amaclayan K-SVD algoritmasinin adimlar su sekildedir.

e Rastgele bir D sozIigii olustur ve siitunlarini normallestir.

¢ o katsayilarini elde etmek i¢in herhangi bir katsay1 6grenme algoritmasini kullan.

e Sozliikteki her bir siitun i¢in, bu siitunu kullanan katsayilar1 grupla ve her bir siitun igin

toplam temsil hatasini hesapla:

E =X-)do

j2k

e SVD ayristirmay1 uygula.

e Eger (X — Do 2 icindeki degisiklik yeterince kiiciik ise algoritmay1 sonlandir. Degilse
2 g y g

katsay1 6grenme adimina don.

Burada bahsedilen dort yaklasim disinda da literatiirde Onerilmis olan sozliikk 6grenme

algoritmalart mevcuttur [56, 57, 81].

4.2. Katsay1 Ogrenme

SR yaklagimlar i¢in ikinci kritik adim katsayilarin 6grenilmesidir. K-Means tabanli sozliik
ogrenme algoritmalarinin aksine bu adim igin 6nerilen yaklagimlar oldukga fazladir [82].
Bu c¢alismada bu yaklagimlardan CBIR i¢in yogun olarak oOnerilmis olan bes katsay1
O0grenme algoritmasi incelenmistir. Buna ek olarak yakin zamanda 6nerilmis olan ve CBIR
problemlerinde kullanilmamis olan iki tekrarlayan-daralma algoritmasi da bu ¢alismada
incelenmistir. Bu algoritmalarin CBIR yaklasimlarindaki performansi da 6nerilen CBIR

catisi ile test edilecektir.




4.2.1. OMP

Literatiirde en yogun olarak kullanilan algoritma OMP algoritmasidir [51]. Katsay1
vektoriiniin o anki degeri i¢in her seferinde bir girigini segerek giincelleme islemi yapan,
tekrarlayan bir algoritmadir. Ancak bu islemi yaparken kalan kismin, segilen girislere
dikey olmasini saglar ki bu standart Eslesme Takibi algoritmasi ile arasindaki temel farktir.
Boylece algoritma tek bir seferde katsayr icindeki tiim sifir olmayan degerleri giinceller.

OMP algoritmasi Es. 4.6’y1 enkiiciikleyerek en uygun seyrek katsayiy1 bulmay1 amaglar.

min~ |x—Dal? s af, <k (4.6)
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Burada lp-norm enkiigiiklemesi yapilsa da literatiirde stOMP gibi Eslesme Takibi tabanli
tekrarlayan-daralma metotlar1 gibi farkli OMP yaklasimlari da mevcuttur [83]. OMP

algoritmasi Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. OMP algoritmasi

D : Sozliik

X : GOruntu 6zelligi

k : Iterasyon indeksi; k = 0

a°: Baslangic ¢ozlimii; =0
: Baslangig kalan degeri; r® = x— Do’
- Baslangig giris indeksi ¢oziim kiimesi; S° = {7}
: Beklenen hata;

k=k+1

2
e(j)= n;in ”djzj —rk‘luz hatasini her bir s6zliik atomu j igin
i

* 2 .
enuygunzj =d] r*? /||dj ||2 ile hesapla
Minimum hatay: veren atom j ¢dziim kiimesine ekle
Sk — Sk—l U{J*}
Coziim kiimesine gore o anki katsayi a* 'y hesapla.
Kalani hesapla r* = x—Da*

Eger “rk Hz < &, algoritmay1 durdur. Degilse Adim 1'e don.




4.2.2. Homotopy

Homotopy algoritmast OMP algoritmasinda oldugu gibi, bos bir ¢6zlim kiimesi ile baglar
ve tekrarlayan olarak ¢6ziim kiimesini giinceller [52]. Ancak buradaki islem l;-norm igin
gergeklestirilir. Homotopy algoritmasimin en kiigiikledigi fonksiyon Es. 4.3’tin l;-norm
formudur. Burada sonlandirma 6lgiitii A parametresinin tiim degerleri i¢inde en ideal ¢oziim
olabilecegi gibi, bir hata tist sinir1 ya da belirli sayidaki sifir olmayan eleman igin de

gerceklestirilebilir. Algoritmanin adimlar1 Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Homotopy algoritmasi

D : Sozluk
X : Goruntu 6zelligi

A : Diizenleme Katsayisi; A = " D X"w

«a . Baslangic ¢ozimii; o =0

S {jeft p}:|d}x|:/1}

A > 0 oldugu siirece asagidaki adimlari yap. Yoksa sonlandir.
Duzenleme yolunun o anki yoninl hesapla.

alt = (DlI [)1")71([)1I X—2nr)
a..(1)=0
Asagidaki kosullar: saglayan en kiigiikk 7 > 0 degerini bul.
a. Eger |d] (x—Da’ (4-7))|=4-r kosulunu saglayan bir j varsa
r=TU{j}
b. Eger o (A —1)[ ] sifira geliyorsa
r=Tr-{j}
A=1-r1;
Adim 1'e don.

4.2.3. LARS

Es. 4.3’te tamimlanan fonksiyonun l;-norm formu makine 6grenmesinde Lasso olarak
adlandirilir ve regresyon amagh kullanilir. Burada verilen bir giris i¢in, sozliik tizerinde
cok az sayida sifir olmayan degere sahip bir katsay1 ile dogrusal bir birlesim olusturmak,
model se¢imi olarak adlandirilir [53]. LARS algoritmasi da Homotopy algoritmasinda
oldugu gibi tim olasi 4 degerleri i¢in ¢oziim kiimesini arar. Benzer sekilde OMP

algoritmasinda oldugu gibi yinelemeli olarak her seferinde ¢oziim kiimesine sozliikteki bir




atomu ekler. Bu nedenle Homotopy algoritmasmin gelistirilmis siirimii olarak

distiniilebilir.
4.2.4. Elastic net

Elasticnet Zou ve Hestie tarafindan Onerilmistir [54]. Algoritmanin en belirgin 6zelligi en

kiigiikleme fonksiyonunda |; ve I, normu birlikte kullanmasidir.

min ~|x— Da’ + 4, + 4 e, (A7)
Algoritma yeni bir diizenleme yaklagimi ve 6zellik se¢cimi amaciyla 6nerilmistir. Burada
Lasso yaklasimindaki smirlamalari gidermek amaciyla l,-norm da enkiigiiklemeye dahil
edilmistir. Yazarlara gore Lasso algoritmasinin bir takim simirlamalari vardir. Bunlar
gozlem sayisinin gozlem vektor boyutundan ¢ok az oldugu durumlarda; (p>n) l;-norm
kullanimindan dolay1 en fazla n adet atomun secilmesi, bir grup i¢inde birbirleri ile yiiksek
ilgilesime sahip degiskenler oldugunda algoritmanin bunlardan yalnizca birini segmesi ve

son olarak gozlem sayisinin gozlem vektdr boyutundan biiyiik oldugu durumlarda (n>p)

veya belirleyiciler arasinda yiiksek ilinti oldugu durumlarda, Lasso enkiigiiklemesinin

Ridge Regression (RR) (Cizgi Baglanimi - CB) tarafindan denetim altina alinmasidir [54].

4.2.5. Tekrarlayan daralma algoritmalari

Yapilan galismalar gostermistir ki seyrek ¢oziimlerde Homotopy ve OMP gibi aggozlii
yaklagimlar yiiksek boyutu problemler i¢in uygun degildir [84]. Yakin zamanda yapilmis
olan ¢alismalardan tekrarlayan-daralma yaklasimlari yiiksek boyutlu problemlerde etkili ve
verimli ¢6zlim iiretebilmektedir. Elad bu yaklasimlarla ilgili yapmis oldugu c¢alismasinda
Seperable Surrogate Functionals (SSF) (Ayrilabilir Temsil Fonksiyonlart — ATF) [85] ve
Parallel Coordinate Descent (PCD) (Paralel Koordinat Diisimii — PKD) [86, 87]
yaklagimlarmin etkili olduklarin1 belirtmektedir [84]. Bununla birlikte bu yaklasimlari
hizlandirmak i¢in Sequential Subspace Optimization (SESOP) (Sirali Altuzaylik
Optimizasyonu — SAO) [88] yaklasimlarinin oldukg¢a verimli oldugunu yapilan ¢aligmada
kanitlanmistir [84].




SSF algoritmasi Daubechies ve digerleri tarafindan 6nerilmistir [85]. Algoritmada SR igin
kullanilan enkiiclikleme fonksiyonu yerine bir vekil fonksiyon kullanilmakta ve
enkiigiikleme islemi bu sekilde gergeklestirilmektedir. Enkiigiikleme fonksiyonu ve vekil

fonksiyon elde etmek i¢in kullanilan ek terim sirasiyla Es. 4.8 ve Es. 4.9°da tanimlanmustir.

f(a) = 2|[x - Datft + A1 p(@) (4.8)

1
d(@,e) = o~ - > |Der ~ Dy (4.9)

Buna gore Es. 4.8 yerine kullanilacak vekil fonksiyon Es. 4.10’da tanimlanmustir.

. 1 1
f ()= E”X — Da”i + 1" p(e) +%||a —ao||z —E” Da — Dao||z

Algoritmanin adimlar1 Cizelge 4.3te verilmistir.

Cizelge 4.3. SSF-SESOP

D : Sozlik

X : Gorintd ozelligi

k : Iterasyon indeksi; k =0

ol Baslangi¢ ¢oziimii; a®=0

ro: Baslangic kalan degeri; r? = x-Da’
. Hata;
: Sonlandirma egik degeri;

k=k+1

e=D"r,

Daraltma adimt: e, = Shrink(e_; +€/c¢)

Maliyet fonksiyonunu minimize edecek x degerini seg
o =ay g+ p(es-ay )

rk = x—Da"

Eger ||ak —(xk_1||2 <t algoritmay1 durdur. Degilse Adim 1'e don.

Bir diger tekrarlayan-daralma algoritmasi Elad ve digerleri tarafindan 6nerilmis olan PCD

algoritmasidir [86, 87]. Koordinat diistim bir bagka deyisle Eslesme Takibi algoritmalari




OMP algoritmast anlatilirken bahsedildigi gibi her yinelemede bir atomu segerek
katsayilar1 eniyiler. PCD ile bu islem paralel olarak gergeklestirilir. islemin paralel olarak
gergeklestirilmesi seyrek katsayr elde etme siiresini oldukga kisaltir. Boylelikle biiyiik veri
kiimelerinde olduk¢a etkili sonuglar {iiretir. Tekrarlayan-daralma algoritmalar1 goriintii
erisim islemlerinde su ana kadar kullanilmamistir. Ancak diger bilgisayarla gérme

problemlerinde {irettigi sonuclardan dolay1 bu ¢alismada bu algoritma da incelenmistir.
Algoritmanin adimlar1 Cizelge 4.4’te gosterilmektedir. Cizelge 4.3 ile karsialastirildiginda
temel fakrliligin daraltma adiminda oldugu gézlemlenmektedir. Bu adim disinda algoritma

adimlar1 benzerdir.

Cizelge 4.4. PCD-SESOP

D : Sozlik
: GOrlntu ozelligi

X
k : Iterasyon indeksi; k = 0
a

0. Baslangi¢ ¢oziimii; a®=0
ro: Baslangi¢ kalan degeri; r® =x—Da°
X : Agirlik matrisi; X = diag(D" D)*
e : Hata;
t : Sonlandirma esik degeri;

1. k=k+1

2. e=D"r,

3. Daraltma adimi: e = Shrink(e,_; + Xe)

4. Maliyet fonksiyonunu minimize edecek x degerini se¢
5 o=yt pleg-ay )

6

7

r = x—Da"

Eger ||ak —ak_1||2 <t algoritmay1 durdur. Degilse Adim 1'e don.
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Wang ve digerleri tarafindan VQ yaklagimlarinin SPM ile kullanimina alternatif olarak
Onerilmistir [49]. Algoritmanin kullandigi en kiiciikleme fonksiyonu Es. 4.11°de

tanimlanmastir.

1
f(a)=§||x—Da||z+i|| pOall,




Burada seyrek yaklasim igin kullanilan standart l,-norm’da diizenleme teriminde katsay1

bir p yerel adaptor ile noktasal ¢arpilmaktadir. Bu degisken Es. 4.12°de tanimlanmustir.

P = exp( (4.12)

dist(x;, D))
(o

Burada p degiskeni, giris vektoriiniin benzer oldugu atomlarn kullanimini arttiracak
sekilde katsayiy1r agirliklandirir. Boylece enkiiciikleme isleminde seyreklikten c¢ok

bolgeselligin 6nemi arttirilmis olur.




5. ONERILEN YONTEMLER

Bu ¢alismada, yapilan literatiir incelemesi sonucunda CBIR yaklasimlari i¢in 6nerilen SR
¢oziimlerinin, CBIR modellerdindeki benzerlik o6lgiimlerindeki problemleri giderme
amaciyla son yillarda yogun olarak kullanildigi gozlemlenmistir. Buna ek olarak LFD
kullannminin literatiirdeki diger ozelliklerin kullannmina gore daha etkili oldugu tespit
edilmis ve goriintii erisimlerinde 6zellikle SR ile kullanildig1 gézlemlenmistir. Bu amagcla
ilk olarak literatiirde Onerilen yaklasimlarda kullanilan LFD ve SR algoritmalariin
performansini degerlendirmek amaciyla bir CBIR ¢atisi dnerilmistir. Daha sonra anlamsal
bosluk problemini gidermek igin iki adet RBIR modeli 6nerilmistir. RBIR modelleri ile
CBIR modelleri arasindaki tek fark goriintiiler iizerinde boliimleme islemi yapilmasidir. Bu
calismada LFD o6zelliklerini kiimelemek i¢in bolimleme islemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu nedenle kiimeleme islemindeki maliyeti indirgemek i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir.

5.1. icerik Tabanh Gériintii Erisim Catisi

Ilk olarak CBIR modelleri olusturmak icin kullanilan LFD ve SR algoritmalarinin

performansini incelemek igin bir cati &nerilmistir. Onerilen ¢ati dért adimdan olusur.

Onerilen ¢atinin adimlar1 ve literatiirdeki SR ile CBIR yaklagimlarina gore incelenecek

algoritmalar her bir adim i¢in su sekildedir:

Ozellik ¢ikarimi: SIFT, SURF, HoG, LBP ve LTP ozellikleri giris uzay1 olarak
kullanilmistir.

Sozlik Ogrenme: Rastgele oOzellikler, K-Means ve K-SVD sozlik olusturmak igin
kullanilmustir.

Katsayr 6grenme: OMP, Homotopy, Lasso (LARS), Elastic net, SSF ve PCD seyrek
katsay1 elde etmede kullanilmistir.

Havuzlama islemi: ilk olarak bir resim igin her bir dzellikten elde edilen katsayilar
enbiiyiik havuzlama, ortalama havuzlama ve katsayilarin toplami yontemleri ile
birlestirilir.

Benzerlik 6lgiimii: Son olarak Oklid uzakhig: referans ve test goriintiileri arasindaki

benzerlik 6l¢limil i¢in kullanilir.
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Onerilen ¢at1 Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

REFERANS GORUNTULERI

Ozellik

Katsayi Havuzlama
Cikarim n : ’

ﬁ » Ogrenme —l

*Sift Sozliik *OMP Benzerlik
*Surf Ogrc:nmc _| *Homotopy * Enbiiyiik Havuzlama Olgiimii
*HoG *Rastgele Ozellikler *Lasso * Ortalama Havuzlama % Oklid Uzakhigt Erigim
*LBP *K-Means *Elastic Net % Katsayilarin Toplami
*TP *K-SVD *PCD

*SSF ]
(?I\Z::I.:\n = ,!\'“‘Sﬂ."l Havuzlama
Ogrenme

SORGU GORUNTUST

Sekil 5.1. Igerik tabanli goriintii erisimi ¢atisi

5.2. Yerel Ozellik Tamimlayicilar icin Hizlandirilmis Goriintii Kiimeleme

Giris bolimiinde de bahsedildigi iizere, siniflandirma ve erisim gibi bilgisayarla gérme
problemlerinde goriintiinlin  bolgesel calisilmast ve goriintii  {izerindeki nesnelerin
kullanildig1 yapilar artmistir. Bu caligmalarda tiim goriintii {izerinden ¢ikarilan LFD
noktalari, goriintiideki bolgelere gore kiimelenmektedir. Bu amagla oncelikle goriintii
iizerinde boliimleme islemi yapilip daha sonra ¢ikarilan LFD vektorleri bu bolgelerde

olmas1 durumuna bakilarak kiimelenir.

Bu caligmada goriintiiyli tim pikselleri kullanarak boliimlemek yerine yalmizca LFD
noktalarinin bulundugu yerlerdeki pikselleri kullanilarak boliimleme isleminin yapilip LFD
vektorlerinin kiimelenmesi onerilmistir. Boylelikle bu 6n isleme adiminin hizlandirilacag
diistiniilmektedir. Yaklagimi test etmek i¢in literatiirde popiiler olarak kullanilan K-Means
ve Mean Shift algoritmalar1 dnerilen yaklasimda kullanilmistir. Algoritmalarin piksellerin
yalniz renk bilgisini kullandigi yaklasimlarnin yani sira, renk ve konum bilgilerini
kullandig: siirtimleri de incelenecektir. Boliimleme islemi yapilirken tiim goriintii yerine

yalnizca c¢ikarilmis olan LFD etrafindaki belirli boyuttaki pencereler kullanilacaktir.

Yapilan testlerde farkli pencere boyutlar1 kullanilacaktir. Ornek bir resim iizerinde standart




bolimleme ve oOnerilen yontem ile LFD noktalarinin kiimelenmesi Sekil 5.2°de

gosterilmektedir.

a. Ornek resim

b. Onerilen ydéntem ile LFD noktalarinin c. Standart boliimleme islemi sonucu LFD
kiimelenmesi noktalarinin kiimelenmesi

Sekil 5.2. LFD kiimeleme yaklasimlari

Onerilen yaklasim tiim pikseller kullanilarak yapilan standart béliimleme sonuglar ile
kiyaslanacaktir. Kiyaslama isleminde yaklagimlarin LFD kiimeleme siireleri ve kiimeleme
ilintilerine  bakilacaktir. Kiimeleme benzerligi hesaplanirken, algoritmalarin islem
sonucunda LFD noktalarini rastgele etiketlemesi gibi bir problem vardir. Bir bagka deyisle
K-Means algoritmasi ile bir resim bdoliimlenip, LFD noktalar1 kiimelendiginde, bu
noktalara verilen etiket degerleri ile Hizli K-Means algoritmasi ile kiimelenen LFD
noktalarinin etiket degerleri farkli olabilmektedir. Bu nedenle benzerlik hesaplanmadan
once karsilastirma yapilan algoritmalar iizerinden LFD noktalar1 yeniden etiketlenmistir.

Buradaki varsayim onerilen yaklasimin da standart boliimleme algoritmalari ile benzer bir




boliimleme islemi yapacagidir. Yontemlerin goriintii erisimi basarimi RBIR modellerinin

onerildigi boliimlerde incelencektir.

5.3. Cevrimdis1 Bolge Tabanh Goériintii Erisim Modeli

Onerilen ilk RBIR modeli ¢evrimdisi galisir. Bir baska deyisle sézlikk 6grenme adiminda
K-Means algoritmasi ile sozliik olusturulmustur. Daha sonra tekrarlayan daralma tabanli
katsay1 6grenme algoritmasi seyrek katsayilart sézliik iizerinde tiretmek i¢in kullanilmastir.
Onerilen yaklasimin 6zgiin yam 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi adimidir. Buna ek olarak ilk kez
SR ile yapilan bir goriintli erisimi modelinde boliimleme islemi de yapilarak SR tabanl
RBIR modeli olusturulmustur. Ozellik ¢ikarimi ve se¢imi adiminda yerel 6zellikler tiim
goriintli  lizerinden ¢ikarildiktan sonra, goriintii {izerinde yapilan bolgelere gore
kiimelenmektedir. Daha sonra kiimelenen bu 6zelliklerin bolgesel ortalama ve varyans
degerleri kullanilmaktadir. Boylece hem veri boyutu biiyiik dlgiide azaltilarak modelin
daha hizli 6grenmesi saglanmis hem de goriintii yerine goriintiideki bolgeler sozliik

iizerinde temsil edilerek benzer bilgilerin bir arada olmasi1 saglanmaistir.

Onerilen yaklasimda her bir asamada yapilan islemler ayrintili olarak asagidaki gibidir:

e Ozellik Cikarimi: Ilk olarak goriintiilerden LFD noktalari gikarilir. Onerilen modelde
HoG, LBPg1 ve LTPg ozellikleri kullanilmaktadir. Goriintiiden ¢ikarilan her bir HoG
ozelligi 144 boyutlu bir vektorden olugmaktadir. LBPg; 6zellikleri i¢in 8x8 bloklardan
cikarilan oOzellikler 59 boyutlu histogram ile ifade edilir. Boylelikle bir goriintiiden
64x59 boyutlu ozellikler ¢ikarilmis olur. LTPg; icin ise aymi blok sayisi ig¢in iki
histogram elde edildiginden 128x59 boyutlu 6zellikler ¢ikarilmis olur. Sonraki adimlar
icin  modelde kullanilan parametrelerin boyutlart LBPg; o6zelliklerine gore

orneklendirilecektir.

Boéliimleme: Ozellik ¢ikarimindan sonra goriintiilerde boliimleme islemi yapilmaktadir.

Onerilen modelde bir énceki yaklasimda incelenen kiimeleme-tabanli K-Means ve Mean
Shift algoritmasi kullanilmaktadir. Bu islem hem referans hem de sorgu goriintiileri igin
gerceklestirilmektedir. Bolimleme islemi yapilirken goriintii piksellerinin yalnizca renk
bilgilerinin yani sira hem renk hem de konum bilgilerinin kullanildigi siirimii de

calismada kullanilmustir.




e Kiimeleme: Goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi ve boliimleme islemi yapildiktan sonra
cikarilan Ozellikler eslestigi bolgelere gore kiimelenir. Kiimeleme islemi yapildiktan
sonra her bir bolgedeki ozelliklerin ortalama ve varyans degerleri hesaplanmaktadir.
LBP o6zellikleri i¢in 59 boyutlu ortalama ve varyans degerleri birlestirilerek 118 boyutlu
bir vektor elde edilmektedir. Boéylece bir goriintii nx718 boyutlu bir matrisle temsil
edilmis olur. Buradaki n sayis1 goriintiideki bolge sayisidir ve her goriintiide farkli
sayida bolge olabilir.

Sozliik Ogrenme: Kiimeleme islemi yapildiktan sonra referans goriintiiler kullanilarak
sozlik oOgrenme islemi gerceklestirilir. Burada artik goriintiiler yerine bolgeler
kullanilmaktadir. LBP 6zellikleri i¢in her bir bdlge, o bolgede bulunan 6zelliklerin
ortalama ve varyans degerlerinden olusan 118 boyutlu vektorlerden olusmaktadir.
Sozliik 6grenmesinde K-Means algoritmasi kullanilmaktadir. Sozliik boyutu 512 olarak
almmustir. Ogrenme adimi sonunda 512x118 boyutlu sozliikler elde edilmektedir.
Katsayr Ogrenme: Referans goriintiileri {izerinden sozliik 6grenimi gerceklestirildikten
sonra goriintiideki bolgeleri temsil eden vektorlerin bu sozliige gore seyrek katsayilar
hesaplanmaktadir. Bu ¢aligmada tekrarlayan-daralma tabanli SSF katsayr 6grenme
algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma daha once literatiirde RBIR ¢alismalarinda
kullanilmamistir. Ogrenme sonucunda n adet bdlgeye sahip bir goriintii i¢in nx512
boyutlu seyrek vektorlerden olusan bir matris elde edilmektedir.

e Havuzlama: Elde edilen seyrek katsayilar ortalama havuzlama, enbiiyiik havuzlama ve
katsayilarin toplami kullanilarak tek bir vektore doniistiiriilmektedir. Burada bir goriintii
icin elde edilen nx512 boyutlu seyrek katsayilarin satirlarinin ortalamasi alinarak 512
boyutlu tiim goriintliyli temsil eden tek bir vektor elde edilmektedir.

e Benzerlik Olgiimii: Havuzlama islemi yapildiktan sonra her bir goriintii bir vektorle
temsil edilmektedir. Benzerlik Ol¢limii adiminda sorgu goriintiisii ile tiim referans
goriintiileri arasinda Oklid uzakligi hesaplanmaktadir. Bu uzakliga gore referans
gorintiileri kiigiikten biiyiige siralanmaktadir.

e Erisim: Sorgu goriintiisii ile benzerligi hesaplanmis ve siralanmis referans

goriintiilerinden ilk N sayidaki goriintii listelenmektedir.

Onerilen yaklasimin akis semas1 Sekil 5.3’te gosterilmektedir.
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Sorgu Goriintiisii

Sekil 5.3. Cevrimdis1 RBIR modeli
5.4. Cevrimi¢i Bolge Tabanh Goriintii Erisim Modeli
Bir onceki boliimde 6nerilen ¢evrimdist RBIR modelini gelistirmek adina sozlikk 6grenme

algoritmasi ve farkli 6zelliklerin kullanimina odaklanilmistir. Onerilen ikinci model Sekil

5.4°te gosterilmektedir.
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SURF noktalar1 birbirlerine gore gii¢liiden zayifa dogru siralanabilen noktalardir. Burada
LBP noktalarinin yani sira belirli sayidaki SURF noktasi1 bir bolgeyi sozliik tizerinde temsil
edebilir. Bununla birlikte K-SVD algoritmasi, sozlik 6grenimi ve katsayr Ogrenimini
ardisik olarak yiiriiterek sozliik olusturmada oldukga etkili bir algoritmadir. Burada sozliik,
olusturulacak referans egitim kiimesinin etiketleri bilindigi i¢in sozliik tizerinde her bir
etiket belirli bir konuma konumlandirilabilecegi diisiiniilmektedir. Algoritmanin adimlari

asagidaki gibidir.

e Ozellik Cikarim: Ik olarak goriintiilerden LBP noktalar1 ¢ikarilir. Bu ¢alismada LBPg
ve SURF ozellikleri kullanilmaktadir. Ik olarak goriintii 4x4 ve 8x8 pencereye
boliinmiis ve her bir pencereden 59 boyutlu LBP 6zellikleri ¢ikarilmistir. Boylece her bir
goriintii i¢in 16x59 ve 64x59 boyutlu 6zellikler elde edilmistir. Bu islem hem referans
hem de sorgu goriintiileri i¢in yapilmistir. Buna ek olarak tiim goriintiden SURF

noktalar1 ¢ikarilmastir.

Béliimleme: Sonraki adimda ise gériintiilerde boliimleme islemi yapilmaktadir. Onerilen

modelde yine ¢evrimdist modelde oldugu gibi kiimeleme-tabanli K-Means ve Mean
Shift algoritmalar1 kullanilmistir. Bu islem hem referans hem de sorgu goriintiileri igin
gerceklestirilmistir. Bolimleme islemi yapilirken goriintii piksellerinin yalniz renk
bilgilerinin kullanimmin yani sira hem renk hem de konum bilgileri de birlikte
kullanilmistir. Boylelikle her bir goriintii farkli sayida bolgelere ayrilmistir.

Kiimeleme: Goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi ve boliimleme islemi yapildiktan sonra
cikarillan ozellikler eslestigi bolgelere gore kiimelenmektedir. Kiimeleme iglemi
yapildiktan sonra LBP i¢in her bir bolgedeki 6zelliklerin ortalama ve varyans degerleri
hesaplanir. 59 boyutlu bu degerler birlestirilerek 118 boyutlu bir vektor elde edilir.
Boylece bir goriintii nx118 boyutlu matrislerle temsil edilmis olur. Buradaki n sayist
goriintiideki bolge sayisidir ve her goriintiide farkli sayida bolge olabilir. Daha sonra
SURF noktalar1 i¢in en giiglii K nokta her bir bdlge icin belirlenir ve nxKx128 boyutlu
matris elde edilmis olur. Boylelikle bir goriintii nx118 boyutlu LBP ve nxKx128 boyutlu
SURF matrisleri ile temsil edilmis olur. Bu islem test goriintileri igin de
gerceklestirilecektir.

Sozliik Ogrenme: Kiimeleme islemi yapildiktan sonra referans goriintiiler kullanilarak
sozlik ogrenme islemi gerceklestirilir. Burada artik goriintiiler yerine bolgeler

kullanilmaktadir. Her bir bolge, o boélgede bulunan LBP noktalarmin ortalama ve




varyans degerlerinden olusan 118 boyutlu vektdrlerden ve Kx128 boyutlu SURF
noktalarindan olusmaktadir. S6zlikk boyutu LBP i¢in kullanilan veri tabanindaki etiket
sayis1 (ES) kadar tanimlanmistir. SURF i¢in ise K*ES olarak alinmistir. Boylece
o0grenme adimi sonunda ESx118 ve (K*ES)x128 boyutlu iki sozlik elde edilecektir.
Burada K-SVD sozligii egitimi gergeklestirilirken, referans egitim veri tabanindaki
goriintiilerin etiketleri de beklenen katsayr olarak egitime dahil edilmis ve bdylece
sozliigiin belirli bir bolgede eldeki veri tabani goriintiilerini kiimelemesi amaglanmistir.
K-SVD algoritmas1 s6zliigii olusturmak i¢in Es. 5.1°deki maliyet fonksiyonunu

enkiictikler.

<D, >=argmin||x - Da|)? s.t. Vi, e, <k (5.1)

Burada x 6zellik matrisi, D sozliik, a seyrek katsayilar ve k sifir olmayan atom sayisidir.
Bu calismada Es. 5.1’de tanimlanan maliyet fonksiyonuna, etiket degiskeni L
eklenmistir. Bu degisken veri kiimesinin etiketlerine gore belirlenir. Boylelikle, benzer
ozelliklerin seyrek katsayilari sozliikk tizeirnde benzer bolgelerde konumlandirilacaktir.

Bu degiskenle birlikte yeni maliyet fonksiyonu Es. 5.2°de tanimlandig: gibidir.

<D,a>=argmin|x—D(LOa)|)? st Vi, [(Loa)|, <k (5.2)

Burada © skalar ¢carpimdir. Etiket degiskeni sayesinde benzer etiketli goriintiiler sozliik
tizerinde benzer bolgelere konumlandirilirken, farkli goriintiiler sozliik {izerinde
birbirinde uzak bélgelerde konumlandirilir. Onerilen yaklasim ¢ok etiketli veri kiimeleri
tizerinde calistirilacagindan L degiskenini belirlemek oldukga kritiktir. m adet n boyutlu
vektorlerden olusan bir X 6zellik kiimesi | farkli etiket alabilsin. Bu durumda 6zellik
kiimesi X (n x m), sozliik D (n x 1) ve etiket degiskeni L (I x m) boyutlu olacaktir. Cok

etiketli veri kiimesi i¢in 6rnek bir etiket matrisi Es. 5.3 dedir.




Eger sozliik boyutu veri kiimesinin etiket boyutuna esit ise, esitlik degiskeni L, Es. 5.3’te

tanimlanan etiket kiimesine gore Es. 5.4’teki degerleri alir.

[0 033 0 05]
05 033 1 0
0 0 0 0
05 033 0 05

Burada sozlik boyutunun, veri kiimesi etiket boyutuna esit oldugu varsayilmistir.
Boylece, sozliikteki her bir siitun, bir etiketi temsil etmis olur. Sozlik boyutu veri
kiimesi etiket boytuna gore orantisal olarak artarsa, bu durumda her bir bolge bir etiketi
temsil edecektir. Bu adimda iki sozliik onerilen maliyet fonksiyonu ile egitilecektir.
Sozliiklerden biri LBP ortalama ve varyans vektorlerinden olusurken, digeri SURF
ozelliklerinden olusmaktadir. Her bir bolge, bir LBP ortalama ve varyans vektorii ile
temsil edildiginden, LBP i¢in olusturulan sozliik boyutu veri kiimesi etiket boyutuna
esittir. Diger taraftan her bir bolge, K adet SURF o6zelligi ile temsil edildiginden, SURF
ozellikleri igin olusturulan sozliik boyutu (K*1)’dir.

Katsay1 Ogrenme: Referans goriintiileri {izerinden sodzlilk 6grenimi gerceklestirildikten
sonra gorlintiideki bolgeleri temsil eden vektorlerin bu sozliige gore seyrek katsayilar
hesaplanmistir. Onerilen ¢evrimici RBIR modelinde de yine tekrarlayan-daralma tabanli
SSF katsayr 6grenme algoritmasi kullamlmistir. Ogrenme sonucunda LBP igin n adet
bolgeye sahip bir goriintili i¢cin nx ES boyutlu seyrek vektorlerden olusan bir matris elde
edilir. SURF i¢in ise nx(K*ES) boyutlu seyrek matris elde edilir.

Havuzlama: Elde edilen seyrek katsayilar ortalama havuzlama, enbiiyiik havuzlama ve
katsayilarin toplam1 kullanilarak tek bir vektore doniistiiriiliir. Burada bir goriintii i¢in
elde edilen LBP &zellikleri {izerinden nXES boyutlu seyrek katsayilarin satirlariin
ortalamasi alinarak ES boyutlu tiim goriintliyli temsil eden tek bir vektor elde edilir.
SURF noktalari i¢in de yine benzer sekilde nx(K*ES) seyrek katsayilar her bir bolge i¢in
birlestirilerek NX(ES) boyutlu olarak olusturulur ve daha sonra tiim goriintii i¢in ES
boyutlu tiim goériintiiyii temsil eden tek bir vektor havuzlama yontemi ile elde edilir.
Benzerlik Olgiimii: Havuzlama islemi yapildiktan sonra her bir goriintii bir SURF ve
LBP vektoriiyle temsil edilmektedir. Benzerlik 6l¢timii adiminda sorgu goriintiisii ile

tiim referans goriintiileri arasinda Oklid uzaklig1 hesaplanir. Bu uzaklhiga gore referans




goriintiileri kiigiikten biiylige siralanir. Benzerlik LBP ve SURF benzerlikleri olarak
hesaplandiktan sonra nihai benzerlik asagidaki gibi hesaplanir.

Slm:tl*simmp + (1't1)*simsurf (5.5)

e Erisim: Sorgu goriintiisii ile benzerligi hesaplanmis ve siralanmis referans

goriintiilerinden ilk N sayidaki goriintii listelenir.




6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu béliimde, oOnerilen yaklasimlar test edilmis ve literatiirdeki SR tabanli CBIR
yaklagimlar1 ile kiyaslanmugtir. Ik olarak Boliim 6.1°de, kullanilan veri kiimeleri ve
basarim degerlendirme Olgiitleri aciklanmistir. Bolim 6.2°de, oOnerilen CBIR catisi
sonuglari ve elde edilen sonuglarin literatiirdeki SR tabanli CBIR yaklagimlari ile
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Boliim 6.3’te, onerilen LFD kiimeleme yaklagiminin standart
yaklagimla karsilastirmali sonuglari verilmistir. Boliim 6.4 ve Boliim 6.5°te ise sirasiyla
cevrimdis1 ve ¢evrimi¢i RBIR modelleri test edilmis ve literatiirdeki SR tabanli CBIR

modelleri ile karsilastirmali sonuglari verilmistir.

6.1. Veri Kiimeleri ve Performans Degerlendirme Olciitleri

Ilk olarak onerilen yontemlerin testleri icin kullanilan veri kiimeleri ve performans

degerlendirme o6lg¢iitleri bu boliimde anlatilacaktir.

6.1.1. Veri kiimeleri

Bu calismada dort veri kiimesi yontemlerin performanslarmi degerlendirmede
kullanilacaktir. Bu veri kiimeleri Coil 20 [26], Corel 1000 [27], Photography [28] ve
ImageCLEF 2008 [29] veri kiimeleridir. Coil 20 ve Corel 1000 veri kiimeleri tek
etiketlerden olusmaktadir. Coil 20 veri kiimesi 1440 goriintiiden olusmaktadir. Bu
goriintiiler 20 objenin 72 farkli agidan elde edilmis koleksiyonundan olugmaktadir. Her bir
goriintlii 128x128 boyutlu ve gri seviyedir. Her bir objeden 6 adet olacak sekilde 120 adet
goriintii sorgu i¢in, kalanlar ise veri tabani olarak kullanilacaktir. Veri tabanindaki objeler

Sekil 6.1°dedir.

Corel 1000 veri kiimesi 10 siniftan olusan 1000 adet goriintii igerir. Veri kiimesinin
smiflart Sekil 6.2°de gosterilmektedir. Her siniftan 10 goriintii olacak sekilde 100 goriintii
sorgu, kalanlar ise veri tabani olarak kullanilmaktadir. Goériintiiler farkli boyutlarda ve

renkli seviyedir.




Photography ve ImageCLEF 2008 veri kiimeleri ¢oklu etiketlerden olugmaktadir ve

goriintii erisimi ile otomatik ek agiklama islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Onerilen RBIR modellerinin ve LFD kiimeleme algoritmalarmin basarim &lgiimlerinde

kullanilacaktir. Onerilen calismalar bolgesel tabanli oldugu icin coklu etiketli veri kiimeleri

ile yapilacak karsilastirma isleminin daha hassas sonuglar verecegi diisiiniilmiistiir.

Sekil 6.2. Corel 1000 veri tabani siniflari

Photography veri kiimesi 2360 goriintiiden olusmaktadir. Bu goriintiiler farkli boyutlarda

ve renkli seviyededir. Goriintiilerin {izerinde 141 farkli etiket bulunmaktadir. Calismada




2118 goriintii egitim, 242 goriintl ise test i¢in kullanilmistir. Veri kiimesindeki 6rnek
resimler Sekil 6.3’de gosterilmektedir. ImageCLEF 2008 veri kiimesi, etiketi bildirilen
1827 egitim verisi ve etiketi bildirilmemis 1000 test verisinden olusmaktadir. Bu ¢alisma
da etiketli resimlerden 1645 adet goriintii egitim, 182 adet gdriintii ise test i¢in ayrilmistir.

1000 adet test goriintiisii etiketleri olmadigi i¢in kullanilmamstir. Veri kiimesi farkl

boyutlarda ve renkli seviyededir. Goriintii kiimesi hiyerarsik 17 farkli etiketten

olugmaktadir. Veri kiimesindeki 6rnek resimler Sekil 6.4’te gosterilmektedir.

Sekil 6.4. ImageCLEF 2008 veri tabani




6.1.2. Performans degerlendirme olgiitleri

Kesinlik ve hatirlama goriintii erisimi sistemlerinin performans degerlendirmelerinde genis

Olciide kullanilmaktadir. Bu 6l¢iimler asagidaki gibi hesaplanir.

Erisilen ilgili goriintiilerin sayis1 (6.1)

kesinlik =

TUm erigilen gorunti sayist

Erisilen ilgili gorintiilerin sayisi (6.2)
Tum ilgili goérinti sayisi

hatirlama=

MAP ilk N siralama i¢in tiim sorgularin kesinlik degerlerinin ortalamasi anlamina gelir ve

su sekilde hesaplanir.

map =137 2P ) 6.3)

Q 4= Tum ilgili gorintl sayisi

Burada Q sorgu sayist, r rank ve N i. sorgu ig¢in ilgili goriintii sayisidir. Cumulative Match
Characteristic (CMC) (Birikimli Eslestirme Karakteristigi - BEK) destekleyici bir
degerlendirme  &lgiimiidiir  [89-91].  Ogzellikle 1:n  tanmimlama  sistemlerinin
degerlendirilmesinde kullanishidir. Bu 6l¢iim, en iyi dogru eslesme yerine, en iyi n siralama
icindeki dogru cevaplarla ilgilenir. Bu ¢alismada onerilen CBIR catisi testleri icin MAP,
Kesinlik-Hatirlama egrisi ve CMC egrisi performans degerlendirmesinde kullanilacaktir.
Coklu etiketli goriintiilerin karsilagtirmalart igin yapilan islemlerde standart kesinlik ve
hatirlama hesaplamalar1 ve dolayisiyla MAP degerleri dogru basarim olgiitleri degildir [92,
93]. Bu nedenle literatiirde yaygin olarak Normalized Discounted Cumulative Gain
(NCDG) (Normallestirilmis  Azaltilmis Birikimli Kazang - NABK) yontemi
kullanilmaktadir [94, 95]. Buna ek olarak literatiirde dereceli kesinlik, dereceli hatirlama
ve Graded MAP (GMAP) (Dereceli OKO — DOKO) hesaplamalar1 ¢oklu etiketli veri
kiimeleri kullanan modellerin karsilastirilmasinda basarim 6lgiitii olarak onerilmistir [96].
Bu calismada NCDG o6l¢iitiintin yan1 sira bu olgiitler de ¢oklu etiketli veri kiimelerinin

kullanildig: testlerde kullanilacaktir.




6.2. CBIR Catis1 Karsilastirmah Sonuclari

Calismada ilk olarak SR algoritmalar1 onerilen CBIR c¢atis1 ile ¢alistirllmis ve farkli
parametrelerle elde edilen sonuglari sunulmustur. Daha sonra algoritmalarin CBIR c¢atisi
ile elde ettigi en iyi birlesimler literatiirdeki SR tabanli ¢alismalarla kiyaslanmistir [32, 49,
57]. Bu algoritmalar Calisma 30, Calisma 32, Calisma 37 ve Calisma 43’te kullanilmistir.

6.2.1. Parametreler

Onerilen catmin her bir adiminda kullamlan algoritmalar ve bu algoritmalarin

parametreleri asagidaki gibidir:

e LFD algoritmalari: SIFT ozelliklerinin ¢ikarilmast i¢in Lowe tarafindan hazirlanan
kaynak kod kullanilmistir. Tiim parametrelere koddaki varsayilan degerler atanmistir.
Standart Matlab fonksiyonlart SURF ve HoG 6zelliklerini elde etmek i¢in kullanilmustir.
SURF noktalarini elde etmek i¢cin SURFSize parametresi 128 olarak belirlenmis ve diger
parametreler ise varsayilan deger olarak atanmistir. HoG ozelliklerini elde etmek i¢in
Block-Size=[4 4] olarak belirlenmis ve diger parametreler fonksiyonun varsayilan
degerleri olarak belirlenmistir. LBP8,1 ve LTP8,1 algoritmalar1 LBP ve LTP
Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Burada her bir pikseli etiketlemek igin
etrafindaki 8 komsusunun bilgisi kullanilmistir.

Sozliik 6grenme algoritmalari: Coil 20 veri kiimesi iizerinde tiim algoritmalar i¢in sozliik
boyutu 256 ve 512 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar sézliikk boyutunun erigim
kesinligi tizerinde belirgin bir fark olmadigini gosterdiginden Corel 1000 veri kiimesi
tizerinde sozliik boyutu yalniz 512 olarak belirlenmistir. Tiim algoritmalar 100 yineleme
i¢in egitilmistir.

Katsay1 6grenme algoritmalari: OMP algoritmasi i¢in sifir olmayan atom sayisi 1 olarak
belirlenmistir. Homotopy algoritmasi 100 yineleme i¢in egitilmis ve 4 parametresi le-6
olarak belirlenmistir. Lasso ve Elastic net algoritmalart igin standart Matlab
fonksiyonlart kullanilmistir. Lasso algoritmasi i¢in Alpha parametresi 1, DFmax
parametresi ise 3 olarak belirlenmis, diger parametrelerin varsayilan degerleri
kullanilmistir. Elastic net algoritmasi i¢in Alpha parametresi 0.5, DFmax parametresi 3
olarak belirlenmis, diger parametrelerin varsayilan degerleri kullanilmistir. SSF ve PCD

algoritmalar1 10 yineleme i¢in egitilmis ve A parametresi 0.01 olarak belirlenmigstir. LLC




algoritmast i¢in A parametresi le-4, knn parametresi 5 ve pyramid parametresi [1, 2, 4]
olarak belirlenmistir. Algoritma 100 yineleme i¢in egitilmistir. Calisma [32]’de
kullanilan algoritma ise 50 yineleme i¢in egitilmistir.

6.2.2. Coil 20 veri kiimesi sonuclar:

Cizelge 6.1°de Rastgele Ozellikler ve K-Means sozliik algoritmasmin farkli havuzlama

yontemleri ile elde edilen test sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.1. Coil 20 iizerinde 512 boyutlu sozliikler igin MAP degerleri

Rastgele Ozellikler K-Means
SIFT SURF HoG LBP LTP|SIFT SURF HoG LBP LTP
OMP 045 0,33 0,31 0,71 0,76| 0,56 0,44 0,31 0,72 0,76
Homotopy| 0,65 0,47 0,67 0,75 0,76| 0,69 0,53 0,71 0,74 0,83
Lasso 054 045 0,63 0,77 0,78| 0,48 0,46 0,63 0,78 0,81
Elasticnet| 0,54 0,45 0,63 0,81 0,78 0,48 0,46 0,63 0,8 0,84
SSF 0,66 0,52 0,67 0,79 0,78 0,67 0,51 0,65 0,79 0,8
PCD 0,66 0,52 0,67 0,79 0,78 0,68 0,51 0,65 0,79 0,8
OMP 0,37 0,19 0,13 06 068|043 0,25 0,13 0,65 0,73
Homotopy| 0,69 0,44 0,67 0,69 0,75| 0,68 0,45 0,74 0,73 0,83
Lasso 041 0,29 055 0,7 0,78} 0,37 0,31 0,61 0,71 0,82
Elasticnet| 0,41 0,28 0,56 0,69 0,76| 0,37 0,31 0,61 0,62 0,8
SSF 0,69 0,57 068 0,77 0,74| 0,73 0,57 0,7 0,76 0,75
PCD 069 057 0,7 0,77 0,74| 0,73 0,58 0,7 0,76 0,75
OMP 0,43 0,23 0,31 0,71 0,76 0,49 0,3 0,31 0,72 0,76
Homotopy| 0,68 0,45 0,67 0,75 0,76| 0,65 0,46 0,71 0,74 0,83
Lasso 051 0,39 063 0,77 0,78 04 0,37 0,63 0,78 0,81
Elasticnet| 0,52 0,39 0,63 0,81 0,78 04 0,37 0,63 0,8 0,84
SSF 0,7 0,55 067 0,79 0,78/ 0,69 0,53 0,65 0,79 0,8
PCD 0,7 055 067 0,79 0,78 0,7 0,553 0,65 0,79 0,8
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Enbiiyiik Havuzlama

Katsayilarin Toplami1

Sonuglar incelendiginde ilk olarak ortalama havuzlama ve katsayilarin toplaminin en iyi
sonucu verdigi goriilmektedir. Rastgele 6zellikler i¢in en iyi birlesim LBP, Elastic net ve
ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami olarak %81 MAP elde etmistir. Diger
taraftan K-Means i¢in en iyi birlesim LTP, Elastic net, ortalama havuzlama ya da

katsayilarin toplami olarak %84 MAP elde etmistir. ki sozliik arasindaki sonuglar




incelendiginde ayni katsayr 6grenme algoritmasi ve havuzlama yontemi i¢in K-Means

algoritmasinin daha iyi erigsim bagarimi yakaladigi goriilmektedir.

Cizelge 6.2. Coil 20 iizerinde K-SVD sozliik icin MAP degerleri

256 Boyutlu K-SVD 512 Boyutlu K-SVD
SIFT SURF HoG LBP SIFT SURF HoG LBP LTP
OMP 0,06 045 0,59 0,68 0,57 0,42 0,558 0,68 0,74
Homotopy| 0,7 055 0,6 0,75 069 052 06 0,73 0,79
Lasso 049 0,48 0,65 0,77 048 047 069 0,76 0,81
Elasticnet| 0,49 0,49 0,65 0,78 049 047 0,69 0,77 0,82
SSF 0,68 051 063 0,79 08| 0,67 051 063 0,79 0,8
PCD 0,68 051 063 0,79 08| 067 0,51 064 0,79 0,8
OMP 005 0,31 0,71 0,64 0,73| 045 0,25 0,7 0,62 0,7
Homotopy| 0,75 0,52 0,73 0,74 0,82| 0,69 0,44 0,72 0,7 0,79
Lasso 031 031 062 0,7 082|039 031 0,65 0,65 0,81
Elasticnet| 0,31 0,31 0,62 0,69 0,81| 0,39 0,31 0,65 0,63 0,81
SSF 0,71 0,57 067 0,76 0,74| 0,72 0,57 0,67 0,77 0,74
PCD 0,71 0,57 0,67 0,76 0,74| 0,72 0,57 0,67 0,77 0,74
OMP 0,06 0,34 059 068 0,76/ 05 0,27 0,58 0,68 0,74
Homotopy| 0,69 051 0,6 0,75 0,81| 0,66 045 0,6 0,73 0,79
Lasso 0,41 04 065 0,77 0,82| 0,41 0,36 0,69 0,76 0,81
Elastic net | 0,41 0,4 0,65 0,78 0,83| 0,41 0,36 0,69 0,77 0,82
SSF 0,7 053 063 0,79 08| 069 053 063 0,79 0,8
PCD 0,7 053 063 0,79 08| 069 053 064 0,79 0,8

Ortalama Havuzlama

Enbiiyiik Havuzlama

Katsayilarin Toplami1

Cizelge 6.2°de 256 ve 512 boyutlu K-SVD sozliikleri icin MAP degerleri gosterilmektedir.
Cizelgedeki sonuglar gostermektedir ki farkli sozliik boyutlar1 {izerinde belirgin bir
farklilik yoktur. En 1yi birlesim LTP ve ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami

olarak %83 MAP ile elde edilmistir.

Cizelge 6.3’de ODL algoritmas1 kullanilarak olusturulan CBIR modelinin sonuglari
gosterilmektedir. Model LTP ve ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami olarak

%75 ile en 1iyi MAP degerini tiretmistir.

Cizelge 6.4’te tiim modellerin en iyi sonuglar1 gosterilmektedir. Buna gore literatiirdeki

yaklagimlardan LLC algoritmasi %89 ile en iyi sonucu vermistir.




Cizelge 6.3. Coil 20 tizerinde ODL algoritmasi i¢gin MAP degerleri

Ortalama Havuzlama Enbiiyiik Havuzlama Katsayilarm Toplami

0,52 0,50 0,55
0,36 0,21 0,27
0,58 0,66 0,58
0,68 0,62 0,68

0,75 0,70 0,75

Cizelge 6.4. Coil 20 i¢in tiim yaklasimlarin en iyi sonuglari

SIFT SURF HoG LBP LTP

Rastgele Ozellikler + Elastic net + Ortalama Havuzlama 0,54 045 0,63 0,81 0,78
K-Means + Elastic net + Ortalama Havuzlama 0,48 0,46 063 08 0,84
K-SVD + Elastic net + Ortalama Havuzlama 0,49 0,49 0,65 0,83
Calisma [57] — ODL algoritmasi 0,52 0,36 0,58 0,75
Caligma [49] — LLC algoritmasi 0,89 0,75 0,8 0,83

Calisma [32] — FBSR algoritmasi 0,5 0,7 0,58

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’da Coil 20 veri kiimesi i¢in CBIR ¢atis1 lizerindeki her bir sozliik

icin en 1iyi birlesimlerin ve literatiirdeki ¢aligmalarin kesinlik-hatirlama egrileri ve CMC

egrileri verilmektedir. Bu egriler incelendiginde LLC algoritmasi kesinlik-hatirlama

egrisinde ideale en yakin deger olmakla birlikte CMC egrisinde en hizli ideale yaklasan

algoritmadir.

Sekil 6.7°de LLC algoritmasimin Coil 20 veri kiimesi iizerindeki rastgele 10 obje sorgusu

icin en 1iy1 ilk 20 goriintii gosterilmektedir.




Kesinlik

Rast. Oz. + Elastic net + Ort. Hav.
K-Means + Elastic net + Ort. Hav.
———K-SVD + Elastic net + Ort. Hav.
~——QODL algoritmasi
———LLC algoritmasi
——FBSR algoritmasi
1 1 L 1 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Hatirlama

Sekil 6.5. Coil 20 i¢in tiim yaklagimlarin kesinlik-hatirlama egrisi

CMC Egrisi

Belirleme Orani (%)

——Rastgele Ozellikler + Elastic net + Ortalama Havuzlama
K-Means + Elastic net + Ortalama Havuzlama

~-=-=K-SVD + Elastic net + Ortalama Havuzlama

——— QDL algoritmasi

- = = LLC algoritmasi

——FBSR algoritmasi

L L L
8 10 12
Rank

Sekil 6.6. Coil 20 i¢in tiim yaklagimlarin CMC egrisi
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Sekil 6.7. Coil 20 veri kiimesi iizerindeki rastgele 10 obje i¢in en iyi ilk 20 sonug

Cizelge 6.5. Coil 20 igin tiim sozliikler tizerinde katsay1 6grenme siireleri (Saniye)

SIFT SURF HoG LBP LTP

OMP 55,17 23,23 45,7 17,42 28,85
Homotopy | 4.585,53 1.756,11 1.725,82 874,41 1.622,54
Lasso 51.140,68 20.545,46 37.474,77 10.046,43 18.928,71
Elastic net | 47.822,8 21.488,53 38.136,15 11.476,73 23.077,44
SSF 26.846,42 10.723,99 21.887,37 7.107,32 14.005,65
PCD 25.351,86 10.722,4 21.830,01 7.238,43 14.051,47
OMP 46,68 22,65 42,06 16,55 26,06
Homotopy | 4.237,89 1.778,85 3.731,93 802,06 1.737,92
Lasso 64.537,98 24.752,93 47.125,54 9.525,57 16.218,98
Elastic net | 61.312,45 24.585,78 47.228,82 10.386,88 18.047,63
SSF 27.450,69 10.336,34 23.041,01 6.980,02 14.997,29
PCD 25.850,34 10.911,28 20.950,28 7.014,06 13.921,62
OMP 48,51 22,9 41,02 16,5 28,16
Homotopy | 4.549,69 1.769,69 3.375,16 796,01 1.789,06
Lasso 60.446,83 24.548,87 42.517,01 9.134,15 16.143,63
Elastic net | 60.662,42 24.322,03 42.462,46 9.623,69 17.350,25
SSF 24.738,88 10.268,87 23.033,07 6.947,7 14.542,06
PCD 24.758,53 10.230,74 21.723,47 6.939,45 14.283,71
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Cizelge 6.5, 6.6, 6.7 ve 6.8’de tiim algoritmalar i¢in egitim asamasi siireleri verilmistir.

Tim siireler saniyedir. Katsayr Ogrenme algoritmalar1 farkli sozliikler {izerinde




gosterilmektedir. Biitiin sozlikkler ayni boyutta oldugu icin algoritmalarin sozliikten
bagimsiz benzer siirelere sahip oldugu goriilmektedir. Katsay1 algoritmalarindan OMP en
basit algoritma oldugundan en hizli seyrek katsay1r {retimini yapmaktadir. LFD
algoritmalar igerisinde HoG &zellikleri oldukca hizli ¢ikarilmaktadir. Rastgele Ozellikler

sOzIligl herhangi bir islem yapilmadigindan oldukga hizli olusturulmaktadir.

Cizelge 6.6. Coil 20 igin sozliik 6grenme siireleri (Saniye)

SIFT  SURF HoG LBP LTP

Rasgele Ozellikler 17,79 8,96 22,33 4,4 7,45
K-Means 2.036,03 1.621,98 2.636,95 351,21 593,33
K-SVvD 4.300,95 1.856,68 3.864,02 1.257,57 2.291,62

ODL 337,37 330,16 343,08 290,54 286,59

Cizelge 6.7. Coil 20 igin LFD algoritmalari siireleri (saniye)

SIFT  SURF HoG LBP LTP
106,31 14,8 12,56 1.033,86 2.178,19

Cizelge 6.8. Coil 20 igin FBSR algoritmasi siireleri (saniye)

SIFT  SURF HoG LBP LTP

8.065,8 3.351,47 6.150,45 2.115,18 3.410,71

6.2.3. Corel 1000 veri kiimesi sonuclari

Coil 20 veri kiimesi iizerinden yapilan testlerin benzeri Corel 1000 veri kiimesi i¢in de

gerceklestirilmistir. Cizelge 6.9°da Rastgele Ozellikler ve K-Means sdzliik algoritmasinin

farkli havuzlama yontemleri ile Corel 1000 veri kiimesi lizerinde elde edilen test sonuglari
gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde ilk olarak enbiiyiik havuzlama yaklagiminin en
iyl sonucu verdigi goriilmektedir. Rastgele 6zellikler i¢in en iyi birlesim LBP ya da LTP,
SSF ya da PCD ve ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami olarak %55 MAP elde
etmistir. Diger taraftan K-Means i¢in en iyi birlesim LBP, Homotopy, enbiiyiik havuzlama
ya da katsayilarin toplami olarak %57 MAP elde etmistir.




Cizelge 6.9. Corel 1000 iizerinde 512 boyutlu sozliikler icin MAP degerleri

Rastgele Ozellikler K-Means
SIFT SURF HoG LBP SIFT SURF HoG
OMP 0,31 0,29 0,23 0,45 0,31 0,29 0,23
Homotopy| 0,43 0,39 0,51 0,48 0,39 0,36 0,49
Lasso 0,34 0,32 046 0,37 032 03 046
Elastic net| 0,34 0,32 0,46 0,19 0,32 0,29 0,46
SSF 0,47 0,35 0,44 0,55 0,48 0,33 0,44
PCD 0,47 0,35 0,44 0,55 0,47 0,33 0,44
OMP 0,33 03 0,2 0,44 0,34 0,27 0.2
Homotopy| 0,36 0,34 0,49 0,41 043 04 052
Lasso 04 0,34 046 0,37 042 037 05
Elasticnet| 0,39 0,32 0,45 0,19 042 0,32 049
SSF 0,25 0,19 0,39 0,45 0,36 0,26 041
PCD 0,26 019 04 045 0,36 0,26 0,42
OMP 042 0,31 0,23 0,45 042 03 0,23
Homotopy | 0,47 0,44 0,51 0,48 0,46 0,43 0,49
Lasso 0,42 0,36 0,46 0,37 0,43 0,32 0,46
Elasticnet| 0,42 0,35 0,46 0,19 043 0,3 0,46
SSF 0,49 0,4 0,44 0,55 0,5 0,39 044
PCD 0,49 0,4 0,44 0,55 0,5 0,39 044

Ortalama Havuzlama

Enbiiyiik Havuzlama

g
=
o
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Cizelge 6.10, 512 boyutlu K-SVD sozliikleri i¢in MAP degerlerini gostermektedir. Coil 20
icin farkli sozliik boyutlar1 incelendiginde belirgin bir farklilik gézlemlenmediginden
burada 256 boyutlu sozliikler incelenmemistir. Cizelge incelendiginde en iyi birlesim LBP,
SSF ya da PCD ve ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami olarak %54 MAP elde

etmistir.

CBIR c¢atisindan elde edilen tiim sonuglar incelendiginde havuzlama yontemlerinde
Rastgele Ozellikler ve K-SVD sozliikleri igin Coil 20 veri kiimesinde oldugu gibi ortalama
havuzlama ya da katsayilarin toplami yaklagimlarinin en iyl sonuglarn iirettigi
goriilmektedir. Katsayr 6grenme algoritmalar1 arasinda ise bu sefer tekrarlayan-daralma
tabanli SSF ve PCD algoritmalar1 ile Homotopy algoritmasi one ¢ikmistir. So6zlik
ogrenmesinde ise K-Means algoritmasi oldukea etkili sonucglar vermistir. Cizelge 6.11°de

ODL algoritmasi kullanilarak olusturulan CBIR modelinin sonuglari gosterilmektedir.




Model LBP ve ortalama havuzlama ya da katsayilarin toplami olarak %48 ile en iyi MAP

degeri iiretmistir.

Cizelge 6.10. Corel 1000 iizerinde K-SVD sozliik icin MAP degerleri

SIFT SURF HoG

LBP

LTP

OMP 0,29
Homotopy | 0,39
Lasso 0,32
Elastic net | 0,32
SSF 0,48
PCD 0,48

Rastgele Ozellikler

0,28
0,36

0,3
0,29
0,33
0,33

0,44
0,48
0,46
0,47
0,44
0,44

0,46
0,52
0,47

0,4
0,54
0,54

0,34
0,41
0,35
0,27
0,47
0,47

OMP 0,33
Homotopy | 0,42
Lasso 0,42
Elastic net | 0,42
SSF 0,35
PCD 0,35

0,29

0,4
0,38
0,34
0,25
0,25

0,49
0,52
0,49
0,48
0,41
0,41

0,31
0,45
0,42
0,32
0,46
0,46

0,31
0,44
0,36
0,3
0,5
0,5

OMP 04
Homotopy | 0,46
Lasso 0,43
Elastic net | 0,43
SSF 0,5
PCD 0,5

0,26
0,42
0,33
0,31
0,39
0,39

0,44
0,48
0,46
0,47
0,44
0,44

0,46
0,52
0,47

0,4
0,54
0,54

0,34
0,41
0,35
0,27
0,47
0,47

Cizelge 6.11. Corel 1000 iizerinde ODL algoritmasi i¢in MAP degerleri

Ortalama Havuzlama Enbiiyiik Havuzlama Katsayilarin Toplami

0,34
0,34
0,41
0,48

0,39

0,33
0,31
0,41
0,4

0,43
0,38
0,41
0,48

0,39

Cizelge 6.12°de tiim modellerin en iyi sonuclar1 gosterilmektedir. Buna gore literatiirdeki

yaklagimlardan FBSR algoritmasi %58 ile en iyi sonucu vermistir. Buna ek olarak CBIR
K-Means

catis1  yaklagimlarinda

sozlik ogrenme, Homotopy Kkatsayr 0Ogrenme




algoritmalarin1 yapan ve katsayilarin toplami havuzlama yontemini kullanan birlesim

FBSR algoritmasima %57 MAP ile en yakin sonucu vermistir. Coil 20 veri kiimesinin

aksine Corel 1000 veri kiimesi tizerinde LLC algoritmasi oldukga kotii sonuglar vermistir.

Cizelge 6.12. Corel 1000 igin tiim yaklasimlarin en iyi sonuglari

SIFT SURF HoG LBP

Rastgele Ozellikler + SSF + Katsayilarin toplam:1 0,49 0,4 0,44 0,55
K-Means + Homotopy + Enbiiyiik Havuzlama 043 04 052 0,57
K-SVD + SSF + Katsayilarin toplami 05 039 044 054
Calisma [57] — ODL algoritmasi 0,43 0,38 0,41 0,48
Calisma [49] — LLC algoritmas: 025 02 05 035

Calisma [32] — FBSR algoritmasi 0,26 0,58

Sekil 6.8 ve Sekil 6.9°da Corel 1000 veri kiimesi i¢in CBIR ¢atis1 iizerindeki her bir sézliik
icin en 1iyi birlesimlerin ve literatiirdeki ¢aligmalarin kesinlik-hatirlama egrileri ve CMC
egrileri verilmektedir. Bu egriler incelendiginde FBSR algoritmasi kesinlik-hatirlama
egrisinde ideale en yakin deger olmakla birlikte diger algoritmalarla elde edilen egriler

birbirlerine oldukca yakindir. CMC egrisinde de benzer bir sonug elde edilmistir.

Kesinlik

Rast. Oz. + Elastic net + EnB. Hav.
K-Means + Homotopy + EnB. Hav.
——K-SVD + Elastic net + EnB. Hav.
—ODL algoritmasi
LLC algoritmasi
FBSR algoritmasi

0.5
Hatirlama

Sekil 6.8. Corel 1000 i¢in tiim yaklagimlarin kesinlik-hatirlama egrisi




CMC Egrisi

Belirleme Orani (%)

——Rastgele Ozellikler + SSF + Katsayilarin Toplami
K-Means + Homotopy + Enbiytk Havuzlama

--=-=K-SVD + SSF + Katsayilarin Toplami

~———ODL algoritmasi

- = = LLC algoritmasi

——FBSR algoritmasi

10 12
Rank

Sekil 6.9. Corel 1000 i¢in tiim yaklasimlarin CMC egrisi

Sekil 6.10’da FBSR algoritmasinin Corel 1000 veri kiimesi {lizerindeki her bir sinif igin
elde edilen en iyi ilk 20 goriintii gosterilmektedir.
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Sekil 6.10. Corel 1000 veri kiimesi tizerindeki her bir sinif i¢in en iyi ilk 20 sonug




Cizelge 6.13. Corel 1000 igin katsay1 6grenme siireleri (saniye)

SIFT SURF HoG LBP LTP

OMP 388,57 144,38 170,74 10,21 17,85
Homotopy | 39.066,78 14.607,56 12.212,38 870,75 1.246,42
Lasso 29.144,47 11.578,24 14.116,63 1.342,6 1513,92
Elastic net | 28.636,66 9.797,84 13.524,21 495,49 674,22
SSF 46.797,27 18.161,22 22944,11 1103,02 1.922,55
PCD 45.945,39 18.394,61 21.547,64 1.006,61 1.903,77
OMP 372,25 161,05 182,43 11,45 19,17
Homotopy | 39.668,66 15.457,87 18.089,26 669,77 1.286,68
Lasso 44.442,46 19.183,56 20.351,44 1.536,69 2.720,65
Elastic net | 42.413,3 15.117,5 19.123,61 457,05 676,2
SSF 47.977,53 18.561,13 22.461,22 1.022,76 2.020,95
PCD 49.098,25 18.287,69 22.336,56 1.002,06 2.000,41
OMP 373,92 158,47 175,8 9,98 17,98
Homotopy | 39.804,28 15.102,36 17.558,44 635,88 1.219,76
Lasso 47.534,54 19.561,06 21.238,56 1.708,1 4.381,92
Elastic net |44.073,76 15.754,24 19.190,58 668,44 2.753,73
SSF 47.594,75 19.021,72 22.547,89 1.006,24 2014,5
PCD 47.952,7 17.920,68 22.063,56 1.084,51 2.114,79

Rastgele Ozellikler

Cizelge 13, 14, 15 ve 16’da tiim algoritmalarin siireleri verilmistir. Burada Coil 20 veri
kiimesindeki gibi benzer sonuclar goriilmektedir. Tiim siireler saniyedir. Katsay1 6grenme
algoritmalar1 farkli sozliikler lizerinde gosterilmektedir. Biitiin sozliikler ayni boyutta
oldugu icin algoritmalarin sozliikten bagimsiz benzer siirelere sahip oldugu goriilmektedir.
Katsay1 algoritmalarindan OMP en basit algoritma oldugundan en hizli seyrek katsayi

liretimini yapmaktadir.

Cizelge 6.14. Corel 1000 igin sozliikk 6grenme siireleri (saniye)

SIFT SURF HoG LBP LTP

Rastgele Ozellikler 129,08 52,69 639 1,97 3,41
K-Means 15.872,61 4563,3 5.583,7 233,8 452,88
K-SVvD 38.482,08 14.061,31 18.647,02 959,1 1.667,55

OoDL 437,93 372,38 378,47 290,05 272,97




Cizelge 6.15. Corel 1000 i¢in LFD algoritmalari siireleri (saniye)

SIFT SURF HoG LBP LTP
404,13 27,93 27,38 4.361,19 8.550,74

LFD algoritmalar1 igerisinde SURF ve HoG o6zellikleri olduk¢a hizli ¢ikarilmaktadir.

Rastgele Ozellikler sozliigii herhangi bir islem yapilmadigindan olduk¢a hizli

olusturulmaktadir.

Cizelge 6.16. Corel 1000 i¢in FBSR algoritmasi siireleri (saniye)

SIFT SURF HoG LBP LTP
33.150,49 19.751,21 23.838,81 1.597,41 2.484,06

6.3. Hizlandirilmis LFD Kiimeleme Karsilastirmal Sonuglar

Bu boliimde hizlandirilmis LFD kiimeleme algoritmasi ile standart boliimleme islemi
sonrast LFD kiimeleme yaklagimlari karsilastirilacaktir. Karsilastirma isleminde, LFD
noktalarinin kiimelenme siireleri ve kiimelenme benzerlikleri basarim Olgiitii olarak
kullanilacaktir. Sonraki testlerde ise 6nerilen yaklasimin erisim problemlerindeki basarimi

test edilecektir.

6.3.1. Parametreler

e LFD algoritmalari: SIFT ozelliklerinin ¢ikarilmast i¢in Lowe tarafindan hazirlanan
kaynak kod kullanilmistir. Tiim parametrelere koddaki varsayilan degerlerler atanmistir.
Standart Matlab fonksiyonlar1 SURF ve HoG 6zelliklerini elde etmek i¢in kullanilmistir.
SURF noktalarini elde etmek i¢cin SURFSize parametresi 128 olarak belirlenmis ve diger
parametreler ise varsayilan deger olarak atanmistir. HoG ozelliklerini elde etmek i¢in
Block-Size=[4 4] olarak belirlenmis ve diger parametreler fonksiyonun varsayilan
degerleri olarak belirlenmistir. LBP8,1 ve LTPS8,1 algoritmalar1 LBP ve LTP
Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Her bir piksel 8 komsusunun bilgisi
kullanilarak etiketlenmistir.

Boliimleme algoritmalari: Calismada literatiirde goriintii erisim yaklagimlarinda popiiler

olarak kullanilan kiimeleme-tabanli K-Means ve Mean Shift algoritmalari kullanilmistir.




Algoritmalarin goriintii piksellerinin yalniz renk bilgisini kullanan yaklagimlarinin yani
sira hem renk hem de konum bilgisini kullanan yaklagimlari da kullanilmigstir. Her iki
algoritma da 10 yineleme i¢in c¢alistirilmistir. Hizlandirilmis kiimeleme yaklasiminda
pencere boyutu 3x3 ve 5x5 olarak secilmistir. Boylelikle farkli pencere boyutu ile

standart boliimleme algoritmalar: arasindaki benzerlikler karsilastirilmistir.

6.3.2. Karsilastirmah Sonuclar

Cizelge 6.17°de Photography veri kiimesi i¢in kiimeleme siireleri verilmistir. Sonuglar
incelendiginde Onerilen yaklsimlarin farkli pencere boyutlarinda ve tim LFD’ler i¢cin K-
Means algoritmasi iizerinde daha hizli kiimeleme islemi yaptig1 gozlemlenmektedir. Mean
Shift algortimasinda ise yalnizca SIFT o6zellikleri lizerinde Mean Shift algoritmasinin
piksel degerlerinin yalniz renk bilgisini kullandig1 stirlimii 5x5 pencere boyutuna gore daha

hizl1 kiimeleme islemi yapmustir.

Cizelge 6.17. Photography veri kiimesi i¢in kiimeleme siireleri (dakika)

Yerel Ozellik Tanimlayicilari

Boliimleme Algoritmalart SIFT | SURF | HoG LBP LTP

3x3 Pencere

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)

5x5 Pencere

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)

Standart Algoritma

K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)




Cizelge 6.18’de Photography veri kiimesi tizerinde algoritmalarin kiimeleme benzerlikleri
verilmistir. Sonuglar incelendiginde 3x3 pencere boyutu kullanan hizlandirilmis kiimeleme
algoritmasi standart kiimelemeye oldukg¢a benzer sonuglar liretmistir. Yalnizca Mean Shift

algoritmasinin piksellerin renk ve konum bilgilerini kullandig: siirlimiinde sonuglar diisiik

cikmustir. Ozellikler iizerinden karsilastirildiginda ise en yiiksek sonu¢ HoG ozellikleri

iizerinde elde edilmistir. Boliimleme algoritmalart incelendiginde ise Mean Shift
algoritmasinin piksellerin renk siirlimiinii kullandig1 stiriimii en iyi sonucu vermistir. 5x5
pencere boyutuna gore elde edilen sonuglar incelendiginde ise, 3x3 pencere boyutu ile elde
edilen kiimeleme benzerlikleri birbirlerine yakindir. Ancak genel olarak 3x3 pencere
boyutu kullanan hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasimi, standart kiimeleme yaklagimina

daha benzer kiimeleme islmei gergeklestirmistir.

Cizelge 6.18. Photography veri kiimesi i¢in kiimeleme benzerlikleri

Yerel Ozellik Tanimlayicilary

Boliimleme Algoritmalari SIFT | SURF | HoG | LBP | LTP

3x3 Pencere

Hizli K-Means - K-Means(Renk)

Hizli K-Means - K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift — Mean Shift
(Renk+Konum)

5x5 Pencere

Hizli K-Means - K-Means(Renk)

Hizli K-Means - K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift — Mean Shift
(Renk+Konum)

Cizelge 6.19°da ImageCLEF 2008 veri kiimesi icin kiimeleme siireleri verilmistir.
Sonuglar incelendiginde 6nerilen yaklsimlarin farkli pencere boyutlarinda ve tiim LFD’ler
icin hem K-Means hem de Mean Shift algoritmasi {izerinde daha hizli kiimeleme islemi
yaptig1 gozlemlenmektedir. Cizelge 6.20’de ImageCLEF 2008 veri kiimesi iizerinde
algoritmalarin kiimeleme benzerlikleri verilmistir. Sonuglar incelendiginde 3x3 pencere

boyutu kullanan hizlandirilmis kiimeleme algoritmasi standart kiimelemeye benzer




sonuglar iiretmemistir. Yalnizca Mean Shift algoritmasinin piksellerin renk bilgilerini
kullandig1  siiriimiinde  sonuglar oldukca iyi c¢ikmustir. Ozellikler iizerinden

karsilastirildiginda ise en yiiksek sonu¢ HoG ve LBP 6zellikleri tizerinde elde edilmistir.

Cizelge 6.19. ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in boliimleme siireleri (dakika)

Yerel Ozellik Tamimlayicilari

Boliimleme Algoritmalari SIFT | SURF | HoG LBP LTP

3x3 Pencere

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)

5x5 Pencere

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)

Standart Algoritma

K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)

5x5 pencere boyutuna gore elde edilen sonuglar incelendiginde ise, 3x3 pencere boyutu ile
elde edilen kiimeleme benzerlikleri birbirlerine yakindir. Ancak genel olarak 3x3 pencere
boyutu kullanan hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasimi, standart kiimeleme yaklagimina
daha benzer kiimeleme islmei gerceklestirmistir. Yine 5x5 pencere boyutu kullanan
hizlandirilmig LFD kiimeleme yaklasimi da 3x3 pencere boyutu kullanan siiriimiinde
oldugu gibi en iyi sonucu Mean Shift béliimleme algoritmasi ile elde edilmistir. Her iki
veri kiimesi iizerinden elde edilen sonuglar imncelendiginde Photography veri kiimesi
iizerinde ki benzerliklerin ImageCLEF 2008 veri kiimesine gore genel olarak daha yiiksek

oldugu gozlemlenmistir. Her iki veri kiimesi icin farkli pencere boyutlarinin benzerlik

lizerinde c¢ok biiyiik bir farkhilik yaratmadii gdzlemlenmistir. Ozellikle Mean Shift




algoritmasinin piksellerin renk bilgilerini kullandig1 yaklasim tiim LFD o6zellikleri tizerinde

yiiksek benzerlik oram elde etmistir. Ozellikle bu algoritma ile dnerilen yéntem LFD

Ozelliklerinin kiimelenmesinde kullanilabilir.

Cizelge 6.20. ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in kiimeleme benzerlikleri

Yerel Ozellik Tanimlayicilari

Boliimleme Algoritmalari SIFT | SURF | HoG | LBP | LTP

3x3 Pencere

Hizli K-Means - K-Means(Renk)

Hizli K-Means - K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk+Konum)

5x5 Pencere

Hizli K-Means - K-Means(Renk)

Hizli K-Means - K-Means (Renk+Konum)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift — Mean Shift (Renk+Konum)

6.4. Cevrimdis1 RBIR Modeli Sonuclari

Onerilen ¢evrimdist RBIR modeli ii¢ farkli LFD noktas1 kullanilarak test edildikten sonra

elde edilen en 1yi LFD ¢evrimi¢i modelde kullanilmstir.

6.4.1. Parametreler

Onerilen ¢atmin her bir adiminda kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalarin

parametreleri asagidaki gibidir:

e LFD algoritmalari: HoG o6zelliklerini elde etmek icin Block-Size=[4 4] olarak
belirlenmis ve diger parametreler fonksiyonun varsayilan degerleri olarak belirlenmistir.
LBPg; ve LTPg; algoritmalart LBP ve LTP 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir.

e Boliimleme algoritmalari: Her iki algoritma da 10 yineleme i¢in ¢alistirilmigtir. Pencere

boyutu 3x3 olarak secilmistir.




e Sozliik 6grenme: Sozlik boyutu 512 olarak belirlenmistir. K-Means algoritmasi 100
yineleme i¢in egitilmistir.

e Katsay1 6grenme: SSF algoritmasi 10 yineleme igin egitilmis ve A parametresi 0.01’dir.

e Havuzlama: Ug¢ havuzlama yontemi kullanilmistir. Bu ydntemler ortalama havuzlama,

enbiiyiik havuzlama ve katsayilarin toplamidir.

6.4.2. Karsilastirmal Sonuclar

Cizelge 6.21. HoG igin ¢evrimdist RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) [ GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,7 0,66 64,13| 0,26 0,25 47,93
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,7 0,66 64,58 0,27 0,26 47,83
Hizli Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 2151 0,26 0,25 26,79
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,71 0,67 31,18| 0,26 0,25 38,89
K-Means (Renk) 0,7 0,66 838,84| 0,26 0,25 529,37
K-Means (Renk+Konum) 0,7 0,66 853,07| 0,27 0,25 524,86
Mean Shift (Renk) 0,71 0,66 37,261 0,26 0,25 33,86
Mean Shift (Renk+Konum) 0,71 0,67 251,49 0,25 0,24 288,96
Hizli K-Means (Renk) 0,67 0,63 66,54| 025 0,24 54,59
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 67,14| 025 0,24 54,6
Hizli Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 27,4 0,26 0,25 36,64
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,71 0,66 36,75| 0,25 0,24 49,08
K-Means (Renk) 0,66 0,62 755,83| 0,25 0,24 467,19
K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 775541 025 0,24 466,1
Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 41,74 0,26 0,25 42,93
Mean Shift (Renk+Konum) 0,71 0,67 23522 0,23 0,23 278,08
Hizli K-Means (Renk) 0,66 0,62 59,79 0,24 0,23 43,86
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,66 0,63 60,34| 0,24 0,23 43,7
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 20,91 0,25 0,24 26,24
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 29,99| 025 0,24 37,69
K-Means (Renk) 0,66 0,62 749,04 0,24 0,23 456,29
K-Means (Renk+Konum) 0,66 0,62 768,78| 0,24 0,23 455,2
Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 3531 0,26 0,25 32,55
Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 228,34 023 0,23 266,74
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Cizelge 6.22. HoG i¢in ¢evrimdisi RBIR siireleri (dakika)

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)
Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)
K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)

LFD 1,06 1,06 1,06 106 1,06 1,06
Boliimleme 24,26 24,7 4,1 712,38 732,03 16,51 201,78
Sézliik Ogrenme |12,38 12,55 7,18 13,19 1353 364 7,83
Katsay1 Ogrenme | 11,02 10,98 6,94 11,31 11,08 3,74 6,96
Test 15,42 153 11,9 100,91 95,38 12,32 33,87
Toplam 64,13 64,58 31,18 838,84 853,07 37,26 251,49
LFD 0,92 0,92 092 092 092 092 092
Boliimleme 14,66 14,81 3,67 427,16 426,18 7,56 233,5
Sozliik Ogrenme | 5,76 5,68 839 573 565 359 754
Katsay1 Ogrenme 5,35 5,35 745 542 542 3,72 7,46
Test 21,24 21,07 18,47 90,14 86,7 18,08 39,54
Toplam 47,93 47,83 38,89 529,37 524,86 33,86 288,96
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Cizelge 6.21 ve 6.22°de siras1 ile HoG 6zellikleri i¢in onerilen yontemin farkli boliimleme
ve havuzlama yaklasimlari i¢in iki veri kiimesi ilizerindeki erigsim basarimlar1 ve modellerin

olusturulma ve modeller iizerinde sorgulama stireleri gosterilmektedir.

Cizelge 6.21 incelendiginde erigsim basarimi olarak ortalama havuzlama yaklasiminin diger
havuzlama yaklasimlarina gore daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Boliimleme
algoritmalarma bakildiginda hizli kiimeleme yaklasimlari ile standart yaklasimlarin
basarimi arasinda belirgin bir farklilk yoktur. Cizelge 6.22’deki modellerin
olusturulmasinda her bir adim i¢in gerekli siireler incelendiginde 6zelliklerin kiimelenmesi

islemi modelin olusturma maliyetinde ciddi bir yiik olusturmaktadir.




Cizelge 6.23 ve 6.24°te sirast ile [8 8] bloktan olusan LBP ozellikleri ig¢in Onerilen
yontemin farkli boliimleme ve havuzlama yaklasimlart igin iki veri kiimesi tlizerindeki

erisim basarimlar1 ve modelin olusturulma siireleri gosterilmektedir.

Cizelge 6.23. [8 8] LBP igin ¢evrimdis1 RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,72 0,68 242,49| 0,32 0,3 212,57
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,72 0,68 242,82 0,33 0,3 194,19
Hizli Mean Shift (Renk) 0,72 0,68 227,53| 0,33 0,3 187,68
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) | 0,72 0,68 238,35/ 0,31 0,29 200,57
K-Means (Renk) 0,72 0,68 1034,64| 0,32 0,3 687,46
K-Means (Renk+Konum) 0,72 0,68 1045,36| 0,32 0,3 693,15
Mean Shift (Renk) 0,72 0,68 244,41 0,33 0,3 194,88
Mean Shift (Renk+Konum) 0,72 0,68 456,14 0,32 0,3 445,59
Hizli K-Means (Renk) 0,65 0,61 247,91 0,3 0,27 202,82
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,65 0,61 24792 031 0,29 202,95
Hizli Mean Shift (Renk) 0,71 0,67 2336| 032 0,29 197,8
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,71 0,66 24397 0,28 0,26 210,98
K-Means (Renk) 0,65 0,61 958,03 03 0,28 629,43
K-Means (Renk+Konum) 0,65 0,61 9675| 031 0,28 634,16
Mean Shift (Renk) 0,71 0,66 248,94 0,32 0,29 204,09
Mean Shift (Renk+Konum) 0,71 0,67 439,791 0,29 0,27 434,77
Hizli K-Means (Renk) 0,64 0,6 241,17 0,3 0,28 191,86
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,64 0,61 241,17 0,3 0,28 192,05
Hizli Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 227,19 0,28 187,29
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,71 0,67 237,19 0,27 199,25
K-Means (Renk) 0,64 0,6 951,07 0,28 618,3
K-Means (Renk+Konum) 0,65 0,61 960,6 0,28 623,07
Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 242,41 0,28 193,59
Mean Shift (Renk+Konum) 0,71 0,67 432,9 0,26 423,18
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Katsayilarin Toplami1

Cizelge 6.23 incelendiginde erisim basarimi olarak ortalama havuzlama yaklasiminin diger
havuzlama yaklasimlarina gore daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Bolimleme
algoritmalarma bakildiginda hizli kiimeleme yaklasimlari ile standart yaklasimlarin

basarimi arasinda belirgin bir farklilik yoktur.




Ancak Cizelge 6.24’teki modellerin olusturulmasinda her bir adim igin gerekli siireler
incelendiginde 6zelliklerin kiimelenmesi iglemi modelin olusturma maliyetinde ciddi bir
yiik olusturmaktadir. Elde edilen sonuglar genel olarak HoG 6zellikleri kullanilarak elde
edilen sonuglara gore benzerdir. Ancak LBP 6zellikleri ImageClef 2008 icin %72 GMAP
ve Photography icin %33 GMAP ile en yliksek erisim basarimini elde etmistir.

Cizelge 6.24. [8 8] LBP i¢in ¢cevrimdist RBIR siireleri (dakika)

Hizli K-Means (Renk+Konum)
Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)
K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk+Konum)
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K-Means (Renk)
Mean Shift (Renk)

LFD 211,06 211,06 211,06 211,06 211,06 211,06 211,06
Boliimleme 337 314 051 0,69 71343 722,61 16,14
Sozliik Ogrenme 5 519 1,39 4.4 4,79 51 1,32
Katsay1 Ogrenme 10,88 10,92 3,83 10,23 10,94 10,98 3,6
Test 12,19 1251 10,74 11,98 94,43 9561 12,27
Toplam 242,49 242,82 227,53 238,35 1034,64 1045,36 244,4
LFD 164,72 164,72 164,72 164,72 164,72 164,72 164,72
Boliimleme 309 309 057 0,84 429,27 434,04 7,3
Sézlitk Ogrenme 19 212 1,49 5,2 2,13 2,14 1,29
Katsay1 Ogrenme | 5,28 5,29 3,79 11,02 53 529 3,61
Test 37,57 18,97 17,11 18,78 86,04 86,96 17,96
Toplam 212,57 194,19 187,68 200,57 687,46 693,15 194,88

ImageCLEF 2008

Photography

Cizelge 6.25 ve 6.26’de siras1 ile [8 8] bloktan olusan LTP o&zellikleri i¢in Onerilen
yontemin farkli bolimleme ve havuzlama yaklagimlar i¢in iki veri kiimesi tizerindeki
erisim basarimlart ve modelin olusturulma siireleri gosterilmektedir. Cizelge 6.25
incelendiginde erisim basarimi olarak ortalama havuzlama yaklasiminin diger havuzlama
yaklagimlarina goére daha iyi sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Bolimleme

algoritmalarma bakildiginda hizli kiimeleme yaklasimlari ile standart yaklasimlarin




bagarimi arasinda belirgin bir farkliik yoktur. Cizelge 6.26’daki modellerin
olusturulmasinda her bir adim i¢in gerekli siireler incelendiginde 6zelliklerin kiimelenmesi
islemi modelin olusturma maliyetinde ciddi bir yiik olusturmaktadir. Elde edilen sonuglar
genel olarak HoG ve LBP o6zellikleri kullanilarak elde edilen sonuglara gore benzerdir.
Ancak LBP o6zellikleri ImageClef 2008 i¢cin %72 GMAP ve Photography i¢in %33 GMAP

ile en yiiksek erisim bagarimini elde etmistir.

Cizelge 6.25. LTP i¢in ¢evrimdist RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,7 0,66 487,98 0,28 0,26 380,18
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,7 0,66 44345 0,29 0,26 343,28
Hizli Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 432,03| 0,29 0,27 339,78
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 44431 0,29 0,27 353,91
K-Means (Renk) 0,7 0,66 1228,43| 0,28 0,26 833,51
K-Means (Renk+Konum) 0,7 0,66 123465| 0,29 0,27 836,18
Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 44729 0,28 0,27 345,72
Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 659,35| 0,28 0,26 592,02
Hizli K-Means (Renk) 0,66 0,62 4485| 0,26 0,24 352,51
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 448,731 0,28 0,25 352,27
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 438,51 0,28 0,26 350,53
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,69 0,65 449791 0,28 0,26 364,14
K-Means (Renk) 0,66 0,62 1151,32| 0,27 0,25 775,19
K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 1156,78| 0,27 0,25 777,21
Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 45152 0,28 0,26 354,69
Mean Shift (Renk+Konum) 0,69 0,65 6425, 0,27 0,25 581,52
Hizli K-Means (Renk) 0,67 0,63 44169 0,25 0,23 341,59
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 44198 0,25 0,24 341,37
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,64 431,37 0,27 0,25 339,31
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 443,04 0,28 0,26 353,74
K-Means (Renk) 0,67 0,63 114443 0,25 0,23 764,11
K-Means (Renk+Konum) 0,67 0,63 1149,86| 0,25 0,24 765,84
Mean Shift (Renk) 0,69 0,64 44525 0,28 0,26 344,63
Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 635,75| 0,26 0,24 570,07
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Katsayilarin Toplami1

Onerilen yéntemin tiim birlesimleri iizerinden elde edilen erisim basarimi ve maliyetleri

incelendiginde, LBP o0zellikleri ve ortalama havuzlama yaklagimlarinin en iyi basarim




oranini verdikleri ve hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasimlarinin standart bolimleme
sonrast LFD kiimeleme yaklagimlari ile kiyaslandiginda model maliyetini biiyiik 6lciide

azalttig1 goriilmiistiir.

Cizelge 6.26. LTP i¢in ¢evrimdisi RBIR siireleri (dakika)

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)
Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)
K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)

LFD 414,37 414,37 414,37 414,37 414,37 414,37 414,37
Boliimleme 1,71 1,73 039 042 70506 70941 1592
Sozliik Ogrenme 459 435 15 514 4,4 4,75 1,28
Katsay1 Ogrenme 10,22 10,71 4,24 12,15 9,81 10,49 3,45
Test 57,08 12,29 11,54 12,23 94,8 95,63 12,27
Toplam 487,98 443,45 432,03 444,31 1.228,43 1.234,65 447,29
LFD 315,7 315,7 3157 3157 3157 3157 3157
Boliimleme 1,68 1,7 043 048 42451 426,37 7,23
Sozliik Ogrenme 211 188 149 5096 1,85 1,88 1,42
Katsay1 Ogrenme 526 526 3,98 12,65 5,15 528 3,45
Test 55,43 18,74 18,17 19,12 86,29 86,94 17,91
Toplam 380,18 343,28 339,78 353,91 833,51 836,18 345,72
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6.5. Cevrimici RBIR Modeli Sonuclar:

Onerilen cevrimici RBIR modelinde, ¢evrimdisi modelde elde edilen sonuglar goz 6niinde
bulunduruldugunda en iyi sonucu LBP o6zellikleri verdigi i¢in, ana LFD olarak LBP
ozellikleri kullanilmigtir. Daha sonra SURF noktalar1 ayn1 goriintiilerden ¢ikarilmis ve iki
LFD birlikte kullanilmistir. Onerilen yaklasimda hizlandirilmis LFD  kiimeleme

algoritmalar1 ve standart bdlimleme sonrasi LFD kiimeleme yaklasimlarinin her biri




kullanilmistir. Boylece Onerilen hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklagiminin bagarimi da

test edilmistir.

6.5.1. Parametreler

Onerilen catmin her bir adiminda kullamlan algoritmalar ve bu algoritmalarin

parametreleri agagidaki gibidir:

e LFD algoritmalari: LBPg; ve SURF algoritmalari LBP ve SURF 6zelliklerini ¢ikarmak

icin kullanilmistir. LBP icin [4 4] ve [8 8] olacak sekilde iki farkli blok boyutu
kullanilmistir. Boylelikle farkli LBP 6zellik sayisi ile modelin basarimi test edilmistir.
Standart Matlab fonksiyonu SURF 6zelliklerini elde etmek icin kullanilmistir. SURF
noktalarin1 elde etmek icin SURFSize parametresi 128 olarak belirlenmis ve diger
parametreler ise varsayilan deger olarak atanmaistir.
Boliimleme algoritmalari: Caligmada literatlirde goriintii erisim yaklasimlarinda popiiler
olarak kullanilan kiimeleme-tabanli K-Means ve Mean Shift algoritmalar1 kullanilmustir.
Algoritmalarin goriintii piksellerinin yalniz renk bilgisini kullanan yaklagimlarinin yani
sira hem renk hem de konum bilgisini kullanan yaklasimlar1 da kullanilmistir. Her iki
algoritma da 10 yineleme icin ¢alistirilmistir. Hizlandirilmis kiimeleme yaklasiminda
pencere boyutu 3x3 olarak se¢ilmistir.

e Sozliikk 6grenme: Sozliik boyutu LBP sozliigii i¢in etiket sayis1 kadar olurken SURF i¢in
K degeri 5 olarak belirlendiginden etiket sayisinin bes kati kadardir. Etiketli K-SVD
algoritmasi 100 yineleme i¢in egitilmistir.

e Katsayr 6grenme: SSF algoritmasi 10 yineleme igin egitilmis ve 1 parametresi 0.01

olarak belirlenmistir.

e Havuzlama: Ug havuzlama ydntemi kullanilmistir. Bu ydntemler ortalama havuzlama,

enbliylik havuzlama ve katsayilarin toplamidir.
6.5.2. Karsilastirmah sonuclar
Cizelge 6.27 ve 6.28°de sirasi ile Onerilen yontemin, [8 8] bloktan olusan LBP o6zellikleri

ve SURF ozellikleri i¢in farkli boliimleme ve havuzlama yaklasimlari ile iki veri kiimesi

tizerindeki model olusturulma siireleri ve erisim basarimlar1 gosterilmektedir. t=0.5 olarak




alindigindan her iki LFD o0zelligi iizerinden elde edilen benzerligin genel benzerlik

tespitine esit katkisi vardir.

Cizelge 6.27. [8 8] LBP ve t=0,5 i¢in g¢evrimi¢i RBIR siireleri (dakika)

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)
Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)
K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)

LFD 056 056 056 056 0,56 0,56 0,56
Boliimleme 363 358 08 1,19 702,33 876,49 17,13
Sozliik Ogrenme | 7,62 20,34 44,61 106,36 27,07 6,58 40,02
Katsay1 Ogrenme | 31,87 24,01 8,32 27,82 29,83 2533 7,48
Test 18,32 18,16 1351 17,82 952 127,12 145
Toplam 62 66,65 67,87 153,76 854,99 1.036,07 79,7
LFD 049 049 049 049 049 0,49 0,49
Boliimleme 3,61 342 0,8 1,21 439,74 486,19 751
Sozliik Ogrenme |168,67 159,8 121,57 313,56 164,16 181 100,8
Katsay1 Ogrenme | 48,34 47,64 33,7 101 48,53 53,69 28,49
Test 44,63 43,84 36,79 70,72 103,65 104,21 35,69
Toplam 265,74 255,19 193,35 486,98 756,57 825,58 172,98
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Cizelge 6.27 incelendiginde c¢evrimdist RBIR modelinde oldugu gibi yine hizlandirilmis
LFD kiimeleme yaklasiminin standart yonteme gore daha basarili oldugu ve boliimleme

adiminin modelin olusturulmasi maliyetini kritik 6l¢iide belirledigi gdzlenmistir.

Cizelge 6.28 incelendiginde ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in ¢evrimdisi RBIR
modelinden farkli olarak hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklagimi ile olusturulan modeller,
standart kiimeleme yaklasimina goére daha iyi erisim basarimi elde etmistir. Photography
veri kiimesi iizerinde ise her iki kiimeleme yaklagimi da benzer sonuglar iiretmistir.

Ortalama havuzlama yaklasimi diger havuzlama yaklasimlarina gére daha yiiksek basari




orani vermektedir. Hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasimlarindan K-Means boliimleme
algoritmasinin renk ve konum bilgilerini kullanan siirimii ImageCLEF 2008 veri kiimesi
icin %74 MAP degeri ile en 1yi sonucu elde ederken. Photography veri kiimesi icin Mean
Shift bolimleme yaklagiminin yalniz piksellerin renk bilgisini kullanan siiriimiiniin
hizlandirilmis kiimeleme ve standart kiimeleme yaklasimi disindaki diger tiim kiimeleme

yaklagimlar1 %32 MAP degeri elde etmistir.

Cizelge 6.28. [8 8] LBP ve t=0,5 igin ¢evrimi¢i RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,72 0,68 62| 0,32 0,3 265,74
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,74 0,7 66,65| 0,32 0,3 255,19
Hizli Mean Shift (Renk) 0,68 0,64 67,87 0,3 0,28 193,35
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 153,76| 0,32 0,29 486,98
K-Means (Renk) 0,73 0,69 854,99| 0,32 0,3 756,57
K-Means (Renk+Konum) 0,71 0,67 1.036,07| 0,32 0,3 825,58
Mean Shift (Renk) 0,68 0,64 79,7 0,3 172,98
Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,65 327,76 0,32 543,49
Hizli K-Means (Renk) 0,63 0,59 62| 0,27 265,74
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,64 0,59 66,65 0,27 255,19
Hizli Mean Shift (Renk) 0,67 0,63 67,87| 0,28 193,35
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,69 0,65 153,7| 0,28 486,98
K-Means (Renk) 0,63 0,58 854,99| 0,27 756,57
K-Means (Renk+Konum) 0,63 0,58 1.036,07| 0,27 825,58
Mean Shift (Renk) 0,67 0,62 79,7 0,29 172,98
Mean Shift (Renk+Konum) 0,68 0,64 327,76| 0,28 543,49
Hizli K-Means (Renk) 0,63 0,58 62| 0,27 265,74
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,63 0,58 66,65| 0,27 255,19
Hizli Mean Shift (Renk) 0,67 0,63 67,87| 0,28 193,35
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,65 153,7 0,3 486,98
K-Means (Renk) 0,62 0,58 854,99| 0,27 756,57
K-Means (Renk+Konum) 0,62 0,57 1.036,07| 0,27 825,58
Mean Shift (Renk) 0,67 0,62 79,7 0,29 172,98
Mean Shift (Renk+Konum) 0,69 0,64 327,76 0,29 543,49
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Cizelge 6.29 ve 6.30°da sirasi ile [8 8] bloktan olusan LBP 6zellikleri ve SURF 6zellikleri

icin Onerilen yontemin farkli boliimleme ve havuzlama yaklagimlari i¢in iki veri kiimesi




iizerindeki modelin olusturulma siireleri ve erisim basarimlar1 gosterilmektedir. t=0.5
olarak alindigindan her iki LFD 6zelligi lizerinden elde edilen benzerligin genel benzerlik

tespitine esit katkis1 vardir.

Cizelge 6.29. [4 4] LBP ve t=0,5 i¢in ¢evrimi¢i RBIR siireleri (dakika)

Hizli K-Means (Renk)

Hizli K-Means (Renk+Konum)
Hizli Mean Shift (Renk)

Hizli Mean Shift (Renk+Konum)
K-Means (Renk)

K-Means (Renk+Konum)

Mean Shift (Renk)

Mean Shift (Renk+Konum)

LFD 0,53 0,53 0,53 0,53
Boliimleme 1,96 2,06 953,5 979,06
Sozlik Ogrenme 7,79 44,36 47,31 7,4
Katsay1 Ogrenme | 27,12 30,37 31,22 38,3
Test 55,33 22,48 109,74 107,53
Toplam 92,73 99,81 1142,31 1132,83
LFD 043 043 0,43 0,43
Boliimleme 1,71 1,79 601,21 615,66
Sozliik Ogrenme |184,85 186,43 149,84 414,33 236,28  240,9
Katsay1 Ogrenme 52,04 54,46 38,65 128,83 69,2 68,33
Test 85,47 57,17 46,9 99,81 9569 9551
Toplam 324,5 300,28 236,67 644,39 1002,81 1020,83

o
[$)]
w
o
)]
w

©
o
o
N
L
L
—
O
(5]
D
I
E

Photography

Cizelge 6.29 incelendiginde yine hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasiminin standart
yonteme gore daha basarili oldugu ve bdliimleme adiminin modelin olusturulmasi
maliyetini kritik Ol¢lide belirledigi gozlemlenmistir. Buna ek olarak Cizelge 6.30
incelendiginde ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in ¢evrimdisi RBIR modelinden farkli
olarak hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklagimi ile olusturulan modeller standart
kiimeleme yaklasimina gore daha iyi erisim basarimi elde etmistir. Photography veri

kiimesi tizerinde ise her iki kiimeleme yaklasimi da benzer sonuglar iiretmistir. Ortalama




havuzlama yaklasimi diger havuzlama yaklasimlarina gére daha yiiksek basari orani

vermektedir.

Cizelge 6.30. [4 4] LBP ve t=0,5 igin ¢evrimi¢i RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,73 0,69 92,73| 0,33 0,3 3245
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,74 0,69 99,81 0,33 0,31 300,28
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 92,81 029 0,27 236,67
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 82,92 032 0,29 644,39
K-Means (Renk) 0,72 0,67 1.142,31] 033 0,31 1002,81
K-Means (Renk+Konum) 0,72 0,68 1.132,83| 033 0,31 1020,83
Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 93,71| 029 027 205,8
Mean Shift (Renk+Konum) 0,69 0,64 298,59 0,29 0,27 703,97
Hizli K-Means (Renk) 0,63 0,59 92,73 025 0,23 3245
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,63 0,59 99,81 0,27 0,25 300,28
Hizli Mean Shift (Renk) 0,67 0,63 92,81| 0,28 0,26 236,67
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,68 0,64 82,92 028 0,26 644,39
K-Means (Renk) 0,63 0,59 1.142,31| 0,26 0,24 1002,81
K-Means (Renk+Konum) 0,66 0,61 1.132,83| 0,26 0,24 1020,83
Mean Shift (Renk) 0,68 0,63 93,71| 0,28 0,26 205,8
Mean Shift (Renk+Konum) 0,67 0,63 298,59 0,27 0,25 703,97
Hizli K-Means (Renk) 0,63 0,58 92,73 0,26 0,24 3245
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,63 0,58 99,81 0,27 0,25 300,28
Hizli Mean Shift (Renk) 0,67 0,62 92,81 0,27 025 236,67
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,66 82,92 03 0,28 644,39
K-Means (Renk) 0,62 0,58 1.142,31| 0,26 0,24 1002,81
K-Means (Renk+Konum) 0,64 0,6 1.132,83| 0,26 0,24 1020,83
Mean Shift (Renk) 0,67 0,62 93,71| 0,28 0,26 205,8
Mean Shift (Renk+Konum) 0,68 0,63 298,59| 0,27 0,25 703,97
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Katsayilarin Toplami1

Hizlandirilmig LFD kiimeleme yaklasimlarindan K-Means boliimleme algoritmasinin renk
ve konum bilgilerini kullanan siiriimii ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in %74 MAP degeri
ile en iyi sonucu elde ederken. Photography veri kiimesi i¢in K-Means tabanli kiimeleme
yaklagimlart %33 MAP degeri ile Mean Shift tabanli kiimeleme yaklagimlarina gore daha
1yi sonuglar elde etmistir. [4 4] bloktan olusan LBP 6zelliklerinin kullanildigi bu siirtim ile

[8 8] bloktan olusan LBP 6zelliklerinin kullanildig: siiriim karsilastirildiginda ImageCLEF




2008 veri kiimesi iizerinde elde en iyi sonu¢ %74 MAP degeri ile her ikisi i¢ginde aynidir.
Diger taraftan Photography veri kiimesi iizerinde [4 4] blok LBP kullanilan siirim %33
MAP degeri ile daha yiiksek erisim basarimi elde etmistir.

Cizelge 6.31°de [4 4] bloktan olusan LBP ozellikleri ve SURF o6zellikleri igin 6nerilen
yontemin farkli bolimlemeler igin iki veri kiimesi tizerindeki erisim basarimlar
gosterilmektedir. t=0 ve t=1 olarak alindigindan her iki LFD 6zelligi {izerinden elde edilen
benzerligin yalmiz biri kullanilacak sekilde erisim islemi gergeklestirilmistir. t=1 ig¢in
yalnizca LBP 6zelliklerine gore elde edilen benzerlik kullanilirken t=0 i¢in yalnizca SURF
ozelliklerine gore elde edilen benzerlik kullanilmaktadir. Daha Onceki yaklasimlarda
ortalama havuzlama yontemi basarili oldugu icin. Buradaki testlerde yalnizca bu

havuzlama yontemi kullanilmistir.

Cizelge 6.31. [4 4] LBP ve ortalama havuzlama i¢in ¢evrimigi RBIR sonuglari

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Hizli K-Means (Renk) 0,69 0,65 58,67| 0,32 0,29 297,61
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,69 0,65 103,85 0,31 0,29 311,93
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 9597| 031 0,29 245,13
Hizli Mean Shift (Renk+Konum) 0,7 0,65 86,94 031 0,29 645,57
K-Means (Renk) 0,68 0,64 1.053,81| 0,32 0,29 964,85
K-Means (Renk+Konum) 0,69 0,65 1.051,71| 0,31 0,3 994,13
Mean Shift (Renk) 0,7 0,66 97,45| 031 0,29 218,38
Mean Shift (Renk+Konum) 0,68 0,64 291,08 03 0,28 613,38
Hizli K-Means (Renk) 0,75 0,7 60,32 0,23 0,22 297,62
Hizli K-Means (Renk+Konum) 0,75 0,71 103,88 0,23 0,22 311,47
Hizli Mean Shift (Renk) 0,69 0,64 96,13| 0,17 0,17 244,2
Hizli Mean Shift (Renk+Konum)| 0,68 0,63 86,87 019 0,18 643,69
K-Means (Renk) 0,74 0,7 1.054,82] 0,22 0,22 965,55
K-Means (Renk+Konum) 0,75 0,71 1.051,88| 0,23 0,23 993,77
Mean Shift (Renk) 0,69 0,65 96,93| 0,18 0,18 218,12
Mean Shift (Renk+Konum) 0,68 0,63 291,04, 0,18 0,18 612,22

:O)
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Cizelge 6.31 incelendiginde hem t=1 hem de t=0 durumu i¢in yine hizlandirilmig LFD
kiimeleme yaklasiminin standart yonteme gore daha hizli oldugu ve boéliimleme adiminin

modelin olusturulmasi maliyetini kritik 6lgtide belirledigi gézlemlenmistir. Buna ek olarak




erisim basarimi benzerdir. Ancak genel olarak elde edilen MAP degerleri t=1 igin
ImageCLEF 2008 veri kiimesi i¢in diisiikken Photography veri kiimesi icin ise t=0.5
durumun ile daha benzer sonuglar verdigi gézlemlenmistir. t=0 i¢in ise ImageCLEF 2008
veri kiimesi i¢in daha yiiksek MAP degerleri elde edilirken, Photography veri kiimesi igin
elde edilen MAP degerleri oldukca disliktiir. Bu nedenle her iki o6zelligin de
benzerliklerinin kullanildigr bir yaklasimin kullanimin daha iyi sonug¢ verecegi

diistiniilmektedir.

Cizelge 6.32. Karsilastirmali sonuglar

ImageCLEF 2008 Photography
GMAP NCDG Siire (dakika) | GMAP NCDG Siire (dakika)
Cevrimici RBIR 0,74 0,69 99,81| 0,33 0,31 300,28
Cevrimdis1 RBIR 0,72 0,68 244,40 0,33 0,30 194,88
CBIR Catis1 - SSF 0,72 0,68 4672,5 0,3 0,28 3312,95
CBIR Catis1 - PCD 0,72 0,68 4656,21 0,3 0,28 3289,46
Calisma [32] — FBSR algoritmasi 0,7 0,65 5237,21 0,24 0,23 5438,63
Caligma [30] — SCBA algoritmasi 0,69 0,65 8560,14| 0,25 0,24 5007,79
Caligma [40] — SBESC algoritmasi 0,7 0,66 4407,87| 0,26 0,24 2880,89
Calisma [45] — CBMIR algoritmasi 0,66 0,62 3,85 0,15 0,15 6,2

Cizelge 6.32. de oOmerilen yaklasimlar ve literatiirdeki yaklasimlarin karsilastirmali
sonuclar1 verilmistir. Bu ¢alismada onerilen yaklagimlardan CBIR ¢atisindan tekrarlayan-
daralma algoritmalarin1 kullanan siiriimleri, ¢evrimdisi ve c¢evrimi¢i RBIR modelleri
kullanilmigtir. Sonuglar incelendiginde onerilen yaklagimlarin literatiirdeki yaklasimlara

gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Cevrimi¢ci RBIR modeli hem erisim

basarim1 hem de model olusturma siiresi agisindan bakildiginda en iyi degerleri elde

etmistir. Photography veri kiimesi iizerindeki sonuglar incelendiginde ¢evrimi¢i RBIR
yaklagimi, ¢evrimdisi RBIR yaklagimi ile benzer GMAP degeri iiretmistir. Ancak NCDG

degerlerine bakildiginda, ¢evrimi¢i RBIR modeli daha iyi sonug tiretmistir.

Yalniz literatiirdeki c¢aligsmalardan Srinivas ve digerlerinin yapmis oldugu calisma daha
hizli bir sekilde erisim islemini gerceklestirmektedir. Diger taraftan bu yaklagim erisim
basarimi en kotli yaklagimdir. Bu calismada LFD o6zellikleri kullanilmamaktadir. Buna

gore LFD ozelliklerinin tasima, dlgekleme ve dondiirme gibi islemlere karsi dayanikli




olusu ve erisim smiflandirma gibi bilgisayarla gorme problemlerine daha etkili ¢oziimler

iirettigi icin oldukca yliksek erisim basarimi elde etmektedir.







7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada ilk olarak literatiirdeki LFD ve SR kullanan CBIR yaklasimlari ayrintili
olarak incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda literatiirde yogun olarak kullanilan
algoritmalar belirlenmis ve bu algoritmalarin performanslarini incelemek i¢in bir CBIR
catis1 Onerilmistir. Yapilan incelemelerde SR ile olusturulan CBIR yaklagimlarinda daha
once bolimleme kullanilarak bir RBIR Onerilmedigi tespit edilmistir. Bu nedenle
cevrimdis1 ve ¢evrimigi c¢alisan iki RBIR modeli 6nerilmistir. Son olarak onerilen RBIR
modellerinin olusturulma siirelerini azaltmak i¢in hizlandirilmis LFD kiimeleme
yaklasim1 Onerilmistir. Onerilen her yaklasim farkli senaryolarla test edilmis ve elde
edilen sonuglar literatiirdeki sonuglarla karsilastirilmistir. Yapilan testler sonucunda bu

calismada elde edilen bulgular su sekildedir:

Yapilan literatiir taramasinda LFD ve SR kullanan CBIR yaklasimlarinin yogun olarak
kullandig1 algoritmalar 6zellik se¢imi adiminda SIFT, SURF, HoG ve LBP o6zellikleri,
sozliik 6grenme adiminda rastgele ozelliklerin kullanimi, K-Means, K-SVD ve ODL
algoritmalar1 ve katsay1 6grenme adiminda OMP, Homotopy, LARS, Elastic net ve LLC
algoritmalaridir.

Onerilen CBIR g¢atisinda literatiir taramasinda yogun olarak kullamildigi belirlenen
algoritmalarin yani sira 6zellik se¢imi i¢in LTP ve katsayr 6grenme adimi i¢in goriintii
erisimi yaklagiminda daha 6nce kullanilmayan tekrarlayan-daralma algoritmalari olan
SSF ve PCD algoritmalar1 da kullanilmigtir.

CBIR catis1 sonuglarina gore tiim LFD algoritmalar1 erisim problemlerin de iyi sonuglar
tiretmektedir. Corel 1000 veri kiimesi tizerindeki testler SIFT 6zelliklerinin oldukea iyi
sonuglar verdigini gostermektedir. Ancak bu 6zelliklerin sayist oldukga fazla oldugu i¢in
boyut indirgemeye ihtiyac vardir.

CBIR catist sonuglarina gore K-Means ve K-SVD sozlitk 6grenme algoritmalart oldukca
basarili sonuglar vermistir.

CBIR gatis1 sonuglarina gore erisim islemlerinde daha once kullanilmamis olan SSF ve
PCD algoritmalarindan elde edilen sonuglar dikkat ¢ekicidir. Buna ek olarak LARS ve
Elastic net algoritmalar1 da K-Means sozliikleri tizerinde oldukga basarilidir.

CBIR catis1 sonuglarina gore havuzlama yontemlerinde ortalama havuzlama genel

olarak daha basarili sonuglar vermektedir.




Hizlandirilmis LFD kiimeleme yaklasiminin sonuglarina gore ozellikle Mean Shift
algoritmasi {izerinde {iretilen benzerlikler standart LFD kiimeleme yaklasimi yerine
kullanabilecegini gostermektedir.

Onerilen RBIR modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde LFD kullanimin
yiiksek erigim performansi gosterdigi ancak erigim maliyetini ylikselttigi goriilmektedir.
Onerilen RBIR modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde, LFD 6zelliklerinin
kiimelenmesi erisim performansint arttirmistir. Kiimeleme sirasinda yapilan standart
boliimleme yaklasiminin modelin olusturulmasi sirasinda maliyeti etkileyen ana etken
oldugu gorilmiistiir. Diger taraftan Onerilmis olan hizlandirilmis LFD kiimeleme
yaklasiminin model olusturulma maliyetini azalttigi ve erisim basarimini arttirdigi

gorilmiustir.

Onerilen RBIR modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde, K-SVD maliyetli bir

algoritmadir. Ancak Onerilen etiket kisith siirtimii hem erisim bagarimini arttirmis hem
de gerekli egitim siiresini azaltmistir.
Onerilen tiim yaklasgimlar incelendiginde genel olarak havuzlama yontemlerinden

ortalama havuzlamanin en iyi sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.

LFD ve SR tabanli CBIR yaklagimlart i¢in bundan sonraki ¢alismalarda 6zellik se¢imi,
artimh sozliik olusturma, tekrarlayan-daralma algoritmalar: igin farkli temsil fonksiyonlar
ve havuzlama yontemleri icin bolge duyarli agirliklandirma konularinin calisiimasi
onerilmektedir. Buna ek olarak, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
gibi boyut indirgeme yaklasimlar1 ve derin 6grenme (deep learning) ile karsilastirmali

caligmalar1 6nerilmektedir.
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