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OZET

Multimedyanin ortaya ¢ikmasi, biiyiik resim arsivlerinin kullanilabilirligi ve World Wide
Web in (WWW) hizli biiyiimesiyle, gorsel verilerin yonetimi 6nemli aragtirma konusu
olmakla birlikte istenilen verilere erisim sorununu da beraberinde getirmektedir. Bu sorunu
¢ozmek i¢in kullanicilar; internet tabanli arama motorlarina yonelmislerdir; ama siklikla
kullanilan bu popiiler arama motorlarinin hi¢ biri igerik tabanli bir arama ¢6zlimii
sunmamaktadir. Bu hedefe ulagsmaya yonelik goriintii verilerinin gorsel icerigini kullanmak
icin bolme, indeksleme ve goriintli veritabanindan ilgili goriintiileri almak Onemli bir
yaklasimdir ve bu amagla icerik tabanli goriintii erisim (ITGE) sistemleri kullanilmaktadir.
Bu sistemlerin amaci gorsel sorgulara yanit olarak, goriintii koleksiyonlari iizerinde bilgi
isleyip, benzer goriintiileri ayiklamaktir. Goriintiilere hizli ve etkili bir erigim saglamak i¢in
icerik tabanli goriintli erisimi uygulanma potansiyeli ¢ok biiyiik bir yonetim araci olarak
bilgisayar teknolojisinin kullanimini1 yayginlastirmaktir. Icerik tabanli goriintii erisim
sistemi i¢in ¢ok farkli sistem tasarimlar1 vardir. Bu ¢alismada ITGE sistemleri icin igerik
tabanli goriintii erisim teknikleri olarak renk ve doku analizi veri madenciligi teknikleriyle
birlestirerek bir sistem mimarisi sunulmustur. Elde edilen sonuglarda gelistirilmis olan
sistemin mevcut sistemlere gore daha kisa bir siirede daha net ve daha iyi sonuglar sundugu
degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

The emergence of multimedia, the availability of large image archives, and the rapid growth
of the World Wide Web (WWW) have attracted significant research efforts in providing
tools for effective retrieval and management of visual data. In order to solve this problem,
users preferred internet-based search engines none of which provide a content-based search
solution. For using the visual content of the image, content-based image retrieval (CBIR)
systems can be used. The aim of these systems is to process the image collections and
extract similar images. In this study, a CBIR system architecture presented by using color
and texture data while combining them with data mining techniques. This system offers
good results that are retrieved in a short amount of time.
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1. GIRIS

1990'larin  basindan beri internet ve yeni dijital gorinti sensor teknolojilerinin
ilerlemesiyle birlikte bilimsel, egitsel, eglence, saglik, vb. alanlarda kullanicilarin
kullandig1 uygulamalar tarafindan {dretilen dijital goriintiilerin hacmi O6nemli 6lgiide
artmistir. Bu tip gorlintii verilerinin depolanmasi basit olsa da bir erisim ve/veya arama
gereksinimi olustugunda goriintii veritabanindan metinsel bilgi kullanarak erisim basit
degildir. Bu hedefe ulasmaya yonelik goriintii segmenti, goriintii endeksi ve goriinti
verilerinin diisiik seviyeli gorsel Ozelliklerini kullanarak; goriintii veritabanindan ilgili
goriintiileri almak dnemli bir yaklasimdir. Bu ¢aligmanin amaci; goriintii veritabanlarinin
verileri lizerinde igerik tabanli bir gruplandirma ¢alismasi yapmaktir. Veri tabanini yeniden
olusturmak yerine daha Onceden olusturulmus gorlintii veri tabanlarmin igindeki
gortintiilerin 6zelliklerini gruplandirma ve siniflandirmakla birlikte arama sonucunda daha
net ve iyi sonuglart elde etmek bu calismanin vizyonunu olusturmaktadir. Bu amag
dogrultusunda en kritik nokta, goriintiilerin hangi &zelliklerini kullanarak gruplandirma
isleminin yapilacaginin belirlenmesi olup en 6nemli hedef ise erisim performansini en iyi
dereceye kadar artirmak ve zaman kaybi olmadan daha net bir sonug elde etmektir.
Yapinin bilesenlerinden ¢ikarilan 6zellik vektorleri birlestirilerek goriintii alma sisteminin
dogrulugu 6nemli dl¢iide artirilmaktadir. Daha 6nce kullanilan metin tabanli goriintii alma
sistemlerinin yerine alternatif olarak tam ve daha dogru olarak igerik tabanli goriintii
erisimi (ITGE) sistemleri kabul gormiistiir. Bu sistemler; renk, sekil, doku, mekansal

diizen, nesne hareketi gibi 6zelliklere dayalidir [1,2].

Bu sistemlerin asil sorunu, goriintiideki diisiik seviyeli 6zellikleri (renk, doku, sekil, vb.)
kullanarak gorintiilerin anlamini bulmasidir. Ayrica, goriintiiden alinan anlami insan algisi
ile eslestirme hedefi zorluklardan bir digeridir. Bu tiir insan algisin1 olusturan o6zellikler
yiiksek diizey 6zellikler olarak tanimlamaktadir. Igerik tabanli goriintii erisim sistemlerinde
arastirmacilarin hedefi goriintiileri tanimlamak i¢in insanlarin algilamasina benzer algilama
yontemleri, Ozellikleri ve ayrimlar tespit etmek ve ayrica diizgiin sorgu goriintiisiinii
yonlendirmeyi miimkiin edebilmektir. Arastirma sonucglarina goére goriintii erisim
sistemlerinde gOriintliniin sadece bir Ozelligini kullanmak yeterli olmayip kullanilan
ozelliklerin verimliligini arttirmak igin goriintii veritabaninin boyutu ve goriintii ¢esidi de

onemlidir [3].



Bu alanda yapilan arastirmalar siirli bir goriintii grubunda olmayip, genel olarak farkl tiir
gortintiiler arasinda yapilmaktadir [4]. Bir igerik tabanli goriintii alma sisteminde, dizin
olusturma asamasinda veritabanindaki her resim i¢in dogrusal bir c¢evrimdist 6zellik
vektorii otomatik olarak hesaplanir ve hafizada saklanir. Erisim sirasinda kullanict sorgu
gorilintiiyii sectikten sonra bu resim igin 0zellik vektorii hesaplanir ve veritabanindaki tiim
ozellik vektorleriyle karsilastirilir. Sorgu goriintiisiine en yakin gorlintiiler sirayla
gortintiilenir. Kullanict goriintiileri ilgili veya ilgisiz olarak etiketleyip sisteme belirledikten
sonra sistem, dogru sonuca yaklasana kadar bu islemi tekrarlar. Sistem ilgili goriintiilerin
kullanic1 alaka geribildirimini kullanarak tiim goriintiilerin agirlik 6zniteligini otomatik
olarak degistirir [5]. Bu c¢alismada gelistirmis oldugumuz sistem farkli veri tabanlar
tizerine test edilmis ve elde edilen sonuglar ilerleyen bolimlerde sunulmustur. Gelistirilen
sistem kullanilarak kisa bir zamanda dogru ve net sonuglar elde edebilmek miimkiin

gortinmektedir.



2. ICERIK TABANLI GORUNTU ERiSiMi

Icerik Tabanli Gériintii Erisimi ilk olarak 1992 yilinda “Kato” tarafindan tamitilmistir.
ITGE terimi; bir biiyiik resim koleksiyonundan yaygin gériintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmaya
dayal1 (8rnegin, renk, doku ve sekil gibi), istenilen goriintiileri almak igin kullanilir. Igerik
tabanli goriintii erisimi metinsel ek agiklamalar yerine goriintii nesnelerin gorsel 6zellikleri
konusuyla ilgilidir [6]. ITGE, goriintii isleme algoritmalar1 ve yontemleri yapay gorme,
desen tanima, istatistik, sinyal igleme vS.gibi islemleri icermektedir. Goriintii igerik arama

sistemi genellikle diistik diizey 6zellikleri kullanarak goriintli aramak i¢in kullanilmaktadir

[7]1.

Resim 2.1. Igerik tabanl1 goriintii arama metodu [9]

Bu sekilde bir arama parametresi olarak bir at resmi sisteme verilmistir ve arama sistemi,
arama parametreleri ile ¢ok ilgili olan atlarin birka¢ goriintiislinii ¢ikis olarak gdstermistir.
Gorlintliniin doku 6zelligine gore icerik arama goriintiideki mevcut olan gorsel 6zelliklere
ve aralarindaki mesafe Sl¢iisiine bagimlidir. Bu arama yontemi goriintiideki doku sayis1 ve
aym zamanda aralarindaki mesafeyi arama ve karsilastirma kriteri olarak kullanmaktadir.
Asagidaki sekil goriintiiler tizerindeki ¢ubugun dokusunu gostermektedir. Bu yontem doku,

catisma miktari, irilik ve diizen 6zelliklerini kullanmaktadir.



Resim 2.2. Bar kod ile iligkili dokular1 belirlenmesi [9]

Igerik Tabanli Gériintii Erisimi bilgisayar gosterim teknikleri altinda goriintii setini almak
icin en iyi yontemlerden biridir [10]. Goriintii erisimi ile ilgili sorunlar ilgi ¢eken
konulardan biridir. Biiyiik bir goriintii veritabanindan goriintiilere otomatik olarak erigim
icin farkli yontemler uzun zamandir tanitilmaktadir. Tim yontemler renk, sekil ve doku
gibi goriintii 6zelliklerine dayanir [9]. Ayrica, kullanilan tiim teknikler Oriintli tanima ve
bilgisayar gosterim alanlarina dayalidir. ITGE sistemleri kullanic tarafindan saglanan alt
ozelliklere dayali goriintii kiitiiphanesinden 6zel igerikleri igeren goriintiileri bulmaktadir.
Biitiin erigim siirecinde goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak ¢ok 6nemlidir. Bu siireg renk,
sekil, doku ve uzay gibi 6zelliklerintiim ydnleri ile ¢ok yakindan ilgilidir [11,12]. ITGE bir
goriintii veritabanindaki depolanan goriintiileri metin yerine sorgu goriintiisii ile erismek
siirecidir. Bu islem dogru sorgulamayla birlikte i1yi bir sekilde ozellikleri ¢ikarmakla
yapilabilir. Histogram, renk degerleri ve kenar algilama gibi 6zellikler goriintii erisiminde

¢ok 6nemli rol oynamaktadirlar [13].

Ham veriden yararl bilgileri elde etmek ihtiyact 6nemli ve yaygin olarak tartigilan bir
konudur. Dijital gorintillerin biiyilk koleksiyon birikimi, goriintiilerin erisim ve
simiflandirilmast i¢in verimli ve akilli diizenlere ihtiyacini yaratmistir. Bir goriintiiniin
icerigine kolay erismek igin goriintii 6zelliklerinin dikkatli bir sekilde ¢ikarilmasi ve etkili
teknikler ile gorintilerin simiflandirilmasi gerekir [14]. Goriintiilerin karmagsikligr ve
biiyiimesiyle birlikte, dogru goriintiileri alabilmek zor bir sorun haline gelmistir. ITGE
sistemleri gortntiilerin 6zelliklerini ¢ikarmakta arama, tarama ve igcerik madenciligi

ilediger yontemlere gore daha iyi performansa sahiptir. Ayrica kiimeleme teknigi genellikle
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iyi ve kolay erisimi gerceklestirmek icin ITGE ye katilmaktadir. Bircok arastirma
gelistirmek ve bu konular hakkinda tartismaya ragmen hala bir¢cok zorluklar ¢oziilmis

degildir [6].

2.1. Goriintii Sorgulama Teknikleri

e Metin tabanli sorgulama: Kullanici tarafindan tanimlanan anahtar kelimelerle
sorgulama yapiliyor.

e Cizime dayali sorgulama: Kullaniciya Sekil ortamlarina benzer bir ortam hazirlaniyor
ve kullanici istedigi resmi ¢izip istedigi renklere boyayabilir ve bu ¢izimle sorgulama
yap1yor.

e Renk dayali sorgulama: Bu tiir sorgulamada kullanici igin sadece renk onemlidir ve
kullanicilara manuel olarak renk ylizdesini, goriintiiniin ortaya ¢gikma mekanigi ve renk
degerlerinin dagiliminin 6ngdriillmesi i¢in izin verilir.

e Semptomlara (isaret) dayali sorgulama:Kullanicilara {ist diizey anlamsal semptomlar
secimine izin verilir. Semptomlarin her biri bir dizi ve belirli kavramlara ile iliskililer.

e Model tabanli sorgulama: Kullanici yapilandirilmis sorgu dilinebenzer uzaysal, SQL,
ISQL, QL ve PROBE gibi dilleri istenilen goriintiileri aramak igin kullanir.

Igerik tabanl1 goriintii erisiminden dnce geleneksel olarak goriintiilerin erisimi ¢ogu metin
tabanli aramalara dayaniyordu; bu anahtar kelime ve insan tarafindan olusturulan metin
arama anlamina gelir. Metin tabanli goriintii erisim sistemleri goriintiilerin igerigine
bakmak yerine insanlar tarafindan tanimlanan ilgili metinle ilgilenir. Goriintiiler sadece bir
insanin dogumdan itibaren gordiiklerinin bir kopyas1 olarak tanimlanir ve bu goriintiilerin
erisimini smirlar ve bu calismalarda bir¢ok sorunlara yol acar. Son yillarda sayfa
siiflandiricilar, Baidu veya Google literatiir arastirmasi ile ilgili olarak tatmin edici
sonuglar verebilir ve kisa siirede kullanicilarin yararl bilgilerialmalarina yardimer olur ama
unutmamak gerekiyor ki internet {izerinde daha yaygin ve daha fazla multimedya verinin
mevcut olmas:t ile sadece metin arama mekanizmalarim1 kullanarak kullanicilarin

ihtiyaclarini karsilamak miimkiin degildir [16].



Kullanici Gériintii Arama Grafigi
Arahk 2007- Ocak 2008

8 Goriinti Arama

§ Metin Arama

Resim 2.3. Kullanicilarin goriintii ve metin aramak igin isteklik 6l¢timii [17]

Metin tabanli erisimin baz1 dezavantajlar agagidaki listede beyan edilmistir:

1. Elle yapilan (Manuel) ek agiklamalar daima insanin duygusunu, durumunu, ortami vs.
ile ilgilenmektedir.

2. Ek aciklamalar tam ve dogru degildir.

3. Dil ve kiiltiir farki her zaman sorunlara neden olur ayni goriintii genellikle ¢ok farkli
sekillerde yorumlanabilir.

4. Yazim hatas1 veya yazim farki gibi hatalar nedeniyle tamamen farkli sonuglar elde

edilir.

Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ITGE konusu ortaya ¢ikmustir. ITGE sistemlerini iki
boliime ayirabiliriz: Ogrenme ve sorgulama. Ogrenme asamasinda, biiyiik bir montajdaki
ornek fotograflar, ilk adimda girdi olarak egitim siireci anlatilir, sonra goriintiilerin
ozellikleri kiimeleme ve siniflandirmak i¢in ¢ikarilir. Genel olarak K-ortalama ve KNN
algoritmalar1 egitim verilerin kiimelenmesi i¢in segilir ¢linkii bunlarin uygulanmasi kolay,
verimli ve son 50 yil i¢inde i1yi derecede gelistirilmistir. Sonra egitim agamasinda ortaya
cikan kiimeleme bir 6grenme kodu olarak sonug rehberidir. Sorgu béliimiinde goriintiilerin
arama siireci anlatilmaktadir. Sorgu goriintiiler girilir ve egitim sonucu ile eslesir ve

cikistaki gortintiiler kullanici sorgusu ile en ¢ok benzer goriintiiler gosterilir [6].



Tarama Y Ontemleri

Tarama-tabanli goriintii erisim sistemleri, iki kategori olarak asagida belirlenmistir:

1. Thumbnail Tarama Tarama thumbnail yontemiyle goriintiiler ekranda (kiigiik 6lgekli)
minik sayfalar1 olarak goriintiilenir. Bir resim tiklandiginda, biiyiitiilmiis goriintii veya
gercek boyutunda ekranda gosterilir.

2. Kategorilere gore tarama kategorilere gére tarama yonteminde, goriintiiler goriintliniin
kategorilere dayali veri tabani aracilifiyla goz edilir. Bu durumda, goriintiiler, gorsel
icerige dayanarak on siniflandirma yapilir. Resim veri tabani bir ya da daha ¢ok diizeyli
igine goriintiileri kategorize eder. Ornegin, FotoFile gesitli olaylara, yerler, insanlar, ya
da tarih gibi farkli kategorilerde hiyerarsileri goriintiillemek i¢in bir aga¢ goriinimii

kullanilir. Kullanicilar kategorilerine gore goriintiilere goz atabilir [2].

Yeni nesil ITGE sistemleri goriintiilere erisim igin renk ve dokuyu dikkate almaktadur.
Ancak sonuglarda ilgisiz goriintiiler oldugundan dolay1 bu yaklasim’dayetersiz oldugunu
kamtlamistir. ITGE sistemlerinin verimliligini artirmak icin kullanic1 geribildirim tabanli
goriintli alma ortaya ¢ikti; ancak bu yaklasimda kullanicinin zaman kaybina neden olup,
ayrica olumlu ve olumsuz goriintiileri sonug olarak ortaya ¢ikardi ve yeterli olmamistir. Bu
iki teknik bir arada kullanildigi zaman daha iyi ve net sonuclar1 elde etmek miimkiin

olmustur [9].



Sorgulanan goriintii Goranti ver tabam
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EBenzerlikler karsilastr Sonucu goster
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o

Sekil 2.1. ITGE sistem mimarisi [9]

En son ¢ikan ITGE sistemleri algisal ve anlamsal sonuglari iiretmek amaciyla erigim
islemini degistirmek i¢in kullanicilarin goriislerini de sisteme dahil etmektedir. Boylece
uzun yillarda hazirlanan resim kitapliklar1 gibi biiyiik resim koleksiyonlar1 yoneticileri
tarafindan tanimlanmistir. Verimli depolama ve goriintii alim1 i¢in bir ihtiya¢ oldugunda
ITGE arastirma 1990 baslarinda baslatilan 1992 yilinda ABD'nin Ulusal Bilim Vakfi
tarafindan desteklenen bir atdlye ile gii¢lendirilmistir. Bu ¢agda 6nem kazanan igerik
tabanli goriintii erisim sistemleri 6rnegin; IBM QBIC [4], ticari alandaVIRAGE, NEC
AMORE [22] ve MIT Photobook, Clinton VisualSEEK ve WebSEEK [24], akademik etki
UCSB NETRA [25] idi. Giiniimiizde, ITGE dijital goriintii isleme tekniklerinin bir
hotspotu olmustur. IBM'in QBIC gibi giincel ITGE sistemlerinin basit dzellikleri renk,
sekil ve doku dagilimina gore otomatik erisimi saglayabilmektedir. ITGE, goriintii erigimi
biiyiikk veritabanindaki dijital goriintiilerin sorununu ¢ézmek ig¢in bilgisayar gosterim

tekniklerini uygulamaktadir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in bu goriintiileri endekslemek, aramak
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ve erismek icin farkli araglar sunmaktadir. Icerik tabanli goriintii erisimi bir veri
tabanindaki goriintlileri arayarak, sorgu goriintiiye gorsel olarak benzer olan goriintiilere
erisebilmektedir. ITGE renk, sekil, doku ve uzamsal tasarim ile bir gériintiiniin gorsel
icerigini  kullanarak goriintiileri endeksleyip temsil etmektedir. Normal ITGE
sistemlerinde, veritabanindaki goriintiilerin gorsel igerigi ¢cok boyutlu nitelik vektorleri

tarafindan ayiklanir ve agiklanmaktadir [8].

Glinlimiizde binlerce veya yliz binlerce dijital goriintii bir goriintii veritabaninda
kaydedilmektedir. Bireyler ve kurumlar gériintii kiitiiphanelerini olustururken goriintii erisiminde
ciddi boyutta sikintilar yasamaktadirlar. Gorsel veriler kelimelerle agiklanamayan ancak gorsel
olarak algilanabilen bir yapiya sahiptirler [26]. Kullanic1 kendi amaglar1 i¢in uygun bir
goriintiiyli bulmak istedigi zaman, bir referans kitab1 ya da "akilli" programi kullanarak
dogru goriintiiyli bulana kadar onun iizerinde arama yapmak zorundadir. Eger goriintiiler

iyi ve yararli bir yontem ile diizenlenirse aramak daha da kolay hale gelecektir.

Omegingoriintiiler adlar, tarihler, kategoriler ile diizenlenebilir.

e Kategoriler: hayvanlar, bayraklar, ¢igekler,bitkiler,insanlar, vs.
e Adlar: iyi bir adlandirma teknigi gerektirir.

e Tarihler: dogru ve net bir sekilde yazilmasi gerekir.

Bir kullanic1 bu sistemin yani sira verimli metinleride aramalarinda kullanabilir.Anahtar
kelimeler bir veritabanina eklenir. Bazi durumlarda coklu dil sistemi kullanilmasi
gerekmektedir. Boylece bir dil bagimsiz arama sisteminin en iyi 6zelliklerini kullanabilir.
ITGE, ayn1 zamanda goriintii igerigini gore sorgu olarak bilinen (QBIC) ve igerik tabanl
gorsel bilgi erisimi (CBVIR) gorlinti erisimi sorunu igin bilgisayar gosterimi
uygulamaktadir. "Igerik tabanli" aranan gériintiiniin gercek igerigini analiz etmek anlamina
gelir. Bu baglamda “igerik terimi” renkler, sekiller, dokular, ya da goriintiiniin kendisini
olusturan nitelikler ile elde ede bilmek miimkiindiir.Bilgi erisim sistemleri sanat galerisi ve
miize kataloglari, hayvan ve bitki atlaslari, gokyiizii haritalari, meteorolojik haritalar,
magazalar ve diger bir¢ok kataloglar1 kapsamaktadir [8]. Cok biiyiik bir resim veritabani
icin ¢cok yonlii ve genel amacl igerik tabanli goriintii alma sisteminin olmasi gerekiyor.
ITGE tekniklerinin gelistirilmesi igin bilgi teknoloji devleri ve onde gelen akademik

kurumlarinda bircok arastirmacinin ilgisini ¢ekmektedir. Ag ve miiltimedya
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teknolojilerinin gelisimi nedeniyle kullanicilarin gelencksel bilgi alma teknikleri yerine
getirilmemektedir; Yani giiniimiizde igerik tabanli goriintii alma tam ve hizli alim kaynagi
hale gelmektedir. Doku ve renk ITGE sistemlerinin énemli &zelliklerini teskil ederler.
Goriintiilerin rengine gore ayiklanmasi ig¢in otomatik renk korelogram, korelasyon ve doku
tabanli goriintiileri ayiklanmasi i¢in Gauss karistm modelleri gibi algoritmalar
kullanilmaktadir. Goriintii igerigi gérsel ve anlamsal igeriginden olusmaktadir. ITGE renk,
doku ve sekil gibi otomatik olarak elde edilen ozellikler dayali goriintiilere erismek
teknigidir [29]. Bu teknikler goriintii segmentasyonu, goriintii 6zelligi ¢ikarma, temsil,
anlam, depolama ve indeksleme Ozellikleri haritalama gibi ¢esitli alanlar1 icermektedir.

Gériintii benzerlik 8l¢iimii ve alimi ITGE sistemlerinin gelisimini saglamaktadir [30].

Gorsel icerik oldukca genel veya etki alani olabilir. Etki alan (Domain) o6zellikli gorsel
icerik, insan ylizii gibi uygulamaya baghdir ve etki alan bilgisini icerebilmektedir.
Anlamsal icerigi metinsel agiklama veya gorsel icerige dayali karmasik ¢ikarim tanimlayici
yolla elde edilir. Bir gorsel igerigi tanimlama; genel veya yerel olabilir. Kiiresel bir
tanimlayict biitiin goriintiiniin gorsel 6zelliklerini kullanir yerel bir tanimlayict ise goriintii
icerigini aciklamak igin bdlgelerin veya nesnelerin gorsel Ozelliklerini kullanir. Yerel
gorsel tanimlayicilart elde etmek icin, bir goriintii genellikle ilk parcaya boliiniir. Bir
goriintlinlin boliinmesininbasit yolu bir boliim kullanarak esit biiyiikliiglinde ve kiremit
seklinde goriintliyli kesiyor. Normal bir boliim algisal olarak anlamli bélgeler meydana
getirir ancak ince ¢oziiniirliikte goriintiiniin genel 6zelliklerini temsil eden bir yolu degildir.
Daha iyi bir yontem, bazi kriterlere gore goriintiiyii homojen bolgeye bolmek icin bolge
segmentasyon algoritmalart kullanarak yaygin bilgisayar gosterimi arastirilmistir. Bir
gorilintii boliinmesi daha karmasik bir yolu (top, araba, at gibi) anlamsal nesneleri elde
etmek i¢in tam bir nesne segmentasyonunu iistlenmektir. Cesitli icerik tabanli goriintii
alma teknikleri goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Sosyal medya kullaniminin
artimi ile bir kac¢ goriintli aciklama araglarini gelistirerek goriintiilerin anlamsal olmalari
icin web ilham kaynagi olmustur. Bir goriintiideki etkin igerigini yakalamak i¢in uygun
ozellikleri gelistirmek ve iyi bir benzerlik algoritmasi kullanimi iyi bir sistem igin
gereklidir. ITGE en ¢ok "Goriinti Arama" alaninda gelismektedir, bir goriintii

veritabaninda, belirli bir sorgu goriintiisii i¢in benzer goriintiiler aranmaktadir [31].

Son yillarda ITGE alaninda ortaya ¢ikmis birgok gelismis teknikler vardir. ITGE’nin temel

amaci gorsel gorilintiiler i¢cin herhangi bir metinsel agiklamalar kullanmadan sorgu
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goriintiiye benzer gériintiiler bulmaktir. ITGE teknoloji ve algoritmalarin koleksiyonudur
ki bunun detay ¢alismasinda kullaniciya goriintiiniin adi1 ya da diger anahtar kelime olarak
metinsel Ozelliklerini kullanmamakla goriintii igerigini(renk doku sekil ve kendi
geometrilerini) kullanarak resim veritabanindan sorgulamayi etkinlestirmektedir [32,33].
ITGE nin gesitli teknikleri goriintiilerin cesitli dzelliklerine dayali son birkac¢ yildir
gelistirilmistir. Bu Ozellikler arasinda, renk karmasikligina gorsel bilgilerin yani sira
degismeyen ifade edebilen etkili 6zelliklerinden biridir. Renk kullanimi ile goriintiilerin
ozellikleri ¢ok kolayca bir araya toplanabilir. Doku analizi goriintii islemenin diger biiyiik
bilesenidir ve birgok uygulamada (uzaktan algilama, kalite kontrol, tibbi gériintiileme, vs.)
gibi ¢alismaktadir [34]. Tipik igerik tabanli goriintii erisim sistemi tarafindan kullanilan

temeller agsagida beyan edilmektedir:

Goriintii
Veritabam

Sorgu
(Goriintiisii

Ozellikc
Cikarma

Sorgu Goriinti
Ozellikleri

Ozellik
Verntabam

Sekil 2.2. Tipik igerik tabanli goriinti erigim sistemi [3]

Son yillarda, fotograf ve videolarin ¢ok biiyiik koleksiyonlari hizla biiylimektedir. Bu
bliylimeye paralel olarak igerik tabanli erisim ve endeksli koleksiyonlar1 sorgulamanin
gorsel bilgilere erismek icin gereklidir. Insanlar igin fotograf cekmek elle tutulan cihazlari
kullanarak ¢ok kolay olup dijital olarak saklanan fotograflarin hacminde biiyiik bir artiga
neden olmaktadir; Ayrica dijital ¢ekilen ve depolanan goriintiilerin sayisindaki bu
muazzam artis siniflandirma ve gerektiginde etkin bir sekilde ilgili goriintiileri alma

yetenegine ileri tekniklerin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir [36].
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Goriintli erigim sistemlerinin kullanim alanlar1 asagidaki listede beyan edilmistir:

e Askeri endiistri (denizalt1 sonic dalga taramalar1), sualt1 goriintiilleme

e Gilvenlik, kriminal laboratuarlar

e Tip, timdr, damar gibi yapilarin belirginlestirilmesi, Tomografi, Ultrason

e Robotik, trafik, astronomi, radar, gazete ve fotograf endiistrisi uygulamalar1

e Hayvancilik ve Gida Endiistrisi (iirtin Kalite tayini) , petrol arama

e Fizik, sanat, biyomedikal alanlar1

e Uzaktan algilama uygulamalari

e Uydu goriintiileri iizerinde niifus yogunlugu, yerlesim yerleri, ¢evre kirliligi ve
benzeri

e (evresel sartlarin tespiti

e Uydu goriintiileri lizerinde hava gozlem ve tahmin uygulamalari.

Gortnta Arama

Glinlimiizde, Google™ arama motoru, bu arama yontemleri arasinda en basarililarindan
birisi olarak tanimlanmaktadir [38]. Google™, resim ve goriintiileri anlamlandirabilen en
yakin metinleri, resim basliklarini1 ve resim bilgilerini (HTML tabanli meta verisi gibi),
boyutlama ve ¢oziiniirliik bilgisini, erisim kolayligini, erisim sayisini tanitan faktorii analiz
edebilmektedir. Ayrica Google en kaliteli ve dogru resimleri sonug olarak gostermek igin
karmagik algoritmalar kullanmaktadir. Google™'in resim aramasi kullanarak, web
tizerindeki 250 milyon resimden daha fazlasina erisebilmekteyiz. Ayrica internet iizerinde
Google™ 1n gostergesine eklenmeyen birgok resim mevcuttur. Google™in Sekil arama
motoru, diger arama motorlarina gore daha basarili olmasina ragmen arama sonucunda
verimliligi her zaman istenildigi gibi olamamaktadir. Arama sonucunda farkli resimlerle de
karsilagmak miimkiindiir. Buna bir 6rnek olarak Google™ Sekil arama motorunda “sky”
kelimesi girilerek gokyiizli resimlerine ulagilmaya caligilmistir; Ancak arama sonucunda
gokyiizli resimleriyle beraber, “sky” olarak isimlendirilmis farkli resimlerde sonug¢ olarak
gosterilmektedir ki bunlarin birgogu aradigimiz resimle ilgili degildir [38,39].

Sorgu formatina bagli olarak, goriintii alma algoritmalari iki kategoriye aittir:

e Metin tabanli yontemler
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e Icerik tabanli yontemler

Geleneksel yaklasimlarda goriintii erisimi metin tabanliyontemlere dayaliydi ki bu
yontemde goriintiilere ayr1 ayri metin agiklamalar1 gerektirir. Bu sikici ve zaman alici bir
manuel yontemdi bu ylizden gorsel icerik tabanli gériintii erisimi ¢ok 6nemli bir konudur
[6]. Metin tabanli yaklasimlar depolanan her goriintii ile anahtar kelimeler ile bagimliyda.
Bu anahtar kelimeler, genellikle elle tretilmektedir ancak bu yaklasimin iki onemli
dezavantaji vardir: Bu dezavantajlarin birisi resim koleksiyonunun biiyiik oldugundan
manuel aciklama biiyiik miktarda insan emegini gerektirir.Bu dezavantajin diger nedeni
algi Ozelliginin tam olarak insanlar tarafindan algilanabilecek bir goriintiiniin zengin
icerigini aciklamak zor bir islemdir. Igerik tabanli goriintii erisimi goriintiilerin gorsel
icerigini kullanarak biiyiikk bir gorlintii veritabaninda ilgili goriintiileri bulmay1
amaclamaktadir. Bu igerik tabanli goriintii erisimi hakkinda arastirmayi1 motive eden ITGE
goriintli erisimi bir sorgu goriintii veya bir kullanict tarafindan olusturulan bir taslak
saglayarak (6rnegin, bir at) yonetmektedir. ITGE, veri tabaninda depolanan her bir goriintii

ozellikleri ¢ikartilmis ve sorgu goriintiiniin 6zellikleri ile karsilastirilmistir.

ITGE iki adimdan olusmaktadur:

1. Ozellik Cikarma siirecinde bir ayirt edilebilir dereceye kadar goriintii dzellikleri elde
edilmektedir.
2. Eslestirme siirecinde gorsel olarak benzer bir sonucu elde etmek i¢in bu o6zellikleri

eslestirmeyi gerektirir [2].

Ziirafa 9| Tabanh \ '

Resim 2.4. Metin tabanli ve igerik tabanli goriintli alma sistemi [2]
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Goriintli  erisim  sistemlerinde, biiylik bir veritabanindan arama yapmak, se¢cme ve
gorlintiilere erisim igin ¢esitli yontemler vardir bu yontemlerden bazilar1 meta
verilerininkullanimini1 (anahtar kelimeler, indeksleme, ek agiklama vs. gibi) Oneriyorlar.
Boylece manuel goriintii agiklama zaman alici, zahmetli, pahali ve performansi iyi degildir.
Bu sorunlarin istesinden gelmek i¢in birgok arastirmaci farkli yontemler kullanarak
otomatik goriintii erisimini dnermislerdir. igerik tabanli arama goriintiiniin gercek igerigini

analiz etmek anlamina gelir [43].

Dijital goriintiilerin patlayici kullanimu, etkili ve verimli gortintiileri elde etme tekniklerini,
hizl1 ve aktif bir arastirma alan1 haline getirmistir. Kullanic1 etkilesimi ITGE sisteminde bir
sorgu formasyonu igerir. Kullanici sorgu bildiriminde farkli semalarla sorunlar1 vardir.Sun
kar1 iki erigim yontemini analiz etti, gorlintiiniin rengine gore sorgulama ve dokusu ile
sorgulama. Bu deney sonuglarinda goriilmektedir ki genel goriintiilere erismek i¢in doku
tarafindan yapilan sorgulama renk tarafindan yapilan sorgulamaya gore daha etkilidir ve

sonuglar daha iyidir.

Icerik tabanli gérsel dzellikleri iki alan olarak siniflandirilir.

1. Ortak gorsel icerik
2. Alana 6zgii gorsel igerik (yiiz tanima gibi)

ITGE nin diger 6zellikleri, sekil ve mekansal konumu gibi 6zellikler iyi bir performansa
sahiplerdir. Ornegin biyomedikal gériintiiler igin nesneye yonelik goriintiiler, binalar ve
burglar gibi [44].

2.2. ITGE Sistemlerinin Blok Diyagrami

Goriintii erisim sistemleri genellikle, ii¢ ana modiilden olugmaktadir:

1. Giris modiili

2. Sorgu modiilii

3. Erisim modiilii [45].
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Icerik tabanli gériintii erisim isleminin blok diyagrami (sekil 2.3) de gdsterilmistir. Sorgu

modiiliinde bir sorgu gorintiisii girildiginde, 6zellik vektorii ¢ikariliyor. Giris modiiliinde

ise bu ozellik vektorii veri tabanindaki tiim goriintiiler icin de elde edilir ve goriintli veri

tabanindaki her goriintiiniin 6zellik vektorii 6zellik veri tabaninda saklanir. Erisim islemi

sirasinda sorgu goriintiiniin  6zellik vektorii veritabaninda her goriintii vektori ile

karsilagtirilir ve karsilik gelen hedef (benzer) goriintiileri ¢ikt1 olarak elde edilir. En son

goriintli erisimsistemleri algisal ve anlamsal olarak daha anlamli bir erisim sonuglari

iretmek amaciyla alma igslemini degistirmek igin kullanicilarin alaka geribildirimini’de
dahil etmislerdir [2].

Giris Modiili

Ozellik
Sorgu Modiilii . Cikarma . .
\ Erisim Modiilii
Sorgu Ozellik .| Goriintii 1 Ogellik o
Goriintiisii | Cikarma —*| Veritabam | " Karsilastirma _+ Hedef Goriinti

Sekil 2.3. Igerik tabanli gériintii alma sisteminin blok diyagrami [2]

Goriintli icerigine gore sorguda en yaygin iki yontem vardir, bunlar goriintii belirtiminde

sorgu ve gorsel ornek sorgu tarafindan sorgulamadir [2].

Gorsel sorgu:Kullanici bir sorgu goriintlisii ile arama yapar (rastgele kiimesinden
kullanicr tarafindan saglanan veya secilen) ve yazilim ¢esitli diisiik seviyeli kriterlere
dayali buna benzer goriintiller bulunur. Alinan goriintiilerin ¢ok sayida benzerligi
sirayla goriintiilenir. Ornegin QBIC sistemi erisim i¢in [4] bu yéntemi kullanmaktadur.

Gorilintii  belirtiminde sorgu: Bir kullanici dogrudan o6zel secenekler degerlerini
ayarlayabilir. Ornegin, bir sistem kullanicilari ("%20 mavi, %80 kirmiz1" gibi) istenilen
renklerin oranlarmi belirlemenizi saglar. Benzer sekilde, sistem VisualSEEk
kullanicilarin sorgusu, 6rnegin birden fazla bolgeleri belirlemenizi saglar'iist ve sirasi

ile alt mavi gokyiizii ve okyanus bolgesini i¢eren goriintiiler bulmak" [24].
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Sistemlerinin metin tabanl yaklasimin aksine, ITGE tamamen farkli bir prensibine gére
calismaktadir.Bir Kkoleksiyondaki depolanan goriintiilere otomatik olarak goriintiilerin
kendilerinden ¢ikarilan 6zellikleri karsilastirarak erismek miimkiindiir bu nedenle hemen

hemen tiim mevcut ITGE sistemleri ticari ya da deneysel olarak birinci seviyede calisir.

2.3. Goriintii Erisim Siireci

Goriintii koleksiyonlarindan goriintiilere erismek asagidaki adimlar icermektedir:

e Onisleme

e Gorlntl siniflandirma

e Ogzellik cikarma

e Benzerlik karsilagtirmasi

e Hedef goriintii se¢cimi

2.3.1. On-isleme

On isleme, diisiik seviyede olan goriintiiler iizerinde yapilan islemler igin kullanilan
isimdir. On islemenin ana hedefi isteksiz carpitmalar1 bastirmak ya da bazi goriintii
ozelliklerini artirmaktir. Goriintiilerin iglenmesi icin gelecekteki dnemli olan goriintiiniin
bir gelismesidir. Filtreleme islemi bir gorilintliyii iyilestirmek veya degistirmek amagli 6n
islemede kullanilan bir tekniktir. Gorilintiiniin belirli 6zelliklerini vurgulamak ya da diger
ozelliklerini kaldirmak i¢in filtre islemi yapilir. Gortintiideki giirtiltli, dogrusal ve dogrusal
olmayan filtreleme teknikleri kullanarak filtre edilir. Lucy-Richardson filtreleme teknigi

giiriiltiiyii azaltmak i¢in bir¢ok alaninda kullanilmaktadar.

2.3.2. Goriinti simiflandirma

Goriintii siniflandirma, goriintii erisim silirecinin en 6nemli adimlarindan biridir.Cilinkii
biiyiik hacimli veritabanindaki goriintii aramasinda daha fazla zaman kazandirmaktadir.
Smiflandirma goriintiiniin farkli bolgelerini bedirleterek sistemin erisim etkinligini
tyilestirmektedir. Smiflandirma i¢in yaygin olarak k-means veya knn algoritmasi kullanilir.
Kullanicinin sorgu goriintiisii ile siniflandirilmis goriintiileri karsilastirarak erisim siirecinin

performansi gelistirilmektedir. Bu verimli bir agirlik merkezi tabanli algoritma olarak
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mikro dizi veri kiimesi [140] yiiksek boyutlu veri setleri [141] ve 6zellikle goriintii erisim
sistemleri [142] gibi gesitli onemli alanlarda yaygin olarak kullanilmistir. Siniflandirma
tabanli goriintii boliimlemede yapay smir aglari en etkin ydntemlerden biridir.Yapay
SinirAglart (YSA) siniflandirma, kiimeleme ve oOzellik c¢ikartma gibi desen tanima
problemleri i¢in tercih edilir ve genel olarak kullanilmaktadir [143,144]. YSA lar kendi
kendilerine 6grenebilmeleri, hata paylarinin diisiik olmasi ve arama yeteneklerinden dolay1

her gegen giin daha fazla kullanilabilmektedir.

Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme benzerlige dayali veri noktalarini gruplandirmayr hedefleyerek kontrolsiiz
siiflandirma seklidir. Bir kiime igindeki veri noktalarinin birbirine benzer ve diger
kiimelerdeki verilere benzemeyen veri noktalarinin koleksiyonudur. Kiimeleme
algoritmasinin hedefi kiime i¢indeki benzerligi {ist diizeye ¢ikarmak ve kiimeler arasi

benzerligi en aza indirmektir. Kiimeleme algoritmalar1 genel olarak bes tiire ayrilabiliriz

e Boliicii kiimeleme

e Hiyerarsik kiimeleme

¢ Yogunluk tabanl kiimeleme

e Serit(baglamli) tabanl kiimeleme
e Model tabanli kiimeleme [42].

Boliicli ve hiyerarsik kiimeleme, kiimelenme tiirlerinin en yaygin kullanilan formlaridir.
Boliicii kiimelendirme, n veri noktalarimin kiimesi, k bos olmayan kiimeler halinde
boliimlendirmektedir ki burada k<n.Béliicii kiimeleme bir grup veri noktalarimi farkl
kiimeler i¢ine 6zel bir kritere optimize etmeyi hedeflemektedir. Hiyerarsik kiimelendirme
durumunda, veri noktalarinin hiyerarsik bir yap1 halinde diizenlenmistir, bir ikili agac veya

dendogram elde edilir [42].

Veri noktalarin1 boliimleme i¢in kullanilan en yaygin yontemler k-ortalama yontemi(K-
Means) ve K-Medoids metodudur. K-Means yonteminde her kiime, kiime i¢indeki agirlik
merkezi ya da tiim veri noktalarinin ortalamasi ile temsil edilmektedir. K-medoids

yonteminde her bir kiime, kiime merkezine yakin bir veri noktasi ile temsil edilir. K-means
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algoritmasi sadece kiime i¢i benzerligi optimize ederken, kiimeler aras1 benzerlik optimize
eden bagka algoritmalarda bulunmaktadir. Goriintiilerin gorsel icerigine dayanan
kiimelenme yaygin olarak birkag¢ yil arastirilmis ve calisilmis olan bir alandir. Ancak K-
Maens ve K-Medoids kiimeleme algoritmasi ile bir sorun var ki bu algoritmalar kiiresel

seklinde olmayan kiimeler i¢in iyi performansa sahip degiller [147].

Resimlerde kiimeleme islemi ITGE sistemlerininperformansimi iyilestirmek amaciyla
kullanilir. Bir igerik tabanli goriintii erisim sisteminde bir gorlintiiyli sorgulamak ig¢in
yaygin bir yontem olarak bir sorgu goriintiisiinii temin etmektir. Daha sonra sistem sorgu
gorilintiisii ile arama yapip veritabanindaki benzer icerige sahip olan tiim goriintiileri elde

etmektedir. Biiyiik bir goriintii koleksiyonu bir kag goriintii kiimesine boliiniiyor [148].

Goriintii Kimmeleri

Benzerlilc

f——pe Alnan Gorintiler
Karsiastirma

Sorgn Goriinti s——pw

Sekil 2.4. Igerik tabanli goriintii erisim sistemi [148]

Bir kiimeleme algoritmasi, ayn1 kiime icindeki veri noktalar1 birbirine benzer ve diger
kiimeler arasinda birbirine benzemeyen veri noktalarinin toplamidir [148]. Kiimeleme,
denetimsiz smiflandirma yontemidir; Veri noktalar1 kendi benzerligine gore kiimeler
halinde gruplandirilmistir. Bir kiimeleme algoritmasinin amaci kiime i¢i benzerligi en ist

diizeye ¢ikarmak ve kiimeler arasi benzerligi en aza indirebilmektir. Kiimeleme goriintii



19

prosesinde yaygin uygulamalar1 vardir. Renk tabanli kiimelendirme tekniklerinde goriintii
segmentasyonu [10] yararli kanitlanmistir. K-means algoritmasi bu amag i¢in oldukga
popiilerdir. Goriintiilerin gorsel igerigine gore kiimeleme yaygin olarak birkag yil [150]
boyunca arastirilmis olan bir alandir. Kiime analizi veya kiimeleme bir sekilde nesneleri bir
takim gruplama islemidir aym1 gruptaki nesneler kiime olarak adlandirilir ve benzerligi
daha az olan nesneler baska kiimelerde yer almaktadir. Kiitle merkezine gore kiimeleme
algoritmalart sonucun dogrulugunu taviz vermeden, arama alanini en aza indirmek igin
kullanilir. Benzer goriintiiler i¢in arama en yakin kiimeden goriintiileri yakindaki diger
kiimelerden kabul etmektedir. iki yeni parametreler kiimede aranacak mesafe araligini
belirlemek i¢cin CG ve CS adinda tanimlar. Bu parametreler benzer goriintiileri bulmak i¢in
hatta sorgu goriintii yanlis-kiimelenmis ise ve biiyiik kiimeleri daraltarak arama alanini
saklamaktadir [151]. Bu yontem, arama alanini azaltarak verimliligi artirmak ve dogru
sonug vermeyi hedeflemektedir. Diger yontem, ilk olarak dokuya dayali goriintiiler, diisiik
doku gibi, ortalama doku ve yiiksek doku detayli goriintiileri sirasiyla MLE (Maksimum
Olabilirlik Tahmini) tahmininde oldugu gibi bazi faktorlere dayali siiflandirmaktir.
Smiflandirilmig goriintiiler daha sonra renk 6zelliklerin ¢ikarimina baglidir. Alinan sonug,
on-kiimelenmis Fuzzy-C teknik anlamina gelir [48]. Fuzzy C-means kiimeleme bir veri
noktasmin birden fazla kiimeye ait olmasina izin verir. Onerilen diger bir béliimlendirme
kiimeleme algoritmasi1"Bir veri noktasinin katkis1" kavramima dayanmaktadir. igerik tabanli
gorlintii alma igin algoritma uygulanirken, performansini k-means kiimeleme algoritmasi
ile karsilastirir. Boliimlendirme, kiimeleme veri noktalarini bir grupta bolmeyi hedefliyor
ve farkli 8bekler igine belirli bir kriter optimize ediyor. Onerilen algoritma i¢ (intra) kiime
ve ara (inter) kiime benzerlik Ol¢iisiinii optimize etmektedir [151]. Genel olarak, veri

kiimeleme algoritmalar iki gruba ayriliyorlar:

e Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari

e Hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 biiylik veri miktarlar1 i¢in uygun degildir. Hiyerarsik
olmayan algoritmalar biiyiik veri miktarlarinda kiimelemek i¢in 6nerilmektedir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme i¢in en iyi uyarlanmis yontem 1967 yilinda James Mac Queen
tarafindan oOnerilen K-Means kiimeleme algoritmasidir. Kiimeleme algoritmas: ilk
kiimelerin boyutunu tanimlayan K anlamina gelir. Goriintiiler kendilerindeki ekstre

ozelliklerine dayanarak, K-Means yakin kiimeler i¢ine tahsis edilir. Algoritma her kiime
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0zellik noktalarinin hareketinde kiigiik bir degisiklik olana kadar verileri ayirir ve hesaplar
[6]. Mevcut goriintii yonetim sistemlerinin ¢ogu madenciligi etkinlestirmek igin sozel
aciklamalara dayanmaktadir. Goriintiilerin hizli ve rafine edilmis kiimeleme ile erigsim
desen tabanli 6grenme, benzer Ozelliklere sahip goriintiiler arasindaki iliskiyi kurmay1
hedefliyor ki en etkili olamidir. Igerik tabanli goriintiilerde (mikroskobik, peyzaj vs.)

verimli ve etkili bir geri alma igerik tabanli gériintii erisimi i¢in ¢ok 6nemlidir [152].

K-Means: K-means algoritmasi, en kolay kiimeleme problemini ¢ézen denetlenemeyen
O0grenme yontemlerinden biridir. Algoritmanin en kapsamli manti§i n sayida veri
nesnesinden olusan bir veri kiimesini (X), giris parametresi olarak verilen k adet kiimeye
bolimlemektedir. Yontemin giictinii (k) kiime sayisi, baslangic olarak segilen kiime
merkezlerinin degerleri ve benzerlik dl¢limii etkenleri etkilemektedir [153]. Ortaya ¢ikan
kiimedeki i¢ benzerlik yiiksek olup ancak kiime arasi benzerlik diisiik olmas1 gerekiyor
[14]. Goriintii gruplarinin sonug setleri K-Means yonetim biliminde islenmektedir. Bu
islemde esas olarak en yakin olan goriintii grubu bir araya toplanmistir. Ardindan gruplar

halinde goriintiileri kendi benzerlik degerlerine dayali bir azalan diizende siralanir [152].

KNN (K En Yakin Komsu): K en yakin komsu algoritmasi, siniflandirma problemini ¢6zen
kontrolliiogrenme yoOntemleri arasinda yer almaktadir. Algoritmada, smiflandirma
yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki normal davranis verilerine uygunluklarina gore
hesaplanarak k verisine en yakin olani belirlenen esik degere gore gruplandirilir. Esas
olandzelliklerinin  6nceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Her bir smifin
performansini k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik Ol¢iimii ve O6grenme

kiimesindeki normal davranislarin gerekli sayida olmasi gibi kriterler etkilemektedir [153].

Fuzzy C-Means: Topaklama (FCM) algoritmas1 goriintii boliimleme igin genel olarak
kullanilan bir algoritmadir. FCM goriintiideki pikseller ile goriintiiyli olusturan her bir
boliit merkezi arasinda bir agirlik benzerlik Olgiitiinii esas alan bir nesnel fonksiyonu
kullanir [154]. Kiimeleme algoritmasi1 goriintiilerin daha fazla 6zelliklerini elde etmek ve
alma verimliligini artirmak i¢in kullanilabilir [8]. FuzzyC-Means kiimeleme yontemi
Fuzzy (bulanik) mantik gibi Her nokta sadece bir kiimeye tamamen ait olma yerine her
nokta kiimelere ait bir derecesinin olmas1 anlamina gelir. Bu nedenle, bir kiime kenarindaki
noktanin derecesi kiime merkezinde olan noktalarindan daha diisiik bir dereceye sahip

olabilir. Tek parca olan verilerin, iki veya daha c¢ok kiimeye ait olmasimna izin verir.
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Bulanik kiimeleme veri elemanlarinin birden fazla kiimeye ait olabilir ve her bir elemani
ile tyelik seviyelerinin bir dizi ile iligkilidir. Bunlar o veri elemani ve belirli bir kiime
arasindaki ortakligin giiclinii gosterir. Bulanik kiimeleme bu liyelik diizeyleri atarak daha
sonra bir veya daha fazla kiime veri elemanlarin1 atamak seviyelerini kullanan bir tekniktir
[8]. Goriintii boyutu birgok uygulamalarda oldukga biiyiik olmaktadir. Bu nedenle yapilan

caligmalar, FCM algoritmasini goriintii boliimleme, i¢in elverisli hale getirmektir [154].

Karar agaci algoritmasi iki asamadan olugmaktadir:

1. Agaci olusturma, en basta biitiin 6grenme kiimesi agagtadir.
2. Agact budama, 6grenme kiimesindeki giiriiltiilii verilerden olusan ve test kiimesinde

hataya neden olan dallar silinir.

Karar agacin1 kullanarak siniflandirmanin avantajlart:

e Karar agacini olusturmak basittir.
o Kiiciik agaclarinitanimlamak ve yorumlamak kolaydir.
e Anlagilabilir kurallarla dayalidir.

e Siirekli ve ayrik nitelik degerleri i¢in kullanilabilir.

Karar agaci kullanarak siniflandirmanin dezavantajlari:

e Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili degildir.

e Smif sayis1 fazla ve O0grenme kiimesi Orneklerinin sayis1 az oldugundan model
olusturmak cok basarili degildir.

e Zaman ve yer karmagikligi 6grenme kiimesi orneklerinin sayisina, nitelik sayisina ve
olusan agacin yapisina baghdir.

e Hem agac olusturma karmagiklig1 hem de aga¢ budama karmasiklig: fazladir.

e Karar agaclari, aga¢ yapisinda olup bir olaymn sonuglandirilmasinda sorunun cevabina

gore hareket eder [48].
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Sekil 2.5. Karar agaci [48]

Gorlinti Bolumleme

Boliimleme goriintii erisiminde ¢ok 6nemli konulardan biridir. Giivenilir bir boliimleme
goriintli i¢indeki sekilleri karakterize etmek icin kritiktir; onsuz sekil tahminleri biiytlik
oOl¢tide anlamsizdir. Lybanon ve ark, goriintii boliimlemede morfolojik operasyona dayali
bir yaklasim sunmusglar. Onlar goriintii ¢esitleri lizerine kendi yaklagimlarini test etmisler
veonlarin yaklasimi bilimsel goriintii tiirleri ile miicadelede etkili oldugu goriinmiistiir
ancak daha karmasik bir dogal sahne goriintiileri i¢in performansinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Hansen ve Higgens [155] bireysel giiglerini reaksiyon etiketlenmesi ve
hafiza analizinde kullanmiglardir. Li ve arkadaglar1 [156] belirsiz bir entropi tabanl
boliimleme yaklagimi Onermislerdir. Bu algoritmalarin tiimiinde kullanicinin zaman ve
cabasin1 bosuna harcamadan goriintiilerin ¢ok sayida siirlarini1 otomatik olarak ayiklamak

avantaji1 bulunmaktadir.

Gorilintli boliimleme dort gruba ayrilabilir:

e Kenar teshisine(sinir) dayanan boliimleme
e Bolgeye dayali boliimleme
e (Gradyana dayali boliimleme

e Siiflandirmaya dayali boliimleme.

Boyut ve sekil 6zelliklerinin analizi i¢in kenar teshisine(sinir) dayanan béliimleme, doku

ve goriintii kusurlart i¢in bolgeye dayali bolimleme kullanilmaktadir [61].
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Sekil 2.6. Bolimleme teknikleri: a) Esik degeri algilama, b) Kenar teshisine dayanan
boliimleme, c) Bolgeye dayali boliimleme [61]

Boliimleme, goriintii analizinin bir islem basamagidir. Goriintii tanima asamasinda
bolimleme isleminin giicli, goriintii tanima basarisin1 6nemli kriterde etkilemektedir.
Boliimleme goriintiiyli 6zel bir uygulama alanina gore anlamli bolgele pargalama islemidir.
Bu anlamli pargalar birbirleri ile kesismemeli ve kendi iclerinde belirleyici bir 6zellige
gore devamlilik gostermelidir. Boliimleme sonucunda ortaya ¢ikan bu parcalara boliit

(segment) adi verilir [154].

Segmentasyon islemi otomatik goriinlin her alaninda kullanilmaktadir. Yaman ve
arkadaslariAnkara hizli rayli sisteminde istasyonlardan alinan goriintiileri kullanarak tren
sefer araliklarinin en uygun sekle sokma islemlerine giris verisi saglamislardir.istasyonda
bekleyen yolcularin sistemde giivenlik amaclh kullanilan kameralar araciyla algilanan gri
seviye gorlintiileri, bilgisayar ortamina aktarilmis, daha sonra goriintii boliimleme islemleri
ile nesneler arka plandan ayrilmistir. Ayrilan nesnelere ait goriintiiler, goriintii gliglendirme
yontemleri ile keskinlestirerek goriintii histogramindan istasyondaki yolcu sayisini
belirlemislerdir. Esikleme goriintii boliimleme yontemleri igerisinde hem en temel hem de
en c¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Baska bir ifadeyle goriintiiniin sadece parlaklik
bilgisi gozoniine alinarak gergeklestirilen siniflandirma islemdir. Goriintii esikleme
metotlar1 bolimlemeyi, goriintii histogramindaki kaynaklara yerlestirerek gerceklestirilir
[157].

Gorilintii analizi nesneleri tanimlayici (veya goriintii alaninin bazi kisimlarimi igeren)
islemidir. Goriintli analizi nicel bilgilerin iireticisidir ki sonra kontrol sistemlerinde karar

i¢in kullanilmaktadir.
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Goriintl analizi ve islemesini ii¢ diizeyde ayrilabiliriz:
e Diistik diizey isleme

e Orta diizey isleme

e Ust diizey isleme

Bu diizeyler asagidaki sekilde gosterilmistir.

Goriinti On islee Goriinti Nesne

Alma Boliimle Boyutlam Smflama

Sekil 2.7. Bir goriintii isleme sisteminin ana bilesenleri: Goriintii alma, On igleme,Goriintii
bolimleme, Nesne boyutlama,Siniflandirma [61]

Orta Diizey
Isleme

| Ust Diizey
Iseme

Sunmak

Ty,

Diisiik Diizey

Isleme

Bilgi Taham

.
Sorun Etki
Alam Sonuc

Sekil 2.8. Goriintii isleme siirecinde farkli diizeyleri [158]

Disiik diizey isleme, goriintii alim1 ve goriintii tizerine ilk islemi i¢ermektedir. Goriintii
alimi sensordangelen goriintii sinyalini sayisal forma doniistiirme islemidir. {lk goriintii
isleme islemleri ham veri goriintii iizerinde geometrik bozulmalar1 diizeltme karisiklig:
ortadan kaldirmakgri seviyeleri diizeltme ve karanlik bolgeleri diizeltme operasyonlarini
icermektedir. Ilk isleme istenmeyen bozulmalari &nleyerek, hemde iyi ve dnemli dzellikleri

gelistirerek goriintii kalitesinin iyilesmesine yardimci olmaktadir [61,62]. Orta diizey
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isleme, goriintii boliimlenmesi, sunumu ve tanitimini igermektedir. Goriintli islemenin en
onemli boliimii goriintii boliimlemesidir ¢iinkii daha sonra ¢ikarilan veriler bu operasyonun
dogruluguna baglhidir. Ust diizey isleme tanim ve yorumlama islemlerini icermektedir ki
genellikle istenilen bolgeye istatistik ve ¢ok katmanli simr agr simiflayicilan

kullanilmaktadir [61].

2.3.3. Ozellik ¢ikarma

Renk ve doku anahtar bilgileri icermelerine ragmen, farkli gorintiilerde benzer renk
histogramlar1 ile ¢ok farkli seyleri temsil etmek miimkiindiir. Dolayisiyla sekil-aciklayan
ozellikler verimli bir igerik tabanli goriintii alma sisteminde kullanilmaktadir.
Arastirmalarin gekli ile baglantili olarak yapilmasina ragmen, sekil 6zelligi dogru tiirii
tamimlamak i¢in dogrudan cevaplar heniiz ortaya ¢ikmamistir [47]. Veritabani yonetim
grubu Oncelikle metin tabanl yaklagimlar inceleyip daha sonra bilgisayar vizyon grup
gorsel tabanli yaklasimlar [48] incelenmektedir. Gorintiilerin 6zellik  vektorlerini
ayiklanmasi i¢in birgok yontem vardir, Gabor filtreleri ve kenar yon histogrami frekans
bilgileri ayiklamak i¢in [49] ve renkli goriintiiler i¢in [51] renk bilgileri ayiklamak igin

renk histogrami kullanilir.

Bir nesne i¢in farkli goriintiiler yer, a1 ve dlgek agisindan birbiriyle farkli olmalidir. Iyi bir
ozellik, benzer goriintiileri tanimlamak igin yetenekli olmalidir. Diger bir deyisle; iyi bir
ozellik bu farklarin karsisinda duyarsiz olmalidir. Ozellikler seciminde dikkat edilmesi
gereken bir nokta daha var goriintii benzerliginde insan algisina ve goriintiilerin insan

anlayigina yakin olmalidir.

Ozellikler iki genel kategoriye ayrilabilir:

1. Genel ozellikler
2. Ozel 6zellikler

Birinci kategori genel 6zelliklerdir; bu renk, doku, sekil ve diger 6zelliklerde dahil olmak
lizeri, ¢esitli uygulamalar ve farkli kullanicilar i¢in kullanilabilir. Ikinci kategori 6zel
ozelliklerdir ki goriintiiniin 6zel alanindan elde edilir ki genellikle goriintiilerde belirli

kosullar ve 6zel bilgi gerektirir; mesela yiiz algilama sistemlerinde veya el yazisi tanima
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sistemleri ve parmak izi tanima sistemlerinde bu 6zellikler kullanilir. Bu o6zellikler genel
goriintii veritabanin1 kullanan sistemler i¢in uygun degildir [6,53]. Ozellik ¢ikarma igerik
tabanl goriintii erisiminin temelini olusturmaktadir. ITGE bir veri tabaninda saklanan
goriintiileri almak i¢in otomatik olarak resimlerin kendilerinden ¢ikarilan 6zelliklerini

karsilastirarak prensibine gore ¢alismaktadir [2].

Gorintiilerintemel 6zelliklerini iki gruba ayira biliriz:

e Yiiksek Seviyeli Ozellikler
e Diisiik Seviyeli Ozellikler

2.3.4. Renk

Renk gorlintii erisim sistemlerinde en yaygmn ve en Onemli olarak kullanilan gorsel
ozelliktir. Bir igerik tabanli goriintii erisim sisteminde goriintiiler arasinda renk benzerligi
hesaplanmaktadir. Bilgi islemede en sik goriilen primer renkler kirmizi, yesil ve mavidir
(bir monitoérde kullanilan 6rnek renkler). Goriintii erisim sistemlerinde, histogram en
yaygin olarak kullanilan bir 6zellik temsilidir. Histogram, basit ve etkili bir sekilde
hesaplama ile bir goriintiideki her renk piksel oranini agiklamaktadir. Renkli goriintiilerin
histogram1 goriintii rengini nicelenmesi ile ve daha sonra her ayr1 ayr1 renk histogramini
sayisin1 sayarak elde edilmektedir. Arama zamaninda, kullanicinin, (6rnegin,% 65 kirmizi
ve % 35 yesil) her bir renk, istenen oranda belirlenebilir ya da her hangi bir 6rnek goriintii
gonderildiginde bir renk histogrami hesaplanir. Erisim sirasinda, bir sorgu goriintiiniin
histogram1 veritabanindaki tiim goriintiilerin histogramu ile karsilastirilir. Swain ve Ballard
[22] renk histogramlarina yonelik benzerlik Olgilisii olarak histogram kesisimi olarak
histogram kavsagini onermislerdir. Ayrica renk histogramlarina, diger bir¢ok renk 6zellik
cikarma teknikleri uygulanmistir. Bu renk kiimeleri ve renk anlarimi igermektedir.
Histogramdaki kuantizasyon etkilerin iistesinden gelmek igin, Stricker ve Orengo [159]
renk anlar1 yaklagimini onerdiler. Bu yaklasimin arkasindaki temel fikir, herhangi bir renk

dagilimi kendi anlar1 ile karakterize edilebilir olmasidir.

Renk, g6z ve beyin tarafindan 151k yansimasina bagl bilgilerin islenme 6zelligidir. Renk
ozelligi, kolay ve hizli bir karakter olarak ITGE sistemlerinde yiiksek oranda

kullanilmaktadir [159]. Renk, goriintii icerisinde mevcut 6zelliklerinden biridir ve gorsel
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niteliklere sahiptir, ayrica gorilintiiniin gorsel Ozellikleri hakkinda bilgi vermektedir
[160,161]. Renk histogrami bir goriintiiyii alt bolgelere ayiran bir yontemdir ki bu alt
bolgelerin her birisi ic¢in ilk histogram hesaplanir, daha sonra farki alt bolgelerdeki
histogramlarin arasindaki mesafeyi hesaplayarak farklt bolgelerin arasinda iligki
kurulmaktadir. Ornegin QBIC sistemi [162] histogram mesafenin hesaplanmasi igin bu

formuli kullanir:

dpise 1, Q) = (h(1) — h(Q))". A. (h(1) — h(Q)) 2.1)

Renk 0Ozniteligi, nesne tanimlama ve renk Ozellik c¢ikarma goriintii erisimi sisteminde
gerceklestirmek igin kullanilmaktadir, ayrica onlarm bdéliimlemesi olmadan karmasik
nesneleri siniflandirmak miimkiindiir. Renk histogramlar1 cesitli ITGE sistemlerinde
goriintlinlin renk bilgisini temsil etmek i¢in kullanilmaktadir. Bir renk histogrami ¢ubuk
grafigi renk uzayinda belirli renginin kullanildigini temsil etmektedir. Bir histogramdaki
cubuk kutulari(bins) olarak adlandirilir ve x-ekseni temsil eder. Kutularimin(bins)
sayisi,tamamen bir goriintiideki renklerin sayisina bagimlidir. Renk histograminin Y
ekseni, her bin piksel numaralarin1 gostermektedir. Bazi renk histogrami 6zellik alanlarda

fazla yiiz olgiileri isgal edebilir [35]. Bir resmin tipik renk histogrami asagida ¢izilmistir:

Resim 2.5. Kus resim [35]
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Resim 2.6. Goriintii histogrami [35]

Bircok kez goriilmistiir ki renk tabanli goriintii alma sistemlerinde farkli kosullarda hatta

benzer yiizeylerde basariyla goriintiiler almak miimkiin degildir.

Renkli Goriintii

Renkli goriintli bazi temel ve gercek renklerin kompozesidir. MATLAB programi
goriintiideki her bir renkli pikseli gergcek renk bloklarma boélmektedir. Tim degerler

kirmizi, yesil ve mavi degerler olarak 3 boyutlu matris olarak saklanir.

H = = E W= = =

e DRet omm Tem w=n

10 /

Orijinal Renkli Goriintii Matlab RGB Matrisi

Resim 2.7. Renkli goriintii ve RGB matrisi [164]

En ¢ok resim formatlar1 jpg, bmp, gif, RGB renk alanmin bilgilerini saklamak i¢in
kullanilmaktadir. Bunun ilk nedeni bilgisayar ekranlar1 ile uyumlulugunun korunmasidir;

Bununla birlikte, RGB alaninin en biiyiik problemi algisinin diizgiin olmamasidir [2].
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Gri Tonlu Gorunti

Her renkli goriintiiniin gri tonlar1 vardir. RGB renk uzayinda kirmizi, yesil ve mavi
bilesenleri tiim esit yogunluk degerlerini yansitmaktadir. Gri renkli bir goriintii i¢in sadece
her piksel i¢in bir tek yogunluk degerini belirtmek gereklidir. RGB ve gri tonlamali
gortintiilerin arasindaki iliski Sekil 6.4'de gosterilmistir [165]. Bu resimde soldaki siitiin
dogal renklerde izole edilmis renk kanallarni gosterir; sagdaki ise gri tonlama denkligine

gore ¢ikintilari vardir.

Resim 2.8. RGB renk gri tonlamal ile ilgili [165]

Renk goriintii erisim i¢in bir egemen ve ayirt edilebilir dzelliktir [164].

Renk Paneli

Sekil 2.9 bir resmin renk bilesenlerini renk panosu ile yansitmaktadir. R, G, B matris

degerlerini alttaki gibi gosterebiliriz: R=RGB (:,:,1); G=RGB (:,:,2); B=RG (:,:,3).
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Yesil panel

Mavi panel Orijinal Gériintii

Genellikle renkler ii¢ boyutlu renk alanlarinda tanimlanmistir. Bunlar RGB (kirmizi, yesil

Resim 2.9. RGB renk paneli [164]

Renk Alanlan

ve mavi), HSV (renk tonu, doygunluk, renk degeri) ve HSB (renk tonu, doygunluk ve
parlaklik) olabilir [2]. Renk alani {i¢ boyutlu uzaydan olusur ve renk bir vektor olarak
kullanilir. Renk alanlar1 renge dayali goriintii erisim tanimlanmasi igin gereklidir.
Cogunlukla RGB, HSV, HSB, LAB, LUV, YCrCb ve rakip renk alanlari, renk alani igin
kullanilir. Renk alaniin se¢imi, aynilik 6zelligindenyapilir ve aynilik renk uzayimndaki renk
noktalar1 insan gozii tarafindan algilanabilecegi kadar benzer mesafesi var demektir [166].
Renk goriinti alimi i¢in en yaygin kullanilan gorsel igeriktir(Khutwad ve Vaidya'ya, 2013)
[167]. Uygun bir renk agiklamasini se¢meden Once renk uzayr ilk saptanmasi
gerekmektedir. Gorlintliyli temsil etmek ic¢in kullanilan bir¢cok renk yeri ve temsili igin
kullanilan pek ¢ok yaklasimlar, histogramlar gibi (Wei ve ark., 2009) ve korelogram
(RGB, HSV, CIE) bulunmaktadir [168].

Farkli tarzdaki renk depolama ortamlar1 i¢in bazi donamim standartlar1 vardir. Bu
standartlarin tamaminda bir renek ii¢ boyutlu uzayda bir nokta olarak gdsterilmektedir. Bu
uzayda eksenler, renk (kirmizi, yesil, mavi gibi), parlaklik, doygunluk ve renk tonu olarak
siiflandirilmaktadir. Standart bazi renk uzaylarina 6érnek olarak RGB, CMY, HSV, HLS,
CIE renk uzaylarim1 gosterebiliriz. Bunlardan HSV ve HLS renk uzaylarn silindirik
koordinatlarda RGB, CMY ve CIE renk uzaylar1 kartezyen koordinatlarda anlamlidir[169].
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Sekil 2.9. Toplamali karigima gore ¢alisan RGB renk kiipii [169]

RGB renk uzaymin merkezinde biitiin uzantilar sifirdir ve bu nokta siyaha karsi
diismektedir. Biitin uzantilar maksimum oldugu zaman bu nokta beyaz renge
doniismektedir. Merkez ile beyaz nokta arasindaki kdsegen ¢izgi iizerinde bulunan biitiin
noktalar degisik parlaklikta gri tonlarma gelmektedir. CIE, Lab, renk uzayi, CIE
(Commission Internationale Eclairage) tarafindan gelistirilmis ekrandan bagimsiz, insanin
algilama sistemine uygun bir modeldir. CIE Lab renk uzay1 RGB renk uzayima gore gorsel
acidan daha uygun degisim (perceptualy uniform) gosterdigi i¢in mesafeye bagh
topaklama yonteminde islem sonucu CIE Lab renk uzayma gore daha basarili olmaktadir

[169].
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Resim 2.10. CIE Lab renk uzay1 [169]

Renk o6zelligini kullanan sistemler, oncelikle renk topaklarini secerek sorgu resmine ait
renk topaklar1 ile veri tabanindaki goriintiiye ait renk topaklari arasinda esleme islemi
yapilir. Esleme yapildiktan sonra bir benzerlik 6l¢iisii kriter secilir ve veri tabanindaki
goriintiiler sorgu resmine olan benzerligine gore siralanir. Renk topaklama konusu,
boliimlendirme (Segmentation) ve gorlintii sikistirma ¢alismalarinda biiyiik 6nem
gosterir.Bu tiir ¢alismalarda smirli bir goriintii grubu arasinda arama yapmayip genel

amagcli her tiirlii goriintii arasinda arama yapmaktadir [169].

Renk Histogrami

Renk histogrami1 ITGE sistemlerinde renk &zelliginin standart bir gosterisidir [170,171].
Bu renkler [172] her iki yerel ve kiiresel 6zellikler agiklamasinda ¢ok etkilidirler. Goriintii
aynt renk bilgilerinin hesaplamasi donme ekseni boyunca hareket ettirmek icin
gortintiilenir ve biiylik 6l¢ekli goriintii veri tabaninin histogrami hesaplandigi zaman, onun
verimliligi tatmin edici degildir ve bu sorunu asmak i¢in ortak histogram teknigi

sunulmustur [173,174]. Renk histogrami goriintii erisim igin biiyiik 6lciide ITGE
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sisteminde kullanilabilir temel bir tekniktir [175,176]. Goriintiiniin renk alanlar1 boliiniir ve
her boliim i¢in kendine ait bant genisligi i¢cinde renk pikselleri sayilir, bu sayilan renklerin
nispi frekanslar1 gosterilmektedir. Goriintiilerin benzerlik endeksleri karma bir Cizelgeda
bir goriintii kiimesinde saklanmaktadir [177]. Bu yontemlerin amaci kiimeleme i¢in ¢ok
yararlidir ama ayn1 zamanda gorsel doku oOzelligine dayali goriinti erisimi
gerektirmektedir. LIM (Lorenz Bilgi yonetimi) kullanimi oniki goriintii 6zelliklerinden
goriintiilerin histogram 6zelligine gore tiiretilmektedir. 1) kirmiz1 2) yesil 3) mavi 4) renk
tonu 5) doygunluk 6) 1s1k 7) kirmizt DCT 8) yesil DCT 9) mavi DCT 10) Hue DCT 11)
doygunluk DCT 12) parlaklik bélgesinin DCT. Bu yontemde, farkli renk modelleri goriintii
ozellikler alim1 i¢in kullanilir [178]. Renk 6zelligi rotasyon, yon degisimi ve boyuta karsi
sabittir ayrica ¢ok kolay ¢ikarilabilir ve kiyaslanir o yiizden genel olarak igerik tabanli
goriintii erisim sistemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Histogram boyut ve aci1 degisimine,

perspektif ve goriintli bozulmasina karsi daha istikrarlidir [6,53].

Renk histogramlart iki tlirdiir:

e Kiiresel renk histogramlar (GCHs)
e Yerel renk histogramlar (LCHSs)

LCH bir gorintiiniinsabit bloklar haline béler ve bu bloklarla her renk histogrami alinir,
GCH bir tek renk histogrami ile bir biitiin goriintiiyii temsil eder. Sekil 19 bir goriintiiniin

kiiresel renk histogramlarini gostermektedir [179].

Resim 2.11. Goriintii ve kiiresel renk histogram [179]

LCHS bir goriintii hakkinda daha fazla bilgi icerir ama goriintiileri karsilastirildiginda
hesaplama agisindan pahalidir. "GCH renk tabanli goriintii alma igin geleneksel bir

yontemdir. Ancak bir goriintiideki bolgelerin renk dagilimi "hakkinda bilgi i¢ermez.
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Boylece GCHs ile Kkarsilastirildiginda bir goriinti  agisindan uyumsuz sonugla
karsilanabilir. Renk 6zellik ¢ikarimi i¢in bu Local Color Histogram (LCH), Genel Renk
Histogram (GCH) ve Belirsiz Renk Histogram (FCH) gibi renk histogramlar
kullanilmaktadir. Istatistiksel dokulari ayiklamak igin yapisal, spektral yaklasimlar
kullanilmaktadir. Buna ek olarak, Tammura doku ve Dalgacik déniisiimii kullanilir [179].
Histogram goriintii siddetine gore goriintiideki her renk olusma sikligin1 gostermektedir.
Bu goriintiideki renk kiiresel agiklamasini gosterir. Sadece ilgili goriintiileri veritabaninda
saklanan histogram ile eslestirerek alinabilir [178]. Bu yontem ile ilgili problem sadece
renk kiiresel dagilimi ile ilgilenir, ancak goriintiilerin etkili erisimi i¢in diger bir yontem
var oda farkli MPEG-7 o6zellikleri kullanmaktir. MPEG-7 standardinin amaci multimedya
icerigini tanimlamak i¢in standart bir ara¢ zengin bir kiime igerisinde saklamaktir MPEG-7

multimedya igerik agiklama arabirimi anlamina gelir.

MPEG-7 bes renk tanimlamaktadir:

e Baskin(dominant) renk

e Olceklenebilir renk

¢ Renk yapisi

e Renk diizeni ¢erceveler grubu

e Resimrenk grubu.

MPEG-7"nin ana amaci, multimedya igerigini aciklamak i¢in standartlastirilmis bir
teknoloji seti saklamaktir.Bu hizli ve verimli igerik teshisine ve uygulamalarin genis bir
iriin ¢esidine izin vermektedir [180]. Bir goriintiideki her piksel ti¢ boyutlu renkli vektor
ve farkli renk alan yaklagimlar renk bilgisini temsil etmek i¢in mevcuttur. Veritabanindaki
her goriintii, renk histogramini elde etmek i¢in hesaplanir ki bu goriintii iginde her bir renk
piksellerinin oranin1 gdstermektedir. Her goriintiiniin renk histogrami1 daha sonra
veritabaninda saklanmaktadir. Kullanict sorgu goriintiiyli belirterek arama yaptiginda,
sistem sorgu goriintiinlin her bir renk oranini kaydettirir ve sorgu goriintiisiine en yakin
eslesenrenk histogramini bulmak icin veritabanindaki tiim goriintiileri arar. Bu yontem
sorgu resim ve veritabanindaki diger gOriintiiler arasinda renk benzerliginin

degerlendirilmesi ile ilgilidir [178].
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Renk tabanli goriintii erisimi ilk zamanlarinda goriintiiler alinirken temel strateji idi.
Histogram herhangi bir goriintiideki renk kompozisyonu analiz etmek i¢in bir ara¢ olarak
kullanilir; Ancak, sadece renk kombinasyonuna dayali goriintii erisimi yeterli degildir;
Ciinkii bu yaklagim goriintii igerigini degerlendiremez ve bdylece temel amaci elde edemez
[18]. Renk-tabanli goriintii alma sistemi ¢ogunlukla geleneksel renk olarak Histogram
(GCH) ve bulanik renk histogrami (FCH) tarafindan iki resim arasindaki benzerligi
saglamak i¢in kullanilmaktadir. Bdylece uzaklik fonksiyonu ile benzerlik mesafe

hesaplamaktadir.

Renk erisim yontemleri ¢ogul tarafindan kullanilan dort yontemi asagidaki gibi

acgiklanmaktadir:

e Ik olarak uygun bir renk alani segilmelidir.
e Sonra renk alanina kuantalama yapilacaktir.
e Bir sonraki adim renk 6zellikleri ¢ikarilacaktir.

e Uzaklik fonksiyonu bu benzer goriintiileri elde etmek igin hesaplanir [178].

Temelde renk histogrami yaklagim 6rnek bir goriintii iizerinde her benzersiz renk olaylari
sayilir. Bir gortintii piksellerden olusmaktadir ve her pikselin bir rengi oldugundan bir
goriintiiniin renk histogrami kolayca hesaplanabilir ve her piksel bir kez kullanilmaktadir.
Bir goriintiiniin histogramini inceleyerek, goriintii ile ilgili mevcut renk piksel sayis1 olarak
karsilik gelen alanlar tespit edilebilir. Renk histogramlar1 goriintiilerin temel ve esas

ozelligidir. Bu en sik kullanilan ve genellikle belirgin etkili sonucunu vermektedir [6].

Renk Momentleri

Renk momentleri ITGE sistemlerinde ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir (QBIC sistemi
[182,183] gibi). Bu ii¢ terim birinci, ikinci ve liglincli diizen momentleri, ortalama renk,
standart renk ve bir goriintii i¢in egimlik hesaplanmasi bilinmektedir. Bu li¢c moment (i,

ol, y1) i¢in asagida gosterilen matematiksel formiillar kullanilmaktadir:

.01
) M=3YB, (2.2)
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) oi=GILL (P — w)HY? (2.3)

3 U=GIL (P — ) (2.4)

“N” gorintiilerin toplam sayisidir ve “pji” goriintiiniin i-inci renk kanalindaj-inci piksel
degeridir [183].

Dominant Renk

Bolge tabanli olan bir erisimde bolgeleri boliimlenmis ve bolgelerdeki mevcut 6zelliklerin
cikarilmis olmasi, ama segmentasyonun diisiikk dogruluk nedeniyle her zaman dogru bir
goriintli hem de ayni1 renge sahip olmasi ger¢eklesmemektedir. Bolgenin dominant rengi
icin histogram ve maksimum boyutu ile bin (bdlimleme) alarak dominant rengi
bulunmaktadir.Eger iyi bir renk dagilimi boliimde olmasa ortalama renk 6zelligi iyi bir
se¢im degildir[184]. Gabor filtreleme ve dalgacik dontisiimii spektral ozellikler olarak
doku o6zelliklerini bulmak igin goriintii erisim sistemi tarafindan kullanilmaktadir. Gabor
filtresi ve gorilintiiniin dalgacik dokusunu yakalamak i¢in kullanilan bazi 6nlemler vardir.

Bir resim i¢in iki boyutlu Gabor fonksiyonu asagida tarif edildigi gibidir:

Q x P boyutlu, bir goriintii i¢in P (x, y), asagidaki denklem Gabor dalgacik doniistimii

kullanmaktadir:

1
2TTOX0Y

00Y) Zmmexpl (55 4 25) + 2mjWi] (2.5)

ox2

g (X, y), dalgacik doniisiimii ise, o zaman filtre Gabor gmn (x, y) denklem ile elde edilir
[185].

2.3.5. Doku
Doku bir nesnenin diizgiinliigii, kalitesizlik ve diizenlilik gibi 6zelliklerini tanimlamaktadir.

Tek renkli bir yapisal homojenlik varligi kaynaktan tasvir edilemez ve bolgedeki cesitli

siddetler etkilesimini gerektirebilir. Gokyiizii ve okyanus gibi benzer renk nesneleri ayirt
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etmek i¢in, doku benzerligi ¢ok iyi bir secenektir; Ancak basarili doku analizi elde etmek
cok zordur. Doku erigimi bir goriintii boliimleme ile gergeklestirilir, ancak bunun doku
analizi doku boélgeleri dizi halinde yapilmasi gerekiyor ve daha sonra bireysel olarak her
bir bolge analizi gerceklestirilmektedir; Ancak uygun boliimleme elde etmek ve bu nedenle
gorlintii erisim islemini etkileyebilmek i¢in kolay degildir. Ayrica doku kisinin algisina
bagli olan konuyu tam olarak tarif edemez ve bu farkli senaryolar i¢in farkli olabilir [35].
Dokuyu tanimlamak olduk¢a zor bir Ozelliktir ve insanlarin algilamasinda da fark var.
Ayrica biitiin dokuyu elde etmek icin boliimleme yapamaz ¢linkii boliimleme tarafindan
cikarilan doku 06zelligi zordur. Her bir goriintii aslinda diizenli bir sebekede oOrtiismeyen
bloklara boliinmiistiir [13]. Istatistiksel dokular1 ayiklamak icin, yapisal, spektral
yaklagimlar kullanilir. Buna ek olarak, Tammura doku ve Dalgacik donlistimii kullanilir.
Gergek nesnelerden alinan goriintiiler genelde 151k yogunluk bolgeleri ve gri seviyeleri
sabit ve diizgiin degildir. Doku diizeyin i¢sel 6zelligidir ve farkli malzemeleri tanimlamak

i¢in kolayca kullanilabilir [181].

Genel olarak goriintii erisim sistemlerinde dnemli 6zelliklerden biri doku 6zelligidir. Doku
ozelligi i¢in heniiz kapsaml1 bir tanim mevcut degildir. Doku tanimi kabaolarak tanimlansa
bilebir doku gri seviyesinin ve onun mekansal organizasyonun temel unsurlari olarak
tanimlanabilir. Gri seviyesinin pargalar1 tek piksel olabilir ve uzamsal konumu rastgele
olabilir. ilgili matrislere dayali, ardistk bagimlilik, sayisal déniisiim teknikleri, dokusal
kenar yapmak, morfolojik yontemleri, bu tekniklerin kapsamli bir detaymi vermektedir.
Bilgisayar gosterim uygulamasi igin doku 6zelliginin tanimi yerel sekil ve renk 6zelligi bir
tanim1 olarak veya yapi1 ve rastgeleligi olarak daha kapsamli bir sekilde tanimlanmstir.
Yapisal yontemler Sekilsel bir yontemle olusmaktadir bu da doku uygulandiginda daha
etkili olma egilimindedir [187]. Doku, tek bir renk ya da yogunlugu bulunmasindan
kaynaklanmayan belki homojenlik o6zellikleriyle gorsel desen anlamma gelir. Tiim
yiizeylerin dogustan gelen ozelliklerini bulutlar, yapraklar, tugla, kumas vs. gibi gorsel
desenler agiklar. Bu yapisal yiizeylerin diizenlenmesi ve ¢evre i¢in onlarin iliskisi hakkinda
bilgi igerir. Doku ozellikleri irilik, kontrast, metin yonii, diizenlilik ve piiriizliilik

bulunmaktadir [186].

Resimler doku 6zelliklerine gore yeniden gruplandirilir. Doku 6zellik tabanli yaklasimda
parametreler istatistiksel yaklagimin temelinde toplanmistir. Gri seviye istatistiksel

ozellikleri doku smiflandirmak i¢in sistematik yontemlerden biridir. Cesitli doku
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parametreleri entropy, kontrast, enerji, auto-korelasyon, farklilik, standart sapma, ortalama
ve varyans gibi sorgu goriinti ve hedef goriintiileri arasinda hesaplanmistir. Veri
tabanindaki goriintiiler icin gerekli hesaplanan degerler ¢ikarilmalidir. Gri Seviye es
olusummatrisi (GLCM) bir goriintiiden ikinci dereceden istatistikleri elde etmek igin
kullanilmaktadir [109,111]. Doku homojenik 6zelliklere sahip gorsel desen anlamina gelir.
Bu sadece tek bir renk ya da yogunluk varligindan kaynaklanmamaktadir. Bu gergek
diinyadaki nesnelerin hemen hemen tiim yiizeylerde dogustan gelen bulutlar ve kumaslar
gibi bir 6zelliktir. Doku, yiizeylerin yapisal diizenleme ve ¢evreye olan iliskileri hakkinda
bilgi igerir. Popiiler doku temsilcileri es olusum matrisi, Tamura doku ve Dalgacik doku

olmaktadir [31].

Insan genellikle, yiizey diizgiinliigii, yon, rastgelelik, piiriizliiliik ve homojenlik gibi farkli
ozellikleri kullanarak farkli dokular1 ayira bilmektedir. Doku gri seviyelerinin mekansal
dagiliminm icermektedir yant doku bir noktanin tanimlandigi anlamina gelmiyor; boylece
doku bir yiizey Ozelligidir ve onun tanimi bir noktanin tiim komsuluklarindaki gri
diizeylerin miktarinin icermesi gerekmektedir. Bu yiizden iki boyutlu histogram ve es
olusum matrisi doku analizi igin iyi bir aragtilar. 1993 jean ve takrin doku analizini

istatistiksel, geometri,model tabanli ve sinyal isleme dayali dort grupa ayirmislardir.

Istatistik Yontemler

Bu yontem goriintiideki piksellerin gri seviye degerlerinin mekansal dagilimini analiz
etmektedir. Bu islem goriintliniin her noktadaki yerel 6zellikleri yardimiyla hesaplanir ve
sonuglar mevcut yerel istatistiklerle elde edilir. En ¢ok kullanilan istatistik yontemleri
olarak es olusum matrisi (Co-Occurance) ve gri seviyelerin arasindaki fark hesaplama
yontemlerini sdyleye biliriz. Istatistik fonksiyonlardan birisi korelasyon fonksiyonudur ki
bu fonksiyondan goriintiiniin diizenli olma olasiligin1 ve goriintii dokusunun piiriizlii ve

zarafetini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.

Model Tabanli Yontemler

Bu yontemde doku esashi islenme varsayilmaktadir. Bu yontem degisken jenerator
yontemini sunmaktadir ki 151k yogunlugunun dagilimin iiretebilmektedir. Bu model, hem

doku tamitimi hem de doku sentezi igin kullanilmaktadir. En taninmis model tabanli
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yontemlerden biri, Markov rastgele alan modelidir. Bu modeller resimde mekansal bilgileri
saklaya bilirler. AR modeli ve Gibbs RMF modeli de model tabanli yonteminin baska

yontemleridir.

Sinyal Isleme dayali Yontemler

Psikofizik aragtirmalari(insan vizyonuna dayali, doku c¢alismasi) gosteriyor ki insan
beyninin retina lizerinde olusan goriintii igin frekans analizi gergeklestirmektedir. Doku,
benzersiz Ozelliklere sahip oldugu igin bu tip analiz yapan metotlar dokuyu tanimlamak
icin uygundur. Bir¢ok frekans doniistiliriiciisii mevcuttur ki goriintiilere uygulandigi zaman
katsayilar elde ediliyor ki bu katsayilar goriintii 6zelligi olarak kullanila bilir. Bunlardan en
taninmis olan ayrik Fourier doniisiimii (DCT) ve ayrik doniisiimii ve sinilis doniisiimiine
(DST<DCT) isaret edebiliriz. Bu doniisiimler frekans alaninda enerjiye odaklana bilirler,
ama zaman alaninda basarili degiller. Son zamanlarda zaman- frekans alaninda kullanilan
fonksiyonlardan birisi Gabor donilisiimiidiir ki goriintli erisiminde ve sinyal sikistirma ve
erisimi uygulamalarinda kullanilmaktadir.Gabor donilisimii ¢ok zaman alict bir
fonksiyondur. Zaman-frekans alaninda kullanilan baska bir doniisiim, dalgacik
doniisiimiidiir ki doku analizi ve siniflandirmasi i¢in kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimii
piramit yapiyla (PWT) ve dalgacik donilisiimii agac yapiyla (TWT) iki tiir dontisiimdiiler ki
doku analizi i¢in kullanilmaktadirlar [8,111].

Tim arastirmacilar iki noktada ortak diistincelidirler: Birincisi: birbirine yakin pikseller
arasindaki yogunluk diizeyinde 6nemli bir varyasyon vardir; yani ¢6ziilme siirinda esit bir
dagilim yoktur. Diger bir ortak nokta ise doku goriintiiniin ¢éziilmesinden daha biiyiik olan
baz1 noktalarda genisliklerde esit bir 6zelliktir. Haralick, bu iki noktaya yaptig1 agiklamayi
ozetlemistir, dokunun temel Ozelligi, tonal ilkeller agiklanmadan hicbir sekilde
¢oziimlenememesidir. Istatistiksel yaklagimlar dokuyu bir alandaki yogunluk siralanisinin
nicel bir 6l¢iisii olarak tanimlar. Her doku, ¢cok boyutlu 6znitelik kapsaminda bir noktay1

gosteren ozelliklerin 6znitelik vektorii ile agiklanir [26].

Temel olarakdoku temsili bircok yontem ile yapilir ve iki kategoriye boliiniir:

e Yapisal bilesikler
e Statistik bilesikler
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Yapisal metotlar, doku agiklamak i¢in yapisal temel Ogeler ve yerlestirme komutlar
kullanilir, ayrica morfolojik operatorler igerir. Bunlar dogadaki diizenli olan herhangi bir
gortintii i¢in dokular uygulandigr zaman gergekten en iyisidir [163]. Yapisal teknikleri
doku unsurlari(texel) olusmus olarak dokusunu karakterize etmektedir. Bu doku birimi
belirli diizenleme kurallara gore bir yiizey tlizerinde diizenli olarak diizenlenmistir [2].
Istatistiksel ydntemler, fourier gii¢ spektrumu(Fourier power spectra), es olusum
matrisleri(co-occurrence matrices), invaryant ilkesini kaydirmay1 (shift invariant principal)
icermektedir [163]. Istatistiksel teknikler bir goriintilyii olusturan piksellerin gri
seviyelerinin istatistiksel 06zelliklerini kullanarak dokusunu Kkarakterize etmektedir.
Normalde, goriintiilerde, bazi gri diizeyleri periyodik olusumu vardir, gri seviyelerinin
mekansal dagilimi hesaplanir. Spektral yaklasimda, bir goriintiiniin doku tanimi fourier
doniigiimii tarafindan yapilir ve daha sonra donistiiriilmiis veriler Ol¢imlii kiimeler
seklinde gruplanir.istatistiksel yontem ve teknikleri doku siniflandirmasi igin ¢ok

onemlidir, ¢linkii bu teknikler yap1 6zelliklerinin hesaplama ile sonuglanmaktadir [2].

Gri diizey es olusum matrisi: Doku istatistiksel temsillerinin bazilar1 es olusum matrisi,
tamura doku ve dalgacik doniisiimiidiir. Es olusum matrisi baslangigta Haralick tarafindan
onerilmistir [2]. Doku, bir alan iizerinde bir desen ya fakli desenlerin ardalagmasidir. Bu
desenler nitelik bakimindan ince, kaba, piiriizsiiz, rastgele ya da cizgili gibi farkh
ozelliklere sahiptiler. Doku 6zellikleri ikinci derece istatistik tiiriidiir. Farkli dokular, doku
ozelliklerini ortaya koyarak bulunabilir. Doku 6zellikleri GLCM, birinci dereceden egim
dagilimlari, kenar es olusum matrisleri gibi farkli yollarla bulunabilir. Es-olusum
matrisleri, belli bir yonde ve aralikta belli bir uzaklikta olan iki gri seviyeli komsu
piksellerin birbirine goére olusum sikliklarin1 veren bir kare matristir. GLCM ikinci
dereceden bilesik durum olasilik yogunluk fonksiyonunun P(i,j|d,0) tahminini ortaya
koymaktadir. GLCM matrisi pikseller arasindaki uzakligi d ve agist 6 olan gri seviyesi 1
den gri seviyesi j ye ge¢me durumunu gostermektedir.Bu matris desen Ozelliklerinin
donmeyle degismedigini kesinlestirmek i¢in genellikle 8 = 0°, 45°, 90° ve 135° olacak
sekilde ve dort fazda inceleme yapar; ayrica asirt hesap ylikiinii olmasindan dolayr d=1,
d=2 degerleri i¢in matris olusur (Sekil 7.1) [190,110]. Haralick, Shanmugan ve Dinstein
[1] tarafindan herbir imgenin degisik 6zelliklerini belirleyen ve es-olusum matrislerinden

tiiretilmis 14 6znitelik tanimlanmastir [110].
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Sekil 2.10. Gri diizey es olusum matrisi [110]

Bu matris ikinci histogram veya GLCM matrisi, olarak da tanimlanmaktadir. Baska bir
degisle bu matris ¢ift piksellerin dagiliminin toplu olasilig1 ile ilgilenmektedir ve doku
tanimlamasinda ¢ok basarili olmustur. GLCM goriintiideki belirli aralikta iki piksellin
varliginin frekansini temsil etmektedir. Bunlarin araligi 6nceden belirlenmis vektor halinde
kabul edilmektedir. Bu matrisi hesapladiktan sonra enerji, entropi, kontrast ve homojenlik
gibi Ozellikler elde edilir ki goriintii dokusunu tanimlamak igin kullanilmaktadirlar [181].
Bu teknik, temel yonelimi ve piksel arasindaki mesafe co-occurance matrisi insa
etmektedir. Sonra anlamli istatistikler doku temsili olarak matristen ¢ikarilir. Daha sonra
anlamli istatistikler doku temsili olarak matristen ¢ikarilir [2]. Bu matrislerden goriintiiniin
doku 6zelliklerini igeren enerji, kontrast, korelasyon, homojenlik ve entropy olmak tizere 5

farkli ana 6zellik bulunmustur [190].

Asagida bu Oznitelikler den bir kag énemli olan 6zellikler belirtilmistir:

1) Kontrast: Kontrast imgedeki kontrastin ve bolgesel degisimlerin bir 6lglisiidiir.
kontrast = }; ;i —jI?p(i,j) Range = [0 (size(GLCM,1)-1)"2] (2.6)

2) Korelasyon: Es-olusum matrisinin i¢indeki gri seviye degerlerinin lineer bagimliligini

hesaplar. Bunun yaninda referans pikselinin komsuyla ne sekilde baglantili oldugunu

gosterir.
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oigj

3) Enerji: Enerji goriintiiniin homojenliginin 6l¢tisiidiir. Gorlintli ne kadar homojen olursa

enerji degeri okadar yliksek olur.
Enerji =X, X; p(i, /) Range = [0 1] (2.8)

4) Homojenlik: Goriintiiniin farkli bolgelerindeki benzerliginin bir dl¢titiidiir[149].

Homojenlik =y, 3 ; 2&L Range = [0 1] (2.9)

1+i-jl

5) Entropi: Entropigodriintiiniinkarmagikligimin bir dlgiisiidiir. Karmagik imgelerin entropisi daha
yiiksektir [110]. Ayrica entropi gorlintii sikistirma i¢in gerekli olan goriintiiniin bilgi

miktarini géstermektedir [149].
Entropi=Y; X p(i, j) log(p (i, j)) (2.10)

Buradaki px,py,ox,0y degerleri, olasilik yogunluk fonksiyonu i ve j P ’nin satirlar1 ve
stitunlarinin ortalamasi ve standart sapmasi olarak gérmekteyiz. GLCM den buldugumuz
enerji Ozelligi goriintiideki homojenligin bir Slgiisiidiir. Tek diizenlik veya acisal ikinci
moment olarak da sdylenebilir. Sabit goriintiiler i¢in enerji 1 olarak kabul edilir. Kontrast
ozelligi gorlintiide bulunan yerel degisimlerin miktarmi gostermektedir. Bir piksel ve
komsusu arasindaki yogunluk zitligida denebilir. Sabit goriintiilerde ise kontrast 0 alark
kabul edilir. Korelasyon 6zelligi ise goriintiideki gri seviyesi lineer bagimliliklarinin bir
oOlgiistidiir. Bir piksel ve komsusunun aralarinda nasil iliskili oldugunugosterir. Korelasyon
ozelligi birbirleriyle tamamen pozitif iligkili goriintiilerde 1 ve tamamen negatif iligkili
goriintiilerde ise -1 olarak Oniimiize ¢ikar. Es dagilim 6zelligi GLCM’deki elemanlarin
dagiliminin diyagonal GLCM’deki elemanlarin dagilimina yakinhiginin bir ol¢iisiidir
[190]. Entropi bir sistemdeki bilgi diizeyi olarak tanimlanir. Histogram entropisine
dayanan yontemlerden bazilar1 goriintiideki bilginin gostergesi olarak smirlanmig
gorilintiiniin entropisi en biiyiik olacak sekilde esik degeri bulmaya calisirken bir kism1 da
gri seviye goriintii ile sinirlanmis goriintli arasindaki capraz entropinin en diisiik oldugu

degeri ortaya koymaya calismaktadirlar [18]. Entropy bir gorlintiiniin rastgele
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nitelendirmek icin kullanilan bir faktordiir. Entropy giris goriintii dokusunu nitelendirmek
icin kullanilabilir rastgele bir istatistik Olciistidiir. Entropy asagidaki formul gibi

tanimlanabilir:

-sum(p.*log2(p))———— (5) (2.11)

Yukaridaki donemde 'p' islenmekte olan resmin histogram sayisini tanimlar. Sistem sorgu
goriintiistiniin ve veritabaninda ki tiim goriintiilerin entropi degerlerini ¢ikarmis olmaktadir.
Ancak en Onemli is en uygun gorintiileri se¢mek i¢in entropinin fark esik
degerinisegmektir ki genelde , 0.59 olarak kabul edilir[B]. Entropy rastgeleligin,

belirsizligin ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma durumunu gosterir.

Siniflandirmada 6rneklerin hepsi ayni sinifa ait ise entropy=0
ornekler siniflar arasinda homojen dagilmis ise entropi=1
ornekler smiflar arasinda heterojen dagilmis ise O<entropi<l
Omneklerin hepsi ayn1 siifa ait ise E(S)=0 (homojen)
Orneklerin hepsi siniflara esit dagilms ise E(S)=1 (heterojen)

Yapilan bir arastirma sonuglarina gore sadece renk veya sadece doku o&zellikleri
kullanildigr zaman goriintii erisim performansi iyi1 degil ancak bu iki 6zellik beraber
kullanildig1 zaman performans 76.35% kadar yiikselmistir. Arastirma performansi

asagidaki Cizelgeda gosterilmistir:

Cizelge 2.1. Performans kiyaslama [52]

SR.No ITGE Teknigi Performance
1 Renk Ozelligi 35,25%
2 Doku Ozelligi 28,27%
3 Renk & Doku Ozelligi 76,35%

Bir goriintliiniin renk ve doku &zelliklerine ek olarak, goriintiiniin harika bir 6zelligi olan
entropy, bir goriintliniin rastgele faktorlerini analiz edebilmek miimkiindiir. Bu faktorleri

birlestirerek, erisim verimliligini % 96 kadar yiikselte biliriz [9].
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Dalgacik doniigiim teknigi: Dalgaciklar, veriyi farkli frekans uzantilarina ayiran ve sonra
kendi degerleriyle eslestirilmis bir ¢oziniirliige sahip 0Ozellikler {izerinde c¢alisan
matematiksel fonksiyonlardilar. Isaretin kesiklilerine ve keskin, sivri uglara sahip oldugu
fiziksel durumlari incelemede Fourier yontemlerine gore daha ayricaliklidir. Dalgaciklar
matematik, kuantum fizigi, elektrik miithendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan ayr1 olarak

gelistirilmislerdir.

Dalgacik doniisiimii fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli frekanstaki uzantilarina
ayiran ve ayri ayri her bilesen iizerinde ¢alismamiza olanak saglayan bir aracgtir [15].
Dalgacik doniisiimii sinyallerin 6zellikleri tanimlanirken ve sinyaller analiz edilirken
kullanilabilecek metotlardan biridir [19,20,21,27,40,41]. Girilti azaltma, goriintiyii
sikistirma, kenar c¢ikarma, ozellik ¢ikarma gibi farkli konularda da dalgacik dontisiimi
kullanilmaktadir. Dalgacik doniisiimii  verinin farkli  yelpaze ve frekanslarda
coziimlenmesine olanak sagladigi igin elverigli bir aractir. Bu oOzelligiyle dalgacik
doniisimli zamanda ve frekansta verinin incelenmesine olanak saglar. Ayrica dalgacik
doniisimiiniin farl iki ana 6zelligi bulunur ve bunlar enerjinin korunumu ve enerjinin
sikistirilmast 6zellikleridir. Dalgacik dontisiimii sinyali iki alt sinyale ayirarak incelenir.Alt
sinyallerden biri sinyalin ¢oziiniirligli yariya indirilmis yaklasik degeridir digeri ise yine
¢Oziiniirligli yartya ¢eken detaylar1 bulunduran alt sinyaldir.Bu ayristirma yontemi sinyali
alcak geciren ve yiiksek geciren slizgeclerden gecirdikten sonra elde edilen sinyallere alt
ornekleme uygulanmasi sonucu olusacak alt sinyalleri veren yapiya denktir.Bu farklilik
sinyalin farkli frekans gruplarinda ve farkli ¢oziiniirliklerde incelenmesini saglar. Bir
seviyeli ayristirma islemi sonucunda sinyalin ¢0zliniirliigli yariya iner ama frekans analizi
bakimindan bakildiginda frekans ¢oziiniirliigii arttirilmis olunur [40]. Bu islemin bir diger
yarar1 da sinyali ¢6ziiniirliik anlaminda iki farkli yariya indirgenmis alt sinyale ayirarak bu
alt sinyallerdeki frekans ¢oziiniirliigiini yiikseltmis olmasidir.Goriintii islemede dalgacik

dontistimii yaparken ayrik dalgacik doniisiimii incelenmektedir.

Doku resmin fiziksel bilesimini agiklayan bir 6zelliktir. Bir ¢ok arastirmaci goriintiiniin
dokusunu analiz etmek i¢in dalgacik donilisiim tekniginin yardimindan faydalanmislardir.
Dalgacik kiiciik bir dalgadir ve dalgacik doniisiimii bir dizi i¢ine bir sinyal doniistiirme
islemidir. Bu teknik, ham goriintii i¢inde kolayca bilgilere ulasilamiyorsa daha fazla

bilgileri elde etmek ve goriintii analizinde ve tlizerinde desenleri tanimlamada yardimec1
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oluyor. Dalgacik doniisiimiin temel amaci, goriintiilerin piksel yogunlugunu hesaplamaktir

ki buna dayal1 fazla karsilastirma yapilabilir.

Doku yogun bir sekilde Oriintii tanima algoritmalarinda kullanilan bir gorsel islemdir.

Goriinti alimi i¢in doku kullanirken iki konu ele alinmalidir:

e Insan algisin1 yakalamak icin

e Doku modellerinin arasindaki benzerligi 6lgen bir mesafe fonksiyonu bulmak igin [31].

Dalgacik doniistimleri kiiciik dalgalara dayali dalgaciklar denilen frekansi degisen kisa bir

suresi vardir.

Ayrik dalgacik goriintii doniisiimii dort farkli pargalara doniistiiriir:

e Yiiksek frekansli kisim (HH)

e Yiiksek diisiik frekans kisim (HL)

e Diisiik ve yiiksek frekansli kisim (LH)
e Alt kisim (LL) dikey parcalar.

Sonra tiim frekans parcalarin momentlerin hesaplamak ve depolamak ve daha sonra
goriintiileri almak i¢in 6zellik olarak kullanabilir. Doku 6zelliginde entropy, kontrast, irilik
cok kullanilan 6zelliklerdir. Gri seviyelerinin istatistiksel 6zellikleri doku simiflandirmak

icin etkin yontemlerden biri olmugtur.

Tamura Ozelligi: Bu 6zellik, dokunun irilik, kontrast, yon, dogrusallik, diizenlilik
gibiozelliklerini tanimlar. Psikolojik ¢aligmalara dayali olarak insanin doku algisi lizerine
tasarlanmistir. Bu 6zellik erisim sistemlerinde ¢ok basarili olup ve bazi sistemlerde (QBIC
gibi) kullanilmigtir [6]. Tamura, insan gorsellestirmesine dayali 6zellikleri dnerilmistir; bu
ozellikler insan algisi ile iligkili ve ¢ok dnemlidir ve genellikle birgok ilgili arastirmalarda

kabul edilmektedir [6,163].
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Sinyal Isleme Metotlari

Bu yontem frekans tabanli yontemler olarak adlandirilan gorsel sistemi Ornek alarak
goriintiileri fazla bant geciren filtreli goriintiilere bolmektedir. Bu filtreli goriintiilerin her
biri belli dokusal 6zelliklere benzeyecek olan bir takim frekans (boyut) ve yonelimin
iizerinde yogunluk varyasyonlari barindirmaktadir. Dokulu goriintiilerin
siiflandirilmasinda ve bdliinmesinde dalgacik doniisiimiine ve Gabor filtresini 6rnek alan

cok sayida algoritma One siiriilmiistiir [26].

Gabor filtresi: Birden ¢ok doku analiz yontemlerde mekan ve frekans alanlarinda iyi
¢ozlim i¢in Gabor filtrelerini doku analizi i¢in giiglii bir arag olarak kullanmaktadir. Gabor
filtre tabanli filtreleme yontemlerinde doku ¢ikarilmasi i¢in en popiiler yontemlerden
biridir. Gabor filtresi, insan gorsel sistemin tepkisini modellemek i¢in kullanilabilir. Bu
filtre her iki mekansal ve frekans etki alanlarinda uygulanabilmektedir. Bu filtreyi
uygulamak i¢in HSV renk alaninin kullanilmasi tavsiye edilir [181]. Gabor dalgaciklari
goriintii islemede etkili metotlardan birisidir. Gabor dalgaciklar1 goriintii ayristirma, yiiz ve
nesne tanima ve yliz takip etme gibi literatiirde bircok programda kullanilmaktadir
[27,42,50,76]. Gabor dalgaciklari sayesinde goriintiiniin uzamsal diizlemdeki yerel frekans
ve uyum bilgileri analiz edilebilir [87]. Gabor dalgaciklart goriintiiniin uzamsal
yerellestirme oryantasyon secimi ve frekans karakteristigiyle gosterilmesine 28 secenek
saglar ve goriintiide sakli kalan bilgilerin goriilmesine yardimci olarak birgok programda
bu oOzellikleriyle faydali bir ara¢ olarak kullanilir [27]. Gabor dalgaciklari sadece
gorilintiiniin farkl frekans ve oryantasyon degerlerinde gosterimine yardimei olur; boyutun
yartya indirgenmesi isteniyorsa ayrica Gabor doniisiimiinden sonra alt drnekleme yapilmasi
gerekmektedir [42,50,76]. Gabor filtresi goriintii analizinde ¢okga kullanilan bir
uygulamadir ve bilgisayar goriintiistinde siklikla kullanilmaktadir.Gabor filtrelerinin
kullanim1 ana gérme merkezindeki basit hiicrelerin alic1 alanlarinin davraniglarini ortaya
koyan noérofizikal caligmalarla desteklenir ki bu da gabor filtreleri tarafindan oldukga
saglam bir sekilde hesaplanir. Bu ylizdenGabor filtresi biyolojik olarak esinlenilmis ilk
gorme sistemlerinde kullanilir. Gabor filtresi bir goriintiiden elde edilen yerel siklik
bilgisine ulasmay1 saglar. Biitiin goriintiiniin kiiresel bir frekans alaninin temsilini
belirleyen fourier analizinin aksine gabor filtresi uzaysal alanda bir sonug vererek belli
frekans kusaklarinin giiclinii ve goriintii tizerinde her konumdaki yonelimleri yaklasik

olarak hesaplar.
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Gabor filtresinin kullanilmasi verimliligi artirmaktadir ancak iki 6nemli sorunu var:

1. Gabor temel fonksiyonu ortogonal(dik) degil bu hafiza kullaniminin artirmasina neden
olmaktadir.

2. Bu o0zellikleri ¢ikarmak igin gereken zaman kullanimi ¢ok yiiksektir, buda verimlilik
hizini diisiirmektedir [6].

Gabor filtresinin bilgisayar goriintiisiinde kullanilmasinin olumsuz yonii ise yiiksek
hesaplama gerektirmesidir. Bir goriintiiye Gabor filtresini uyarlamak; farkli dalga boyu ve
yonlerinin ¢esitli dalgacik ¢ekirdeklerinden olusmus bir dizi Gabor dalgaciklarina sahip
evirigsim igerir.Bu evirisimlerin uygulama biitcesi ayr1 ayri1 belirlenerek 6nemli oOlgilide
indirgerken toplam hesap bunu kullanmamizi engelleyecek derecede yiiksektir [26]. Gabor
filtre yaygin olarak doku analizi igin kullanilir ¢iinkii insan algisi ile benzer 6zelliklere
sahiptir. 1ki boyutlu bir Gabor fonksiyonu g(x, y) bazi frekansta siniizoidal diizlem dalga
ve oryantasyon (tasiyici), iki boyutlu bir c¢evrilmis Gauss zarfi tarafindan modiile
edilmistir. Gabor filtresinin bir ana filtresi diger filtre bankalar1 kullanarak olusturulmus ve

ozellikleri hesaplanir ve veri tabaninda saklanir [36].

Geometrik Momentler

Bu moment o6zellikleri goriintiiye ait donme ve konumdan degisimsiz 6zelliklerinin elde
edilmesine imkan saglar. Boyut degisikligi ve acisal olarak donmeden ayri olmayan
momentler, Hu tarafindan geometriden kopuk hale getirilmistir. Goriintii lizerinde ele

alinan iki boyutlu momentler asagidaki formiil ile bulunmaktadir [101]:

e Tchebichef Momentleri, direk olarak gorlintii koordinat wuzayr {izerinden
hesaplanmaktadir ve moment kiimesinde dikgenligini korumaktadir.

e Zernike Momentler, Khotanzad ve Hong tarafindan gelistirilen, degisimsiz 6zellik
cikarma metotlariolarak ortaya konmustur. Zernike momentleri hesabinda kullanilan
Zernike karmasik polinom seti tamamen dikgen olan bir kiimede X ve y uzunluklari
belirtmek tizere bir egri kiimesinde anlamlidir. Karesel bir sablonda elde edilen disk
disinda kalan pikseller Zernike momentlerinin hesaplanmasinda kullanilamazlar.

e Degistirilmis-Zernike Momentleri de hesaplanmasi itibari ile Zernike momentlere

benzer; birim ¢gember kiimesindeki noktalar i¢in hesaplama saglanir [97,104].
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Gauss karisim modeli: Gauss Karisim modeli gauss fonksiyonlarini igeren bir yogunluk
modelidir. Bu islevler, bir multi-modal yogunlugunu olusturmak i¢in farkli agirliklarla
birlestirilir. Gauss karisim modeli bir yar1 parametrik modeldir ki parametrik olmayan
histogramlarin yerine kullanilabilir (ayn1 zamanda benzer yogunluklar i¢in kullanilabilir).
Bu alt-bant katsayilarinin uzanan dagilim modellemede yiiksek esneklik ve hassasiyete
sahiptir [31]. ITGE bir 6nceki siiriimii yerl1 ikili model(Local Binary Model), yerli tiirev
model (local derivative models)ve yerli iiclii modele (lokal tetra modele) dayanmaktadir.
Bu yontemler kenarlarinin dagitimi tizerinde, bilgiye dayali zorla alinarak sadece iki yonde
kullanarak kodlanmistir. Bu yontemlerin performanslari daha az olup ve bu nedenle,
kenarlarinin ayrimini ikiden fazla yonde gelistire bilirler. Performans, dort yonlii kodlarla
gelistirilmistir, boylece ITGEde (LTtPs) yerliiicer model diye adlanmaktadir. Bu ydntem,
dikey ve yatay olarak birinci dereceden tiirevleri kullanilarak hesaplanir ve yonlere dayali
bagvurulan piksel ve komsular1 arasindaki baglantiy1 kodlar. Goriintii isleme algoritmalari,
belli bir nedene bagl bir dijital goriintii lizerinde nokta, yerel ve kiiresel islemleri, 6rnegin
kenar algilama, yiiksek frekansh giiriiltii ortadan kaldirilmasi gibi, gerdirme (gekis)

kontrast uygulamaktadir [115].

3.12.4. Sekil

Sekil goriintii siniflandirma, indeksleme ve alimlari i¢in kullanilan 6nemli ve en giicli
ozelliktir. Sekil bilgileri kenar tespit histogrami kullanilarak ayrigtirilir. Sekil 6zellik
cikarimi icin diger teknikler olarak, temel tanimlayici, fourier tanimlayici, sablon
eslestirme, quantize tanimlayicilar vs. tanimlaya biliriz [14]. Sekil 6zelligine dayali igerik
arama gorlintii segmentasyonu ve sinirgizgilerinin belirlenmesi ve goriintiilerin iizerine
farkl filtreler uygulayarak caligmaktadir [16]. GOriintli erisim sistemlerinde sekli dnemli
bir diisiik seviyeli 6zelliktir; Bir nesne ¢ogu durumda, bir grup sekillerden olusmaktadir
(6rnegin bir araba birka¢ dikdortgenler ve birka¢ daireden olusmaktadir), en benzer
nesnelerin sekilleri kiimesinde yiiksek bir iliskisi var. Sekil-tabanli goriintii erisim
bolimleme ile goriintiilerden, sekillerin ¢ikarmasi ve sekil siiflandirilmas: gerektirir,
olmalidir. Sekil her gériintiiniin renk ve doku 6zelliklerinin yerine goriintiiden dogrudan

almabilir bir 6zelliktir. Her sekil kendini temsil etmesi gereken yerde ve Olgekleme igin

cesitli rotasyon ve doniisiimii.
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Sekil kendi profilinide ve fiziksel yapisina gore nesneleri eslestirmek i¢in onemli bir
kriterdir. Bu 6zellik, bir goriintiiniin seklini ifade etmez ancak goriintii {izerinde belirli bir
bolgenin sekline gore arana bilir. Sekil renk veya doku ile temsil edilmeyen mekansal
(uzay) bilgilerin 6zelliklerini temsil edebilir. Bu goriintiide, bir nesnenin tim geometrik
bilgilerini igerir ki nesnenin yonii veya konumu degisse bile bu bilgiler degismez. Sekil,
parcalanmis goriintii bolgesinde 6nemli bir niteliktir ve etkin goriintli erisimi icim 6nemli
bir rol oynamaktadir. Baz1 basit sekil 6zellikleri ¢evre, alan, dis merkezlilik, simetri vs. dir.
Sekil ozelliklerini tanimlamak i¢in goriintii boliinmesi diger bolge ya da nesneleri elde

etmek i¢in temel 6neme sahiptir.

Genel olarak, sekil gosterimleri iki kategoriye ayrilabilir:

e Sinir bazh

e Bolge bazli

Sinir bazli seklin yalnizca dis hattinin gerilmesinin etrafini kullanirken bolge bazli, tiim
sekil bolgesini kullanmaktadir. Bu iki kategori i¢in en basarili gosterim fourier tanimlayici
ve egilme momenti varyasyonlaridir. Fourier tanimlayicida ana fikir sekil 6zelligi olarak
fourier doniistiirilmis smir kullanmaktir. Moment degigmezleri ana fikri sekil 6zelligi
olarak doéniisiimler i¢in de8ismez olan bolge tabanli anlari, kullanmaktir. Hu Bunun gibi

anlar1 belirlemistir.

Fourier tanimlayict ve sabit momentler bu iki Kkategorinin basarili 6rnekleri olarak
tanimlanmaktadir. Cok amacli genel nesnelerin tanimi insanin sinirli bilgilerine gére ¢ok
zordur, ¢iinkii bir nesnenin sekli o nesnenin gérme agisina ve mesafesine baglidir. Sekil
ozelliginin kullanimi1 renk ve doku kullanimina karsi, daha az gelismis oldugu i¢in goriintii
erigsim sistemlerinde daha az kullanilmaktadir, ¢iinki sekil 6zelliginin ¢ikarma ve gosterimi
renk ve doku ozelliklerine gore daha karmasiktir; ayrica farkli sekillere karsi insan algisini
modelleyebilen matematiksel modeller mevcut degildir. Buna ek olarak sekil
temsilciliklerin bir¢ogu dondiirme, biiyiitme ve transfer gibi geometrik doniigiimlere karsi
duyarsiz degildir [121].

Bazi resim alma uygulamalar1 dondiirme, ¢evirme ve 6l¢ekleme icin degismez olan sekil

temsilini gerektirir. Moving Picture Experts Group (MPEG), MPEG-7 adli gorsel bazi
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aciklamalar tanimlar. Bu renk diizeni, renk yapisi, dominant renk, olgeklenebilir renk,

kenar histogram, homojen doku, doku tarama, bolge tabanli sekil, kontur-tabanl sekil,

kamera motion, parametrik hareket ve hareket etkinlik 6zelliklerini igermektedir [129].

Kenar Algilamasi Icin Histogram Tarifleri

Kenar histogrami bir goriintliniin genel sekil bilgileri amaciyla kullanilir. Canny, Sobel, vs.

gibi bir goriintii mevcut kenar bilgileri almak i¢in cesitli algoritmalar vardir. Cok sayida

bins kenar yonleri kuantize etmek i¢in kullanilir [130,133,145].

Zernike momentleri zernike polinomlarin tiiretmek icin kullanilir. Bu yilizden ona bir
ortogonal moment denilmektedir. Zernike momentleri i¢in asagidaki denklem

verilmistir [219].
Vam (@, y) = Vym(rcos,rsin8) = Ry, ,(r)exp(jmb) (2.12)
Degismeyen Momentler, Geometrik momentleriin varyant momentler olarak moment

fonksiyonlar1 esasina bilinmektedir. Geometrik momentleri (p + () denklem ile

asagida tanimlanmustir.
Mpq =L 2;xPyif(x,y) pg=012,.. (2.13)

Legendre momentleri Legendre polinomlari, asagida verilen denklem kullanilarak

hesaplanabilir[6].

Lyq = ZEREED (1 1 p(x) « O (6,)dxdy  Xye[-1,1] (2.14)

Canny Edge

Sekil, bir goriintiiniin daha fazla tamimlaya bilen bir niteligidir, ve her goriintii bir

nesnetarafindan tanitilmaktadir. Bir goriintiiden ¢ikarilan kenar 6zelligi bir goriintiiniin tam

icerigi hakkinda bilgi icermektedir. Canny edge metodu Canny John tarafindan

onerilmistir. Canny John, algilama Kkriterleri saglayarak en iyi yumusatma filtreme
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algoritmasinmi tiiretmis, yerellestirip ve tek bir kenarina birden fazla yanitlar1 en aza
indirmektedir. Bu birinci dereceden tiirevleri olarak iyi bir Gauss filtre kullanilmaktadir.
Eski bir yaklagim olmasina ragmen bundan daha iyi bir kenar algilama teknigi bulmak hala
zordur [13]. Mantiksal sekil algilamada iyi kenar algilama teknigi olarak
‘canny’bilinmektedir. Kenar algilama i¢in bir¢ok farkli teknikler var. Deneylerin en
kanitlanmis olan Canny’nin kenar algilama teknigi birgok arastirmaci tarafindan
kullanilmaktadir. Bu teknik onlarin 6nerdigi sistem i¢in en etkili sonucu verir. Bu teknigi
uygulamak i¢in goriintliyii bir gri tonlu goriintiiye doniistiirmek gerekir. Bu teknikte resmin
renk degerlerinin kaybolmasina ragmen kenar algilamay1 daha verimli hale getirmektedir.
Dontisiim ve kenar algilama yapildiktan sonra goriintiiniin bir siitiin i¢in maksimum kenar
degeri alinir ve 1D dizi igine kaydedilir. Bir goriintii i¢in tim 6zellik degerleri ¢ikarilir ve
saklanir sonra bir goriintii i¢in bes 1D diziler elde edilir. Sorgu goriintiler i¢in de
ayniprosediir yapilmaktadir, ve sistem sorgularken ¢ok verimli bir seviyede dogrulugu

saglamaktadir [13].

Mekansal Iliski

Mekansal iligkiler nesneler ve bdliimlerin arasindaki iliskileri gostermektedir. Goriintii
ihtiyaca gore farkli boliimlere ayrilir; Boylece 6zellik ¢ikarimi daha uygun bir sekilde
yapilabilirbu islem ya goriintiideki renklere dayali yapiliyor ya goriintiideki mevcut

nesnelere gore yapilir.Bu islemler asagidaki sekillerde gosterilmektedir [47].

11 Bélge

Resim 2.12. Mekansla iliskiler [181]
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Kenar Ornekleme Imza Algoritmasi

Literatiirde mevcut olan ITGE sistemlerinin ¢ogu donme ve 6lcegi degismeyen degildir.
Erisim verimliligi de iyi degildir. Sekil 6zellikleri veritabaninin goériintiilerinden ¢ikarilir ve
onerilen Polar Raster kenar 6rnekleme imza (BASIN) algoritmasini kullanarak yarigapi ve
ac1 belirtilen araliklar halinde, ve aynmi polar raster taranir. Bu kutulardaki (bins) kenar
noktalarin sayis1 6zellik kiitiiphanesinde saklanir. Bir sorgu goriintiisii sisteme iletildigi
zaman, Ozellikleri benzer sekilde ¢ikariliyor. Subse-quently, benzerlik Olgilisii sorgu
goriintii 6zellikleri ve veri tabani goriintii &zellikleri arasinda yapilir. Oklid uzakligi
benzerlik o6l¢iisiine dayali verilen sorgu goriintiisiiyle alakali veritabanindaki goriintiiler
alinir. PRESS algoritmasi basariyla uygulanmustir ve bir ITGE sisteminde test edilmistir ve
farkl1 goriintiileri sorgulayarak degerlendirilmistir. Bu teknik dondiirme ve Olgek

degismezligini 6nceden vermektedir [36].

2.4. Anlamsal Bosluk (Semantic GAP)

Renk, doku ve sekil gibi diisiik diizey Ozellikler kolayca goriintiilerden elde edilebilir.
Ancak bunlar bir goriintii tarafindan iletilen duygular, nesneler, olaylar veya faaliyetler gibi
iist diizey kavramlari ile uyugsmamaktadir. Bu s6zde anlamsal boslugu olarak adlandirilir.
Bu iist diizey kavramlar ve diisiik seviyeli gorsel 6zellikleri nispeten sinirlt agiklayicr giicii
arasindaki farki gosterir. Normalde insanlarda farkli nesneler {izerinde 6nceden bilgi sahibi
olarak nesneleri tanimliyorlar. Bu bilgi, kisisel tercihlere benzer durumlardaki ge¢mis
tecriibeler, kiiltiirel baglamlar vs. dayal1 olabilir. Bu tiir bilgileri ITGE sistemlerinde dahil
etmek zor bir islemdir. Bu tiir sistemlerde sadece diisiik seviye o6zellikleri kullanarak
goriintii almak anlamina gelir ve "bana ¢imen ve kaplan iceren goriintiileri vermek" gibi

sorgu kullanarak goriintiileri bulmak miimkiin degildir [2].

2.5. Kullanic1 Alaka Geri Bildirimi (Relevance Feedback)

Bir kullanici etkilesimi, bir erisim sistemi igin gereklidir. Sorgulari kaliteli bir olusum ve
etkilesim siirecinde kullanici tarafindan gereklidir. Bir kullanicinin bakis agist igin iki
parca olmasi gerekmektedir, bir kism1 sorgu formiilasyonu ve digeri bir sonucun sunum
icin. Sorgu belirtmek i¢in cizimle sorgu, kategori taramasi, oérnek sorgu ve kavrami ile

sorgu gibi siklikla kullanilan yontemler bulunmaktadir [146]. Kullanict geribildirimi ya
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uygunluk goriisleri icerik tabanli goriintii erisiminde erisim performansini artirmak igin
onemli bir teknik olarak &ne siiriilmiistiir. Genellikle, ITGE sistemlerine ilk yamit olarak
dogru bir sekilde tiim ilgili bilgileri dondiiremez ve boylece sistem iteratif (tekrarlayici)
sekilde iizerinde geribildirim olarak pozitif (ilgili) ve negatif (ilgisiz) ornekler sunarak
kullanicilardan istemek zorundadir. lk olarak, kullanici geribildirimi her sorgu oturumda
iist diizey anlamsal kavram ve diisiik seviyeli i¢ 6zellikleri arasinda bir 'optimal' yazismaya
dayanmaktadir. Ilk olarak belgedeki gelistirilen kullanici geribildirimi, icerik tabanli
miiltimedyaalma i¢ine transforme edilmis ve tanimlanmistir agirlikli olarak igerik tabanli
goriintii erisimi ITGE 1990'arm basinda ve ortalarinda uygunluk goriisleri anlamsal arama
ve diisiik seviye ozellikler arasindaki koprii kurma yolu saglamaktadir. Igerik tabanli
goriintii alma ic¢inde kullanici geribildirim tekniklerinin detayli bir incelemesi Zhou ve

Huang tarafindan yayinlanmistir [108].

Bu ilgiye gore uygunluk goriisleri bilindigi gibi (RF) ¢evrim i¢i islemdir; bdylece her
geribildirim tekrarinda en olumlu goriinti se¢imi dikkate alinarak Ogrenme siirecini
optimize edilmektedir. Herhangi bir goriintii benzerlik goriinlimiinde insanin algisi
kesinlikle kisisel anlamsal ve sorumlulukla bagimli olacagi anlasilmaktadir. Aslinda igerik
tabanli yontemler bize resim alma i¢in bazi yonler verebilir. Ama elde edilen genel
sonuclara saf gorsel ozellikleri benzerliklere dayali olmasi, her zaman algisal ve anlamsal
olarak degildir. Ama etkilesimli bir kullanici geribildirim teknigi dogru gorsel 6zelligi her
zaman yakalamak icin yetersizligini gidermek icin geleneksel metin tabanli bilgi erisim
sistemleri ortaya c¢ikmistir. Uygunluk goriisleri kullanimi ile bizde kavram arasinda,
yiiksek diizeyde ve disiik diizeyde bir baglanti olusturabilir. Kullanicinin geribildirime
dayali daha 1yi bir alim sonuglari, goriintiileri gilincelleyerek o6zellik model, benzerlik,

uzaklik 6zelliklerin agirliklart ve farkli benzerlik 6nlemler secerek elde edilebilir [146].

Giriintiiniin Rengi

Giriintiiniin Dokusu

Alaka Geri Bildirimi

Sekil 2.11. Onerilen yontemde kullanilan diyagram [146]
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Goriintlilerde diisiik seviye ozellikleri kullanarak kullanicinin algisi elde edilememektedir.
Farkli kullanicilarin algis1 ayni1 goriintiilerde farkli olmaktadir. Bu ITGE sistemlerinin
arasinda biiyiik bir dezavantajdir. Bunun tiistesinden gelebilmek icin, ilgiye gore kullanici
geribildirimi (RF) 1998 yilinda ITGE sistemlerine dahil edilmistir. ITGE iizerinde iyi bir
inceleme vardir [194,23] RF etkilesimli kullanic algisini 6grenmek igin ¢alisan bir online
stirectir; Baglangigcta RF metin tabanli bilgi erisim sistemleri i¢in tasarlanmistir. Daha sonra
1990'larin ortalarinda sorgu temsili (diisiik seviye ozellikleri) ve kullanict algisi (yliksek
diizey kavramlar) arasindaki "anlamsal boslugu" azaltmak i¢in erisim dongiisiinde kullanict
katitlmiyla ITGE icine eklenmistir. RF kullanici uygunluk gériisiine dayali interaktif
ogrenme yoluyla ITGE sistemlerinde etkin ve verimli erisim performans artisini saglamak

icin kanitlanmistir [194,23].

Igerik tabanl goriintii erisim sistemlerinin en 6nemli konusu kullanicinin hangi 6zellikleri
sorgu vektorli olarak segilsin ki sistem daha iyi bir sonu¢ verebilsin. Sorgu vektor
taniminin {izerinde biiyiik bir etkisi olabilir bu yollardan biri ilgili geribildirim teknigidir.
Erisimin her asamasinda kullanici tarafindan ilgili ve ilgisiz goriintiilerin se¢imi sorgu
vektoriinii degistirir ve bu degistirilmis vektor sorgu goriintiiniin 6zellik vektoriiyle tekrar

karsilastirilir, bu islem daha ilgili gériintiilerin erisimine neden olmaktadir.

Daha iyi sonug elde etmek igin geri bildirim tekniginin kullanim nedenleri asagida beyan

edilmistir:

e Gorlintiilerin yiiksek ve diislik seviye 6zellikleri arasindaki biiyiik farklar

e (Gorsel kavramlarin insanlar tarafindan farkl algilanmasi.

Genellikle, iki ana yontem, ilgili geribildirim olarak kullanilir. ilk yontemde, agirlik
ozelliklerini degistirmesinin kullanilmas1 yeterlidir ki bu yontemde mesafe benzerligine
dayali kullanilan algoritmalar ve olasiliklara dayali kullanilan algoritmalar olarak iki gruba
ayirabiliriz. Ikinci yontemde sorgu goriintiisiiniin 6zellik vektdriiniin degistirilmesi ve

diizeltmesi olarak tanimlaya biliriz [28,37].
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Agirlik Degisim Ozellikleri

Benzerlik mesafeye dayanarak g¢alisan algoritmalar sorgu goriintiisiin 6zelliklerine daha az
mesafesi olan ozelliklerin sorgulamada daha fazla etkisinin olmasina ¢alisilmaktadir ve
daha fazla mesafeye sahip olan 6zelliklerin sorgulamada etkisini aza diisiirmektedir. Bu
islem mesafe Olgme agisindan bir veya daha fazla parametre degistirerek
yapilmaktadir.Olasiligadayali ¢alisan algoritmalarda iliskili 6zellikler olasilik dagilimi ile
elde edilir ve her ne kadar bir 6zellik ilgili goriintiilerde daha fazla goziikiirse o 6zelligin

agirhigr ayrintilart artirilmaktadir [28,37].

Sorgulama vektor degistirmek ve diizeltmek: Bu yontemde 6zellik vektori ilgili ve ilgisiz
goriintiilere gore dzellik alaninda giincelleniyor ve dzellik alaninda yer degistiriyor. Ornek
olarak secilen ilgili goriintiilerin 6zelliklerinin ortalamasini ilk sorgulama vektorii yerine
kullana biliriz. Goriintii veritabanlarinda en Onemli konulardan birisi goriintiilerden
cikarilan 6zelliklerin etiketleme yetenegine sahip olmalari gerekiyor yani bu 6zellikler dyle

tanimlansinlar ki goriintli erigim hizini yiikselte bilsinler [28].

Her kullanicinin farkli zaman araliklarma ihtiyaci vardir. Icerik tabanli goriintii alma
uygunluk gorisleri i¢in tipik bir senaryo asagidaki gibi verilmektedir (Patil ve Kokare,
2011):

e Makine ilk arama sonuglarini saglanir.

e Kullanic1 sonug¢ goriintiilerin lizerine goriintiilerin isteye gore ilgili ve ya ilgisiz
olduguna karar verir.

e Makine kullanicinin kararin1 6grenir ve tekrar kullanici sorgusuna gore goriintiileri
aramaya baglar ve bu siire¢ kullanicinin istegine gore goriintiileri elde etmek i¢in adim

2 tekrarlar.

RF gibi otomatik ayarlanan sorgu daha once alinan nesnelerin kullanici tarafindan bilgi
geribildirimi kullanarak varolan bir sorguyu ayarlama islemidir. RF 6nemli bir konudur ve
etkili bir erisim performansim (Xin ve Jin, 2004) gelistirmek i¢in geribildirim bilgileri
kullanmay1 gostermektedir. Alma sonuglarini elde ettikten sonra kullanict sonuglart ilgili

ya da ilgilisiz konusunda sisteme saglamaktadir. Sonuglar alakali olmazsa kullanici
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memnun kalabilecegi kadar uygunluk goriisleri dongiisii bir¢ok kez tekrarlana bilir.

Onerilen ydntem uygunluk goriisleri teknigi karar agaclar1 kullanilarak yapilabilir [31].

2.5.1. Geri bildirim algoritmalari

Geri bildirim algoritmalar1 daha 6nce bahsedildigi gibi iki ana yonteme baglhidir:

e Mesafe benzerligine dayali kullanilan algoritmalar

e Olasilik dayali kullanilan algoritmalar

Bu iki kategorinin en dnemli algoritmalar olarak Ryagyv formiili, giincellestirilmis agirlik

klasik yontemi, karar agaci, akilli sinir aglar1 ve bayes egitimi olarak tanimlaya biliriz.

2.6. Benzerlik Ol¢iimii

Bir ITGE sorgunun amaci verimli arama ve kullanici tarafindan belirtilen sorgu goriintiiye
veri tabanindan benzer bir resimleri elde etmektir. Dogruluk Bununla birlikte, kesin bir
kavramdir. Igerik tabanli goriintii alma (tipik bir drnek goriintii ve veri tabanindan bir
goriintili) iki goriintliyli karsilastirmak icin en yaygin yontem bir goriintii mesafe 6l¢iisiinii
kullamiyor. Bir goriintii uzaklik 6lgiisii renk, doku, sekil ve digerleri gibi ¢esitli ebatlarda

iki goriintii benzerligi karsilagtirir.

Ornegin, 0 bir mesafe kabul edilen boyutlarina gore sorgu ile tam bir eslesme anlamina
gelir. 0'dan biiyiik bir deger, yaygin olarak kullanilan uzaklik &lciisii Oklid mesafe
gortintiilerin arasindaki benzerlikler ¢esitli derecelerde gosterir ve kent-blok-mesafe ve
histogramlar i¢in Minkowsky mesafesi vardir. Arama sonuglar1 sorgulanan goriintiiye olan

mesafelerine gore siniflandirilmaktadir [2].

Veri tabanindaki her goriintii gorsel igerigini tanimlayan gorsel ozellikler seti ile temsil
edilmektedir. Benzerlik/benzemezlik 0lgiisli, sorgu goriintiisii 6zelliklerine yakin olan
goriintiiyli bulmak i¢in kullanilir. En yaygin olarak benzerlik/benzemezlik metrik sistem

Oklid mesafesi kullanilmaktadir.
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Eslesme icin kullanilan bazi farkli mesafe 6nlemleri asagida verilmistir:

Kuadratik Form Uzaklik (QF)

Minkowski-Form Uzaklik

Oklid uzaklik

Kullback-Leibler (KL) Divergence and Jeffrey-Divergence (JD)
Mahalonobis Uzaklik [146].

a r W N E

Her hangi bir 6l¢me kriteri, iki vektor arasindaki benzerligin gergek degerini ifade
edebilirse goriintii erisiminde iki gériintli arasindaki mesafeyi belirlemek i¢in kullanilabilir.
Mynkvsky mesafesi en iinlii mesafe belirlemek yontemlerden biridir ki birgok uygulamada
kullanilmaktadir. Mynkvsky mesafesinin 6nemli ii¢ tiri M=1, M=2 ve M=w olarak
¢ikariimaktadir ki sirastyla mutlak mesafesi L1, Oklid mesafesi L2 ve yumusak maksimum
mesafe Loo olarak tanimlanirlar. Iki vektdriin agisal mesafesi X ve Y iiciincii iliskiyle
tamimlanmaktadir. Eger X=Y bu mesafe minimum miktar yani 0 ve eger X=-Y olursa

maksimum miktar yani 2yi gostermektedir.
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Cizelge 2.2. Benzerligi 6l¢mek fonksiyonlari [35]

Benzerlik 6l¢me Fonksiyonlari
L
Mynkvsky plxy)=1,xy)= ":;|:c; ~v " |H <M 5w
2 XY
Agisal Mesafe DIX.Y )= ;¢;.-.5‘1| —_
AN 1)
Kanbr Mesafe Dix 1:%&
-1
Zkanvsky EE min(x,, _1'|.]
Mesafe plx ¥)=1-—=
Ef.a'l. + 1'3]
X%Mesafe pix ’1:":—5- L~ ¥ ‘
— = %'l. v+,
I¢ iiriin Mesafe DI, y 1|_ | r |
Fu Mesafe D(x Y= L{E}_-:'
Sl
Agirhikli Oklid D[i}‘_}l =y [i— 1’_1 .‘:!l[i— 1’_1
Mesafe
WMV Mesafe DX v)= ':— Y _-Til
e

Arastirma sonuglar1 gostermektedir ki goriintii erisim sistemlerinde iyi bir sonug elde
etmek icin her Ozellik vektoriinii karsilastirmak i¢in ona uygun benzerlik 6l¢melerinin

kullanilmasi1 gerekmektedir [35,181].
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Kuadratik Metrik Uzaklik

Gorlintii simiflandirma i¢in Kuadratik Uzaklik Metrik olglimii kullanilabilir. Kuadratik

Uzaklik Metrik 6l¢iimii iki histogram arasindaki mesafeyi tanimlamak icin kullanilir:
t
d*(Q,1) = (H, — H,;) A(Hy — H;) (2.15)

Ikinci derece mesafe histogram tabanli renkli goriintii alma icin bircok erisim sistemlerinde
kullanilmaktadir.Yukaridaki denklemde ii¢ terim tanimlanmaktadir: ilk terim iki renk
histogram arasindaki farki tanimlar ya da biz her kutu (bin) i¢indeki piksel farklarin
sayisin1 belirtirmesini sOyleyebiliriz. Bir histogram (bins)leri vektor sayisi siitun sayisi ile
tanimlanir. Vektor transpoze tiglincii terim ile gosterilir. Benzerlik matrisi orta terim ile
tamimlanir. Iki goriintii arasindaki renk d mesafesi tarafindan temsil edilmektedir.
Goriintiiniin renk 6zellikleri benzer ise mesafesinin sifira yakin olacaktir daha az renk

benzerligi varsa goriintiilerin sifirdan daha fazla mesafesi olacaktir [35].
2.6.1. Oklit mesafesi

Benzerlik Karsilastirma igin, asagidaki esitlik kullanilarak Oklid mesafesi, d kullanilmistir.

d= [T, (Folil - Foplil) (2.16)

Burada FQ [i] 1’1nc1 sorgu goriintii 6zelligi ve FDBJ1] veritabanindaki karsilik gelen vektor
ozelligi olup ve burada N veritabanindaki goriintiilerin sayisini ifade eder. Bulunan
goriintiilerin histogramlar1 hesaplanmis ve bu histogramlar arasindaki Oklid uzakliklari
hesaplanarak elde edilen verilerin tersi, benzerlik matrisinin iiyeleri olarak se¢ilmistir. Bu
noktada histogramlarin ¢oziintirlikkten ayri1 hale gelmesi i¢in histogramlarin altinda kalan
alan 1 olacak sekilde saglanmigtir. Segimin Oklid uzakligi olarak belirlenmesinin nedeni,
denenen 17 farkli cesit uzaklik olgiitii igerisinde en iyi sonucu saglamasidir. Sorgu
goriintiisii ve veritabanindaki mevcut goriintiiler arasinda mesafe, Oklid mesafe kullanarak
hesaplanir, MLE (Maksimum Olabilirlik Tahmini) veya daha sonra yer hareketli mesafe ve
kullanimi1 en az mesafeler se¢ilmis ve sonra bu goriintiiler nihai sonucu olarak goriintiilenir.

Sonuglarindaki goriintiiler yakindan sorgu gortintiileri ile ilgilidir [36].
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2.7. Degerlendirme Stratejileri

Performans degerlendirme igerik tabanli erisim alaninda zor bir mesele haline gelmistir.
Cilinkii alma kalitesini degerlendirmek icin sayisal dnlemleri hesaplama ile ilgili zorluklar
vardir. Gelistirilmis birgok 6zellik ¢ikarma teknikleri ve alma teknikleri var bu yiizden
iistiin performansini sunanlar1 karsilastirmak ve segmek daha iyi bir yontemdir. Herhangi
bir bilgi alma sisteminde, bir strateji i¢in degerlendirme asagidaki belirleme yonlerini

icermektedir.

e Degerlendirme istatistiksel olarak anlamli olabilmesi i¢in veri kiimesi yeterince biiyiik
olmalidir. Ayrica, veri kiimesi insan goriis araligi bakimindan anlamsalligi kapsamak
icin yeterince genel olmalidir.

e Degerlendirme Kriterleri toplumun gérme agisindan insan ihtiyag¢larini modellemek igin
cabalamak zorundadir.

e Degerlendirme olgiitleri ITGE sisteminin objektifine bagli olmasi gerekmektedir. Bu
nedenle algoritmalar i¢in performans kriterleri degisik amaglarla farkli olabilir.

e Performans degerlendirmesi genis kapsamli olmalidir. Kapsamlilik ITGE sisteminin
tiim hedefleri olarak kabul edilir.

e Kriterler, sayisal normatif, objektif ve insan goziiniin degerlendirilmesi ile uyumlu
olmalidir [2].

ITGE aslinda bir bilgi erisim sorunudur. En popiiler degerlendirme o6nlemlerden
ikisiHassas ve Geri ¢agirma dir [9]. Hassas (precision) sorguyla alakali alinan toplam
goriintiilerin oranint Olger. Geri ¢agirma (recall) ilgili tiim goriintiilerin boliim olarak
tanimlar. Yiiksek hassasiyette daha az ilgisiz goriintiiler iade edilir veya daha fazla ilgili
resim alinir anlamina gelir ayn1 zamanda yiiksek geri ¢agirma birkag alakali goriintiileri
cevapsiz oldugunu gosterir. Sistem performansini gosteren bir diger yol kesin degerler geri
cekme degerlerine karsi grafige edildigi hassas ve geri cagirma grafigi c¢izilerek
gereklidir.Bu Sekiller sistem performansi hakkinda net bir fikir vermektedir.Baz1 sistemler
erisim performansimi karsilastirmak icin tek bir deger saglayarak ortalama dogrulugunu
kullanmaktadir. Ortalama Kkesinlikle ilk kez dogruluk alinmis ilgili gorlntiler igin
hesaplanir. Sonra ortalama hassasiyet Ol¢lisii ilgili nesnelerin toplam sayis1 iizerinden

dogruluklarinin ortalamasi ile elde edilir.
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Standart formiiller hassasiyet ve geri ¢agirma Onlemleri belirlemek i¢in hesaplanmuistir.

Hassas (P) alinan goriintiilerin toplam sayisi ile ilgili goriintiilerin oranidir:

ilgili goriintiilerin sayisi (2 17)

Precission = ———
goriintilerin toplam sayisi

Recall (R) miimkiin olan tiim ilgili goriintiiler arasinda ilgili goriintii yiizdesidir.

ilgili goriintii sayis1 (2 18)
tabanindaki ilgili goriintilerin toplam sayisi '

Recall =

Goriintii arama motoru etkinligini test etmekle arama motoru ne kadar iyi olabilecegi
hakkinda ve sorgu goriintiisiine benzer goriintiiler ve sistemin doniis sonuclarinin ne kadar

ilgisiz oldugunu agiklaya bilmektedir [14].
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3. ILGILI CALISMALAR

Gegmis yillarda, orta biiyiikliikte resim koleksiyonunda sorgulama amagh bazi ¢alismalar
sunulmustur. Bazi ¢alismalar hem basit veriler ve hem de goriintii gibi karmasik verileri
depolamak ve almak ic¢in sunulmustur. Gorlintii tipi, boyutu, renk ve doku o6zellikleri
gortintiilerden ¢ikarilir ve veritabaninda kaydedilir. Bu tiir yazilimlar, kendine ait icerik
tabanli erisim modiilii olarak kullanicilara igerik tabanli gorsel sorgulari olusturmalarina
olanak saglar. Goriintii Ozellikleri orijinal goriintiiden ¢ikarilir ve meta verileri olarak
depolanir ve sorgu goriintiisii i¢in ayni 6zellikler ayiklanir ve birbirleriyle karsilastirilir.
Ama bu g¢evrimdis1 yaklagimlar disinda bazi ¢evrimigi yaklasimlar da bulunmaktadir [54].
Bu yaklasim her iki st diizey ve alt diizey 6zellikleri ¢ikarir. Yiiksek diizeyde sadece alt
diizey ozelligi ¢ikarma sekilde yenilestirmesini gormekteyiz ve sorgu goriintiilerin daha
hassas oOzellikler tanmitimi ile gittikce azalir ve arama daha verimli hale gelir. Bircok
yaklagim histogram ¢ikarma teknigine dayali mevcuttur, ancak renk uyum vektor [55]
yaklagimi onceki histogram temelli yaklasimlar i¢in yeni bir darbe vurmaktadir. Bu renk
tutarliligi vektdr renk histogrami gibi goriintiilerde piksellerin renk dagilimini sadece
ayiklamaz, ayn1 zamanda goriintiilerde pikselin mekansal bilgilerini de ayiklamaktadir.
Histogram rafineye karsi daha gelismis bir yaklagim saglamaktadir. Tek bir renk daha
yiiksek hesaplama karmasikligina sahip olsa bile birden fazla renk tutarliligi vektorlerin
kullanim1 daha iyi verimlilik saglamaktadir. Histogram iizerine bazi verimli ¢alismalar
yapilmustir; ayrica goriintii kopyalamay1 tespit etmek i¢inde histogram iizerine yazilmistir.
Bu semada ¢ok ¢oziintirliik histogram kullanilir. Bu diiz renk histogram yonteminin hemen
hemen aynisidir. Ama dogrudan mekansal bilgi kodlama gibi bazi ekstra o6zellikler

eklemektedir [56].

Icerik tabanli goriintii alma ile ilgili eserlerin ¢ogu renk ¢ikarma ozelligi ile iliskilidir.
Farkli yaklasimlar renk degerlerini tanimlamak icin farkl renk alanlarda ve farkl teknikler
kullanilmaktadir. RGB renk alani bazi yaklasimda kullanilirsa daha sonra arastirmaci,
kirmizi, yesil ve mavi degerlerine yiiksek oncelik vermistir, ayrica HSV renk alan1 olmasi
durumunda, renk tonu, doygunluk ve parlaklik yiiksek bir dncelik seviyesi alir. Diger
yaklagimlar i¢in farkli renk degerleri 6nem kazanmaktadir. Jagadeesh Pujari, Pushpalatha
S.N, Padmashree D.Desai [57] bir goriintii tanimasi ve daha sonra gri ve RGB yaklasim ile

karsilastirildiginda HSV ve Lab renk alani kullanilmiglardir. Bunlarin denemesinde Lab
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renk alani digerlerine gére daha iyi sonug vermektedir. Ama Young Deok Chun, Nam Chul
Kim ve Ick Hoon Jang™s [58] onerdikleri yaklasim, HSV renk alanina dayanmaktadir. Bir
goriintii icin renk tonu ve doygunluk bileseni saklanmaktadir. Ozellik vektdrii, matris
boyutu ile ayn1 boyutta olsa bileve diger bazi geleneksel yontemlere gore daha yiiksek bir
dogruluk seviyesi vermistir. Buna ek olarak cesitli kararlar, sorgular ve hedef goriintiiler
icin daha fazla erisim hassasiyeti vermistir. Yong-Jian Yu, Hong-Ying Yangoncelikle
goriintiileri kiimeleyip daha sonra bunlarin 6nceden hesaplanan hizli renk niceleme
algoritmasini kullanarak bir sistem Onermektedir, Sonra baskin renk degerleri elde edilir.
Daha sonra bu degerler doku degerleri ile birlestirilir ve son olarak saglam bir sistem

sunulmustur [59].

Bir goriintiiniin sekil algilanmasi nesne tanima i¢in dnemli bir 6zelliktir. Sekil agiklamasi
veya kenar gosterimi ayn1 zamanda siniflandirma i¢in 6nemli bir konudur. Nanhyo Bang
ve Kyhyun Um bir goriintiiniin yapisini tespit etmek i¢in mantiksal bir sekle sahip bir
ekstraksiyon yontemi Onermislerdir. Onlar bazi desen segment matrisi olusturmuslar,
boylece egri tirii meydana gelir ki buda en ¢ok benzeyen egri dizisini bulmak igin

yardimet olur [60].

Gida enddistrisi goriintli isleme tekniklerini kullanan onlarca 6nemli sanayi arasindadir.
Verimli yontemlerin her giin artan talebi goriintii isleme tekniklerinin bilgisayar esash
Olmasini gerektirir. Bu yontemler yiyecek malzemelerinin boyut, sekil, renk ve doku gibi
karmasik 6zelliklerinin miktarin1 rakam olarak belirlenme yetenegine sahiptirler. Goriintii
isleme sistemleri hassasiyet ve tutarlilik yaratarak ve kisiye bagl elle muayeneyi ortadan
kaldirarak gida kalite degerlendirmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir [61,62,63,64,65].
Gida kalitesini degerlendirmek i¢in goriintiiyli almak icin 6zel teknolojilerin kullanmasi
gereklidir. Ultrason ET, CT « MRI gibi teknolojiler gida iiriinlerinin i¢ 6zellikleri ile ilgili

sorunlarin denetlenmesi i¢in ¢ok iyi bir ¢6ziim diir [61,62].

Hiinnabin yilizey kusurlarini tanimlanma ve siniflandirilmasi igin biiziilme, kirilma,
prematiire meyve ( yetismemis meyve) 6zelligi tespit etmek igin 8 sekil 6zelligi ve 24 doku
ozellik kullanildi ve iistiin 6zellikler bulunmustur. Arastirma sonuglar1 gdsterdi ki doku
ozellikleri daha yiiksek hassasiyetle sekil 6zelliklerine kars1 list yiizey kusurlarin tespiti
icin etkilidirler. Boylece 96% flizerinde bir hassasiyetle biiziilmiis hiinnab1 saglam

hiinnaptan ayira bilmektedir [66]. Genel olarak, geometrik 6zellikler ¢ap, gevre, alan ve
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hacim ozelliklerini igermektedir ki iiriin kalibrasyon i¢in kullanilabilir.Liyo ve arkadaslari
renk ve sekil o6zelliklerini kullanarak alti gesit piring tanelerini smiflandirmak igin bir
sistem Onermislerdir. Bunlarin tasarladiklar1 sistemde alti renk ve kirk sekil 6zelligi piring
tanelerinden ¢ikarilmistir ve 6zellikler arasinda korelasiyonu kullanarak 17 6zelligi en iyi
ozellik olarak tanimlamiglardir. Bunlarin tasarladiklar sistemin verimliligi 88,3% olarak
belirlenmistir [67]. Zayvan ve arkadaslar1 farkli piring ¢esitlerini ayirmak i¢in goriintii
isleme ve yapay sinir agtekniklerini kullandilar. Onlar 7 renk 6zelligi ve 9 sekil 6zelligi
kullandilar [68]. Ayrica bu teknik shucheh ve arkadaslarininda ilgisini ¢ekti ve onlarda 15
farkli ¢esit Hindistan pirincinin sekil 6zelliklerini inceleyerek farkli parametrelere dayali
piring ¢esitleri arasindaki farklar1 siniflandirmak i¢in olumlu sonuglar elde ettiler [69].
Niterjaohn ve arkadaslart X-i1s1gindan elde edilen goriintiileri kullanarak farkli bugday
cesitlerini  smiflandirdilar.Bugday resminin sekil oOzellikleri ve sekil momentlerini
kullanarak hesaplandi ve bugday g¢esitlerinin yapisal 6zellikleri,goriintiiniin yapisal renk
momentleriyle hesaplanmistir [70]. Benzer bir ¢alismada Verma 3 ¢esit piring iizerine 6
sekil ozelliklerini ¢ikarttiktan sonra sinir aglarmi kullanarak piringleri siniflandirmistir ve
verimlilik 90% ve 95% kadar artirtlmistir. Bu yiiksek verimliligin neden az sayida veri
kullanilmasidir [188]. Pabamali ve arkadaslar1 benzer bir ¢aligmada renk 6zelligi ve doku
i¢cin es olusum matrisini kullanarak farkli piring ¢esitlerinin 6zelliklerini ¢ikarmiglardir ve
sinir aglart kullanarak piringleri siniflandirmiglardir. Bu ¢alismada 4 farkli piring ¢esidi
kullanilmistir ve verimlilik 68% ve 94% arasinda elde edilmistir [189]. PUI HING tez
calismasinda farkli sebze cesitlerini tanimlamak icin doku oOzelligi olarak es olusum
martinini kullanmistir ve caligmasinda sebzelerin 22 6zelligini ekstere etmistir. Pui
tasarladig1 sistemi 500 sebze goriintiisii iceren ve 10 kategoriden olusan bir veri tabani
tizerinde uygulamis ve250 sebze goriintiisii lizerine test etmistir. Bu sistemin verimliligi
74,4% olarak belirlenmistir [192].

Abdulvahab ve arkadasi bitkilerin yapraklarmi smiflandirmak icin bir goriintii erisim
sistemi tasarlamiglardir. Onlar (PCA) metodunu kullanarak goriintiilerin doku 6zelliklerini
cikarmak icin GLCM matrisini kullanip her goriintii icin 22 doku 0Ozelliklerini
cikarmislardir. Onlar tasarladiklar sistemi 13 kategoriden olugan 390 yaprak goriintiisiiniin
lizerine uygulaylp Glem matrisni kullandiklart zaman73% basar1 ve (PCA) yontemini

kullandiklar1 zaman 98% basar1 elde etmislerdir [39].
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Tibbi uygulamalar i¢in goriintii erisimi (IRMA) Aachen teknoloji liniversitesinde yapilan
projedetibbi goriintiilere uygulanan yogunluk dagilimi ve tiim goriintiiniin {izerinden alinan
doku tedbirlerini kullanarak ITGE teknikleri ile gdrsel agidan zengin goriintii yonetim
sunmay1 amaglamaktadir. Bu yaklasim, heterojen bir resim koleksiyonu sorgulamalarina
izin verir ve kiiresel 0zellikleri agisindan benzer goriintiileri belirlenmesine yardimci olur.
IRMA sistemi goriintii i¢inde belirli bolgelerde yerlesen 6zel patolojileri bulmak igin

yetenekli degildir [71,72].

Sirt patoloji goriintii erisim sistemi (SPIRS) tip ABD ulusal kiitiiphanesinde yerlestirilmis
bir omurga sekil tabanli yontemler sunmaktadir. SPIRS sisteminin koleksiyonundaki
gortintiiler homojen olmalisi gerekmektedir [73,74]. Goriintii haritast mevcut tibbi goriintii
erisimi ile ilgi birden fazla organlarin nasil islenecegini diisiinmektedir. Ancak bu
mekansal benzerlige gore calisir. Sonugta, kullanicinin neden oldugu bir soruna ulasabilir
ve bu nedenle, biiyilk bir olasilikla alinan goriinti beklenmedik bir organi temsil
etmektedir [75]. [9] nolu makalede elde edilen sonuglardan goriilebilecegi gibi, renk
tabanli erisimde tek renk faktorii tizerinde duruluyor, verimliligi %50' den daha az olup
halbuki doku tabanli goriintii erisimde %75 kadar iyilestirilmistir. Son olarak, entropy

tabanli gériintii erisimide, verimliligi yaklasik % 95 kadar yiikselmektedir.

Son yillarda 6ne siiriilmils tekniklerden birisi, cildin renk ozelligini kullanarak yiiz
algilama en etkili yontem olarak tanimlanmistir. Renk o6zellikleri yardimi ile bir
goriintiideki nesneleri kolayca ayirt edilebilir. Ornegin, cilt kanseri goriintiilerinde, renk
yararlt bir Ozellik olarak cilt kanserini farkli tiirde belirlenmektedir [8]. Cilt rengi
gortintiilerde yiizleri algilamak igin iyi bir 6zelliktir ¢linkii cilt rengiyle ilgili bilgi isleme
yiiziin baska Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve islemesinden daha hizhidir, ayrica cilt rengi
geometrik sekillerin degisikliklerine karsi ¢ok hassas degildir. Cilt rengi geometri
degisimlere hassas olmadigi, renk alaninin belirgin bolgesini isgal etmesi ve yiiksek islem
hiz1 nedeniyle resimlerde yiiz tanima islemi i¢in, uygun bir 6zelliktir. Bu yontemlere karsi
cilt rengini eksiklikler mevcuttur: Eger resimdeki yiizler birbirine ¢ok yakinlar ise bir kag
cilt bolgesinin birbiriyle karigmasi ve yiizlerin dogru teshis olunmamasi miimkiindiir. Ten
rengine benzer renklere sahip ama cilt olmayan bdlgeler yanhslikla cilt olarak
tanimlanmas1 miimkiindiir. Bu yazida, yiiz algilamada renk filtresine dayali 6nerilen Gauss

modeli, sablon eslestirme, renk uzayr doniisimii kullanarak sunulmustur. GOriinti
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veritabani iizerinde yapilan Simiilasyon sonuglarina gore yontemin giiriiltiiyekars1 yiiksek

mukavemete sahip olup negatif hatasinin diisiik oldugu gosterilmektedir [77,78,79].

Hoseini ve arkadaslar1 insanlarin g6z irisinin renkli goriintiilerini kullanarak insan
tanimlamak igin bir sistem tasarlamuslar. Iris renkli gériintiilerin dzelliklerini ¢ikarmak icin
es olusum matrisinin sadece 4 Ozelligini (enerji, antropi, kontrast, homogenity) ve Hue
renk uzay1 ve verileri siniflandirmak i¢in C-means algoritmasini kullnmislar ve bu sistemi
UBIRIS veri tabani {izerine test etmislerdir. Elde edilen sonuglara gore sistem ikinci kiime igin
96.69% sonuglanmistir ki bu rakam eski sistemlere gore daha iyi verimlilige sahiptir. Bu
veritabanindaki mevcut goriigntiilerin yiiksek giiriiltii nedeniyle ilk kiime igin iyi sonug
vermemistir. Bu sistem ve benzer sistemlerin en biiyiik dezavantaji biiyiik veritabnlarinda iyi

sonu¢ vermemeleridir [191].

Bir¢ok arastirmaci bir siniflandirma veya anlamsal 6grenme problemi olarak RF iizerinde
durmaya baslamislardir. Kullanici i¢in olumlu veya olumsuz oOrnekler saglanmaktadir;
Sistem bu tiir 6rneklerden tiim verileri ilgili ve ilgisiz gruplar halinde ayirmak igin
kullanmaktadir. Bu nedenle, bir¢ok klasik makine 6grenme semalar1 RF uygulanabilir ve
karar agacit 6grenme [80], Bayes Ogrenme [81,82] destek vektor makineleri [83,84]
boosting ve benzerlerini icermektedir [85]. RF in iyi bir incelemesi var. Asagidaki
nedenlerden dolay1[86] 6grenme siireci RF decok zor bir islemdir. Oncelikle kiiciik bir
egitim verileri 6grenme yontemlerinin ¢ogunu uygulamak i¢in dogrusal ayrimcilik fisher
siniflandirict ve ilgiye gore vektér makinesini (RVM) zorlastirmaktadir. RF, her tekrarda,
hem egitim ve hem de test verilerin her ikisini de gergeklestirmek gerekir ki bu zaman

alicidir.

Bircok resim kitapliklari, erisimin ana formu olarak anahtar kelimeleri kullanarakgenellikle
koleksiyonlarinin  6zel dogasini yansitan igi gelistirilen indeksleme programlar
kullantyorlar. Ornek olarak Getti gorselleri kendi koleksiyonundaki modern stok
fotograflarinin indekslemesi igin bir sistem gelistirmistir. Bu hazine dokuz anlamsal gruba
ayrilan, sadece 10000 anahtar kelimeden olusmaktadir. Yiizyil 6nce yogun bir cadde
sahnenin fotograflarindan olusan bir kiime, anlik 'snapshot' isteyen tarihcilere yararl
olabilir, mimarlar binalara bakarak kent plancilari trafik modelleri veya bina gélgelerini
kiiltiir tarih¢ileri moda degisiklikleri, tibbi arastirmacilar kadin sigara igme aliskanligini,

sosyologlar sinif farkliliklar1 veya o6grenciler belirli fotograf islemleri ve tekniklerinin
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kullanilmasinmi1 aramaktadirlar. Jain ve Singh [88] HC avantajlarini, bolme ve K-Means
stratejilerini birlestirerek igerik tabanli goriintli alma sistemlerinin fonksiyonellik bir bakig
sagladilar. Onlar denklik ve uyumlu iliski kavramlarini tanitarak HC avantajlarini ve K-
Means ve bolme yontemlerin kullanarak HDK metodunu Onermislerdir. Penatti ve
arkadaslar1 [89] kullanim ortami olarak Web dikkate alarak renk ve doku tanimlayicilari
karsilagtirmali bir ¢alisma sunmuslardir. Tanimlayicilar1 ¢ok sayida dikkate alinarak Web
cesitliligi ve biiyiik dlgekli yonleri (24 renk ve hem geleneksel hem de son zamanlarda
onerilen olanlar da dahil olmak iizere 28 doku tanimlayicilar) de yaptigi arastirmada
dikkate alinmiglardir. O iki diizeyde degerlendirme yapmistir: Algoritmalar karmasiklig
acisindan bir teorik analizi ve deneysel karsilastirma verimlilik ve etkinlik yonlerini
dikkate almiglar. Singha Hemachandran [90] doku ve renk gibi 6zellikleri kullanarak
dalgacik tabanli renk histogramli goriintii alma (WBCHIR) denilen igerik tabanli goriintii
erisimi sunmuslardir. Doku ve renk ozellikleri dalgacik doniisiimii ve renk histogrami ile
ayiklanir ve bu 06zelliklerin birlesimi bir goriintii 6lgekleme ve nesnelerin g¢evirisi igin
saglamdir. O 1000 genel amagli renkli goriintiiler iceren bir Wang goriintii veritabani
tizerinde umut verici ve daha hizli erisim yontemini gostermistir. Gudivada [91] metin
erisim sistemlerinde kullanici alaka geribildirimi ile alma etkinligini artirmak ig¢in bir
yaklagim tanitmustir. Ayrica bu kullanici alaka geribildirim teknikleri ITGE baglamina
nasil benimsemistir ve erigim etkinligi tizerindeki etkisini gosterdiler. Pinjarkar ve dig [92]
uygunluk goriislerini kullanilarak icerik tabanli goriintii alma teknikleri arastirma alaninda
kullanilan gesitli metodolojileri tartismislar. ITGE sisteminin erisim performansini
artirmak igin kullanic1 alaka geribildirim teknigi daha iyi sonuglara yol agabilir. ITGE
sisteminin degerlendirilmesi i¢in kullanilan standart degerlendirme parametreleri yiliksek
degerler elde etmek i¢in ITGE sistemine dahil edilebilir. Ayrica igerik tabanli goriintii alma
sistemleri, deneysel sistemlerin degerlendirilmesi ve bunlarin sonuglari temelinde bu
tekniklerin analizi i¢in kullanilan ¢esitli parametreler icin ¢esitli kullanicit alaka

geribildirim teknikleri tartisilmistir.

Zhu ve ark (2006) SIFT tanimlayicisi kullanilan 6zellikleri ile benzer odakli gradyanlarin
HOG arasinda histogramlar1 kullanarak bir insan algilama algoritmasi onermistir. HOG
ozellikleri bir yerel bolgesinin kenar yonlendirme yogunlugunun histogramlarini alinarak
hesaplanmigtir. Bunlar beynin gorsel bilgi isleme siirecini taklit ederek tasarlanmistir ve
goriiniisleri ve pozisyon yerel degisiklikleri i¢in dayanikliliga sahiptir. Zhu ve ark [93] bir

resim yogun boélgelerinde tiim yerlerden HOG 6zellikleri ayiklanir ve kombine 6zellikler
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dogrusal SVM kullanilarak smiflandirilir. Onlar HOG aglar1 mevcut o6zellik setleri
tanimlamasini dis insan algilamasi i¢in ger¢eklesmesini gosterdiler. (2008) uygulanan ana
unsurlar analizi (PCA) ozellik vektorleri boyutunu azaltmak igin bir goriintii alma
uygulamasinda kullanilmistir. Patil ve Kokare [94] uygunluk goriisleri (RF) igerik tabanli
goriintii alma ITGE arastirma alaninda teknik basarilar igin bir fikir sunmaktadir. iITGE,
cesitli kullanic1 geribildirim teknikleri ve konularda arastirma sanatinin mevcut durumunu
kapsamaktadir. Bulo ve dig [95] enteraktif gdriintii segmentasyonu kapsaminda tanitilan
rastgele yliriiteg algoritmasina dayanmaktadir. Uygunluk geribildirim ile icerik tabanli

gorilintii alma igin yeni bir yaklasim onerdiler.

1970 yilindan bu yana, ileri goriintii alma arastirmalar1 baglatildi. 1979 yilinda, resimli
uygulamalar i¢in veritabani teknikleri konulu bir konferans Floransa'da yapildi ve pek ¢ok
arastirmaci goriintli veritabani yonetimi alanina dogru c¢ekildiler. Cesitli arastirmalar
gorlintii ozelliklerine dayali goriintii erisimi lizerinde yapildiktan sonra, bir sistem [96]
dalgacik ayrisma ve gradiyan vektorii [98] ile birleserek doku tabanli goriintii alma sistemi
kavramini kullandig1 6ne siirtildii. Bu sistemde her goriintii bir kalin 6zellik tanimlayicisi
ile iligkili ve ince bir 6zellik tanimlayici orijinal goriintii ile ilgili dalgacik katsayilarinin
kullanimi yoluyla elde edilmistir Ki goriintiileri hizli bir sekilde, ayrilabilmektedir ve ¢ok
benzer goriintiiler i¢in bu arama etkili bir sekilde yapilabilir. Bagka bir goriintii erigim
sisteminde [99] motif es-olusum matrisi (co-occurrence matrix) tanitildi ki kolayca her
hangi piksel arasindaki temel farki bulabilir ve ayni zamanda temel bir Sekil haline
cevirebilir. Bu yakin alanindaki piksel olusma olasilifin1 hesaplanmasi ve bir goriintii
Ozelligi olarak galisabilir. Bagka bir sistem Onerilmistir ki kontrast [100] gibi 6zellikleri
kullanmaktadir.Buda Kalitesizlik ve yonliilik modelleri [101,102] doku smniflandirma ve
tanimayr elde etmektedir. Bundan sonra, bir doku tabanli goriintii alma yontemi
Onerilmistir, bu doku benzerligi ile iki asamali icerik tabanli goriintii alma sistemine
dayanmaktadir [103] ve bu gelismis bir goriintii erisimi teknigidir. Daha iyi bir sonug elde
etmek i¢in ve goriintii erisiminin performansini artirmak amaciyla renk ve doku o6zellikleri
biitiinlestirerek, daha iyi bir alim teknigi onerilmistir. Dolayisiyla benzer goriintli erisimi
bulmak i¢in renk ve doku oOzelligi kombinasyonu sistemi daha verimli ve etkili hale

getirmesini sdyleyebiliriz.

1992 yilinda, goriintiilerin giiriiltiisiinii ¢ikarilmak i¢in, degisiklikleri en aza indirilmesine

dayanarak bir yontem Rudin ve arkadaslar1 tarafindan ROF yontemi olarak 6nerilmistir. Bu
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yontemin ana fikri giiriltiili olmayan goriintii ve giriltili gorintii bir degisik
varyasyonlarin varsayimina dayanmaktadir. Bu model goriintiiniin kenarlarini koruyarak
giiriiltii ¢ikarmasini iyi derecede yapmaktadir. Rof modelini ilham alarak diger modeller

OSV [105], DOSV [106], IES [107], gorlintii ¢ozlniirligh i¢in sunulmustur.

2010 yilinda Kannan tarafindan[48]farkli bir igerik tabanli goriinti alma ydntemi
Onerilmistir. O goriintii erisimi i¢in entropi doku o6zelligi kullanmistir. Manesh B.Kokare,
M.S.Shirdhonkar tarafindan [109] 2010 yilinda belge tabanli goriintii alma ydntemini
onermislerdir. Bu arastirmada, belgedeki goriintii alma vs. imza, makine-baskisi, farkli yazi
tipleri gibi goriintiilere dayali teknikte mevcut bir durumu kapsamaktadir. 2009 yilinda
Kun-Che [8] goriintiiniin piksel-wised 6zellikleri ¢ikarildi ve Cizelge gibi bir veritabanina
kaydedilerek iizerinde arastirmalar yapmak i¢in ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin
kullanilmasma izin verilmistir. Silakari tarafindan 2009 yilinda [111] goriintiilerin
kiimelenmesi i¢in bir goriintii veri tabaninda renge dayali ve blok kisaltma kodlamasi
kullanarak 6zellikleri ayiklandi. Pattnaik tarafindan 2008 [112] veri madenciligi, birlikte
vektor kuantumlanmasi (VQ) ile kiimeleme yontemi kiime ve kompakt statik renkli
gorlintli igin uygulanmaktadir. Seg¢il [113] normal veya anormal olarak goriintiileri
siiflandirmak ve daha sonra beyin iligkili hastaliklar1 tanimak i¢in anormal beyin MRG
dokular1 bélmek i¢in goriintli madencilik yaklasimlart kullanan bir sistem gelistirilmistir.
Sanjay dalgacik doniistimii kullanan bir resim madencilik yaklagimi kullanilmstir.
Dalgacik farkli frekans bantlarinda doniistiirmek i¢in alt bir goriintii ayristirmak igin
kullanilmaktadir ve kiiciik bir frekans alt bandi Temel Bilesen Analizi (PCA) igin
kullanilmistir. 2005 yilinda abhi Gholap [114] gériintii inceleme ile bir patolog bilgisinden

kullanarak dort diizeyli sistemi, model tanimlanmasi ve yapay zeka kullanmustir.

Marka goriintli alma (TIR) markalar {izerinde yapilan bir arastirmadir ki yeni markalarin
eski markalarin bir kopyas: olmadigindan emin olmak i¢in yapilmaktadir ve marka tescil
sisteminde saklanilmigtir. Chia-Hung Wei ve ark [116] kiiresel sekiller ve markalarin yerel
yonlerini anlatabilir 6zellik setleri kullanarak icerik tabanli ticari marka alma sistemi
onerdiler. Renk, doku ve sekil bilgisi igerik tabanli goriintii alma sistemlerinin ortak
gortintii tanimlayicilar1 vardir. Xiang Yang, Wang ve ark [117] tiim bu tanimlayicilardan
yararlanarak, yeni bir kombinasyon renkli goriintii alma semas1 onerdiler. Zang ve Melissa
[118] g6z oOniinde bolgesel Ozelliklerini alarak sekil temsili ve alimi igin bir yontem

onerdiler. Onlar normal bir taramali 6rneklemeye benzer bir fikir 6nerdiler. Ama bir sekil
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resmin lizerine normal bir kare sebeke kullanmak yerine sekli merkezinde konsantrik
daireler ve radyan ¢izgiler dairesel bir numune alma kullanmislardir. Seklin ikili degeri
cevrelerde ve radyan cizgilerin kavsaklarda 6rneklenir. Santhosh P. Mathew ve ark [119],
aym zamanda bir ITGE sistemi i¢in benzer kavrami tamamlamak icin calismiglardir. Bu
teknigin dezavantaji, kesim noktasinda bulunan sekil noktalar1 sadece kabul edilir
olmasidir. Onerilen PRESS radyan ve agisal kaplar1 (bins) belirtilen sayida toplayarak tiim
kenar noktalar alinarak etkili bir sekil imza olusturmaktadir. Olcekleme ve dénme
degismezligi de ITGE sisteminde korunmakta olup ve PRESS kullanarak uygulanmistir.
Onerilen algoritma PRESS gériintiiniin sekil 6zelliklerinin ¢ikarilmasi igin kullanilir. Bu
kutulardaki (bins) kenar nokta sayist bulunur ve iki vektorde ‘r’ ve ‘t’ olarak saklanir.
Ayni islem veri tabaninda bulunan tiim goriintiiler i¢in tekrarlanir ve r ve t degerleri 6zellik

veritabanina kaydedilir.

Resim 3.1. 6zellik ¢ikarma islemi i¢in pseudo kod [120]

Hu calismasinda geometrik moment Ozellikleri olusturarak geometrik goriintiilerin ve
alfabetik ozelliklerinin taninmasi konusunu incelenmistir. Yapilan calismada geometrik
momentlerin donme, dl¢cekleme ve yer degistirmeden degisimsiz bir tanimlama igerdigi
belirtilmistir. Yang ve Albregtsen degisimsiz geometrik momentlerin hesaplanmasinda
hizli bir yontem oOnererek ikili goriintiide tasarladiklar1 hesaplama metodunun dogru
sonuglar verdigini ortaya koymuslardir [122]. Khotanzad ve Hong dénme, olgekleme ve
yer degistirmeden degisimsiz Zernike momentlerinin hesaplanmasini sunmuslardir ayrica

yaptiklar1 ¢aligmada alfabetik elemanlar {izerinde Zernike momentlerin degisimsizlik
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Ozelliklerini ikili goriintiiler tizerinde uygulamislardir [123]. Zernike momentlerin islem
yiikliniin yliksek olmasindan dolay1 seri bir sekilde Zernike moment hesaplanmasini
saglayan bir yontem Mukundan ve Ramakrishnan tarafindan gelistirilmistir [124]. Gu ve
ekibi [125] de Mukundan ve ekibi gibi Zernike momentlerin hesaplanmasinda
gelistirdikleri metodu sunup daha once gelistirilmis iki ayr1 Zernike moment hesaplama
yontemi [124,126] ile hesap yiiklerinin karsilastirmasini yapmistir. Mukundan ve ekibi
ayrik Tchebichef polinomlarimi1 bazalarak dik moment fonksiyonlarini kaynaginda
saglamaktadir. Bu uygulamada Tchebichef momentlerin matematiksel 0Ozelliklerin
korunmasinda geleneksel Legendre momentler ile Zernike momentlerinden daha iyi oldugu
soylemistir [127]. Chong ve ekibi yaptiklar1 ¢alismada degistirilmis-Zernikemomentlerin
Legendre ve Zernike momentlere gore hesap yiikiiniin fazlaligina ve karmasikligina dile
getirerek gelistirdikleri algoritma ile islemsel agidan daha kullanish sekilde degistirilmis-
Zernike momentlerin hesaplanmasini ortaya koymuslardir. Gelistirilen uygulama ikili ve
gri tondaki iki farkli goriintii lizerinde uygulanarak farkli derecelerdeki hesaplama zamani
farkli yontemlerin hesaplama zamanlariyla karsilastirilip yontemin hizina vurgu yapilmistir
[128]. Prokorp ve Reeves degismeyen momentler, donel momentler, dik momentler,
kompleks momentler ve standart momentleri analiz yapmuslardir. Yapilan ¢alismada hangi
tir momentin Ustlin oldugu sdylenememektedir ama yiiksek dereceli momentlerin

giiriiltitye daha duyarli oldugu belirtilmistir.

Teh ve Chin de geometrik, Legendre, Zernike, degistirilmis-Zernike, donel ve kompleks
momentleri inceleyen bir ¢alisma bulunmustur. Genel olarak Zernike ve degistirilmis-
Zernike momentlerinin digerlerine ustiinlilk sagladigini sdylenmis ayrica degistirilmig-
Zernike momentlerinin de Zernike momentlere gore giiriiltiiye daha az hassas olduguna
deginilmistir. Sarlashkar ve ekibi dalgacik doniisiimii sonucu olusan ortalama goriintiiyii
vektor haline dontiistlirerek basit bir 6zellik ¢ikarma yontemi One siirmiistiir .Anlatilan
yontemde resmin boyutunun degismesi dalgacik doniisiimii ile olusturulan 6zellik
sinyalinin seklini farklilastirmamistir boylece boyuttan uzak bir 6zellik yapist elde
edilebilmistir [131]. Zhang ve ekibi yaptiklari siiflandirma caligmasi igin dalgacik
doniistimii sonucu olusan alt goriintiilerin enerjilerini hesaplayarak 6zellik ¢ikarma iglemini
yapmustir ve bu 6zellikleri kullanarak siniflandirma islemindede basarili olmuslardir [132].
Bhagavathy ve Chabra dalgacik doniisiimii sonucu olusan detay goriintiilerden her asamada
standart sapma degerlerini hesaplamislardir ve en son ortalama goriintiiniin standart sapma

ve ortalama degerini bularak goriintii geri erisim sistemi i¢in 6zellik vektorii tasarlanmustir.
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Liang ve Kuo dalgacik donilistimii kullanarak goriintii gosterim ve tanimlama sistemi
tasarlanmigtir. Dalga kilavuzu diye isimlendirilen sistem dalgacik doniisiimii ile sikistirilip
sifreleme asamasinda dalgacik uzayinda renk, Oriintii ve nesne sekil tanimlayicilar ile
analizi yapilmistir [134]. Rahmani ve arkadaslari [190] dokunun yonli ozelliklerini
tyilestirmek icin RCWFye benzer ¢oziiniirliik ve yonlii dalgacik DT-CWT yontemini
kullanmiglardir. Bunlarin onerdigi sistem 1600 doku goriintiisii igeren bir veri tabani
iizerinde test edilmistir ve verimlilik 81,96% ya kadar artirilmistir ve 6zellik ¢ikarma

zamanini 0,8s den 0,44 s ye indirmislerdir.

Sinir aglar bir cok siniflandirma ¢alismasi i¢in klasik siiflandirma yontemlerine ek olarak
tercih edilebilecek bir yontem olarak tasarlanmistir [135]. Rowley ve ekibi [136] yaptiklari
calismada sinir aglari destegiyle yliz algilama islemini gergeklestirmistir. Goriintiilerdeki
yiiz olan ve olmayan alt goriintiileri kullanilarak egitilen sinir aglan tek ag, iki agl karar
mekanizmasi ve li¢ agl karar mekanizmasi gibi degisik yapilar ile denenerek basarimlari
farkli veri tabanlarinda degerlendirilmistir. Sonug olarak sinir aglar1 kullanarak gelistirilen

yiiz algilama sisteminin yliksek bagarim sergiledigi ortaya konulmustur.

Correia ve ekibi yaptiklar calismada oriintii lizerinde uyguladiklar1 dalgacik doniisiimii
destegiyle elde ettikleri ozelliklerle ¢cok katmanli sinir aglarmi egiterek degisik yapida
olusturduklart egitim modellerinin karsilagtirmasini yapmustir [137]. Gonzalez ve ekibi
gelistirdikleri goriintii geri erisim sisteminde dairesel sablonlarin histogramlarindan
bulduklar1 dalgacik doniistimii katsayilarini ¢ok katmanli smir ag modeli iizerinde
uygulayarak benzer ucak siiflarina veri tabanindan elde edilmesini saglamistir [138].
Sahoolizadeh ve ekibi Gabor dalgaciklar1 yardimiyla gosterimini yaptiklart goériintiilerde

¢ok katmanli sinir aglarini kullanarak yiiz algilamasi islevini saglamislardir [139].
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4. DENEYSEL CALISMA

Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri genelde sorgu goriintiisii ve veri tabanindaki tiim
gortintiilerin 6zelliklerini ¢ikartip 6zellik vektorlerinde kaydetmektedir. Daha sonra sorgu
goriintiisiine en yakin olan gériintiileri sonug olarak sunmaktadir. Ozellik ¢ikarma mevcut
calismadaki ilk adimi olusturmaktadir. Bir goriinti i¢in ilk olarak renk ozelligi
cikarilmaktadir. Bu islemde her goriintii i¢in kirmizi, yesil ve mavi renk degerleri ¢ikarilir
ve daha sonra kirmizi, yesil ve mavi degerlerinin ortalamasi hesaplanir.Bu siirecin sonrasi
her bir boliim i¢in {i¢ renk degerleri (kirmizi, yesil ve mavi) ana goriintiide depolanir. Bu

renk degerleri ayn1 zamanda {i¢ 1D dizilerde saklanir.

Ozellik ¢ikarmadaki ikinci adim gériintiiniin doku analizidir. Bu amagla her gériintii igin
22 doku ozelligi (kontrast, entropi, korelasyon, enerji, homojenlik, vb.) degerleri elde
etmek icin bazi fonksiyonlar kullanilir. Bir goriintiiden ¢ikarilan 6zellikler farkli ¢cubuk
degerlerinden, 1D dizi i¢inde saklanir. Bu islem veri tabanindaki her goriintii i¢in

tekrarlanir.

ITGE sistemi asagidaki bilesenlerden olusur:

e Sorgu goriintiisii, goriintii veri tabaninda aranan bir goriintiidiir. Bu goriintiiniin aynisi
Ve ya bir kag¢ benzeri sonug olarak sunulur.

e Gorlintli veritabani n sayida goriintiiden olusan bir veri tabanidir.

e Ozellik ¢ikarma goriintiiden gorsel bilgisi ¢ikarilir ve dzellikleri veritabaninda 6zellik
vektorleri olarak kaydedilir. Bu Oznitelik vektorleri sorgu goriintiisii ve diger
goriintiileri karsilagtirmak ve erisim i¢in kullanilmaktadir.

e (Goriintli esleme, Her goriintii hakkinda bilgi hesaplama islemi icin 6zellik vektorleri
saklanir ve bu 6zellik vektorleri benzerlik 6lgme yardimi ile sorgu goriintiiniin 6zellik
vektorleri ile eslestirilir.

e Sonugta erisilmis goriintiiler veri tabanindaki eslesen goriintiileri bulmak i¢in daha
once tutulan bilgileri arastirir. Sonucta elde edilen goriintiiler benzer ya da sorgu

goriintiistinlin 6zelliklerine ¢ok yakin olan goriintiiler olacaktir.
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[Ik adim, sorgu goriintiiniin renk kombinasyonuna dayali goriintiileri almaktir. Bundan
sonra doku tabanli erisimle devam edilmektedir. Onerilen sistemin amaci sorgu
goriintiisiine benzer veritabanindaki goriintiilere en kisa zamanda erisebilmektir. Doku
ozellikleri sayesinde sistemin verimliligi artirilarak, alakasiz goriintiileri filtrelemede
yararli oldugu gosterilmistir. Resim {izerinde ¢alismak, kullanic1 sayisinin artmasiyla ciddi
degisikliklerle kars1 karsiya kalan bir alandir. Sistemin goriintii veri tabanini istege gore
degistirip farkli resimler eklenebilmekte veya cikarilabilmektedir. Bir sorgu goriintiisii giris
panelinde girildiginde, bu goriintii ve veri tabanindaki tiim goriintiilerin renk ve doku
ozellikleri hesaplanir ve daha sonra knn algoritmasi uygulanarak sorgu goriintiisiiniin
Ozellik vektorii veritabaninda saklanan goriintiilerin  tiim gorlintii  6zellikleri ile
karsilastirilir. Sorgu goriintlisiine en yakin olan oOzelligi eslesen goriintii ¢ikis olarak
sunulmaktadir. Ne kadar goriintii veritaban1 biiyiik olursa okadarda yavas bir erisim islemi

ortaya ¢ikar ama daha iyi ve net sonuglar elde edebilmek miimkiindiir.

Sorgu Gériintii

Oueliid Gériintii E:glﬂgxtlitl:l&

C’km Albnan Gériintiiler

¥
¥

Benzerlic Kontrolii

Gérinti
Ventabam

Sekil 4.1. ITGE sistemi ve cesitli bilesenleri

Sistem ilk olarak sorgu goriintiisiinin renk ve doku ozelliklerini ¢ikarir ve ozellik
vektoriinde depolar, daha sonra veritabanindaki tiim goriintiilerin renk ve doku ozelliklerini
cikarir ve Ozellik vektorlerinde depolar. Renk i¢in goriintiiniin RGB renk uzayi
kullanilmigtir; boylece kirmizi, yesil ve mavi renklerin ortalamasi hesaplanmistir. Daha
sonra tim gorlintiiler i¢in 22 doku Ozellikleri hesaplanip o6zellik vektorlerinde

kaydedilmistir. Boylece her goriintii igin 1x25 6zellik elde edilir.
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Kullanilan 22 doku 6zelligi

Autocorrelation, Contrast: matlab, Correlation: matlab, Correlation, Cluster Prominence,
Cluster Shade, Dissimilarity, Energy: matlab, Entropy, Homogeneity: matlab,
Homogeneity, Maximum probability, Sum of squares:Variance, Sum average, Sum
variance, Sum entropy, Difference variance, Difference entropy, Information measure of
correlation 1, Information measure of correlation 2, Inverse difference, Inverse difference

normalized, Inverse difference moment normalized.

Cizelge 4.1. GLCM den cikarilan doku 6zellikleri [192,193]

Code Ozellik Denklem
F1 Autocorrelation Z Z(i’ ) (19)
i
F2 Contrast L1 (20)
PRI
i,j=0
F3 Correlation | Z Z (=) —uy)pG)) (21)
& Ox 0y
F4 Correlation Il Z Z (L pij — Maxlty (22)
~ & Ox 0y
F5 Cluster Prominence L=1i-1 (23)
D) ) = e = 1) P
i=0 j=0
F6 Cluster Shade L=1i-1 (24)
(i +j — Uy — .uy)3P(i'j)
i=0 j=0
F7 Dissimilarity N-1 (25)
Z pijli —Jl
i,j=0
= E . 2
8 nergy > pp? (26)
i J

F9 Entropy - z Z pijlog2(p(i,))) @0
j

i
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Cizelge 4.1. (devami). GLCM den ¢ikarilan doku 6zellikleri [192,193].

Code Ozellik Denklem
F10 Homogeneity | 22 p(i,)) (28)
1+ ]i—Jjl
F11 Homogeneity 11 Z Z p(i,j) (29)
1+ ]i—j|?
F12 Maximum probability Max p(i,}) (30)
F13 Sum of sqaures Z Z(i —v)%p(i,)) (31)
i
F14 Sum average 2Lg (32)
> by
i=2
F15 Sum entropy (33)
= Py (D 108(Pesy ()
F16 Sum variance 2L (34)
D (= F15)2p, ()
i=2
F17 Difference variance L1 (35)
D pey @)
=0
F18 Difference entropy (36)
Z Pa—y (D) 108(gx—y ()
F19 Information measure ~ HXY — HXY1 (37)
of correlationl max(Hx, Hy)
F20 Informaiton measure J1— exp[-2(HXY2 — HXY)] (38)
of correlation2
F21 Inverse difference p(i,)) (39)
normalized ZZl+ li —j|2/L
F22 Inverse difference (40)

moment normalized

ZZH”“ TG
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Cizelge 4.2. GLCM den c¢ikarilan doku oOzelliklerindeki mevcut isaretlerin agiklanmast

[193]
Isaretler Anlamlan
p(i.j) (iy) Es olusum olasihk matrisinin girisleri
L Gri sevive quantizasyonu
v p(i,j) degerinin ortalamasi
. L
p.(i) Zp(i'j)'
-
(1) S .
P\t Zp(l.j).
i=l
u, ZZi'p(i.j)-
' J
u, > Jpli ).
o; 22 =p) - pli, ).
i. J
o’ 3Gy pind).
i
Prey () Y D Pl k=23,....2L.
i+ )=k
P, (k) ZleZf_lp(i.j). k=0,1,..,.L-1.
i~ =k
HX =Y. p,(i)-log(p, ().
HY =Y. p, () log(p, ().
HXY =¥ 3 i, j)-log(p(i, j)).
' J
HXYI1 -ZZp(i,j)-log(p,(i)p,(j)).
' J
HXY2

=33 p.()p, (i) log(p, ()p, ().

4.1. Goriintii Veri Tabam

Bu calismada farkli sayida renkli goriintiiler i¢eren farkli veri tabanlar1 kullanilmistir. Veri

tabanlar1 farkli kategorilere ayrilir ve her bir kategori benzer tiirden goriintiiler

icermektedir. Bu ¢alismada, 1280 hayvan goriintiisii iceren, 8176 ¢icek goriintiisii igeren,

7000 kedi ve kopek goriintiilerini igeren ve 6560 farkli kategorilere sahip veri tabanlar

kullanilmaktadir. Daha biiyiik veritabani, daha yavas erisim siirecine neden olmaktadir ama

daha net va 1yi sonuglar1 elde etmeye olanak saglar.



80

Her denemede, test goriintiisii rastgele secilmis ardindan kullanicilarin  alinan
gortintiilerden kendi beklentileri ile ilgili bu goriintiileri etiketlemeleri istenilmistir. Segilen
bu goriintiiler bir sonraki tekrarlama boyunca geribildirim goriintiisii olarak kullanilmistir.

Geribildirim siiregleri sinirsiz olarak kullanici istegine bagli gerceklestirilmistir.

Goriintii veritabanlarinda Onerilen erisim tiirleri:

e Aym tiire erisimde Veri tabanindan alinan goriintii sorgu goriintiisiine tam olarak
eslesecektir.

e Goriintiinlin icerigine dayali goriintli erisiminde erisilen goriintii her hangi bir iceriye
sahipse, bir kismi sisteme yerlestirilmis olan sorgu goriintlisiiniin ayn1 olmasi yeterli
olacaktir.

o Illgili goriintiilere erisimde alman goriintiilerin sorgu goriintiisiine icerik acisindan

benzer olmas1 gerekmektedir.

MATLAB vektor ve matris veri igleme icin etkin bir programdir. Bu matris goriintii
gorsellestirmeye hazir islevleri igerir ve bir programin modiiler bir yapiya sahip olmasini

saglar. Bu gercekler nedeniyle MATLAB 2013 yazilim ortami se¢ilmistir.

4.2. Algoritma

Kullanict sorgu goriintiisiinii bilgisayarinda mevcut olan goriintiiler arasindan secer.
Sorgu goriintiisiiniin renk 6zelliklerinin ortalanmasi hesaplanir.

Renkli goriintii gri tonlu goriintiiye dontistiiriiliir.

Sorgu goriintiisiiniin doku 6zelligi hesaplanir.

Goriintli veritabaninin goriintiileri renk ve doku 6zellikleri ¢ikarilir.

o g~ wbdhE

KNN algoritmast uygulanir ve sorgu goriintlisliniin goriintii veritabaninin 6zelliklerine

olan mesafesi hesaplanr.

7. Goriintii veritabanindan en yakin mesafede olan goriintiiler alinir.

8. Cikis panelinde erigim resimleri goriintiilenir.

9. Cikis panelindeki goriintiilere gore kullanici goriintiileri istedigi sonuca gore ilgili veya
ilgisiz olarak etiketler.

10. Kullanic istedigi sonuglart elde etmek icin islemi tekrarlayip ve istedigi sonucu elde

edene kadar goriintiileri etiketleyerek isleme devam edilir.
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11. En son programin performansi hesaplanir.

Sorgu v
C&Glninl
Renk Ozellik
Kullamiar g::,l-u: & ‘ Alka < —
Deoku Vektdri Geribildirimi
‘ ‘ Ozellikles ‘
. Benzerlik
Cérillati Veritabam Karsilastirma
Resk
Ozellik & Ozetik
Veritsbem Indeksleme
& Erigim

Sekil 4.2. Igerik Tabanl Goriintii Erisim uygulamasinin blok diyagrami

4.3. Arastirma Zorluklari

ITGE sistemlerinin uygulanmasinin birkag arastirma zorluklar1 ortaya ¢ikmustir. Bunlardan

bazilar1 sunlardir:

e Kullanicinin goriintii ihtiyacini ve bilgi arama davranisini anlamak

e Yeni bir kullanic ara yiiziiniin degerlendirilmesi, ek agiklama taramak ve goriintii
icerigine gore arama yapmak

e GOriintii igerigini agiklamalar ve ilgili hizmetleri tanimlamak i¢in bigimciliklerin
olusturulmasi

e Yeni araglar goriintiileri isaretleme ve ek agiklama yapmak i¢in daha iyi bir anlamsal
zenginlestirilmis tanimlarinin olusturulmasi

e Biiyiik goriintii veritabanlari i¢in kompakt bir depolama saglanmasi
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e Sorgu ve depolanan goriintiileri eslestirme bir sekilde insan benzerlik yargilarini
yansitmaktadir.

o Icerige gore depolanan goriintiilerde etkili erigim

e ITGE sistemlerde kullanilabilir insan arabiriminin saglanmasi

e (Goriintiileri anlamsal 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikaran araglarin gelistirilmesi

e Goriintii erisimi slirecinde siiflandirma stratejilerinin birlestirilmesi.

4.4, Deneysel Sonuclar

Matlab 2013 {izerindeki uygulama iki sekilde test edildikten sonra sonuglar sunulmustur.
Program i¢in kolay ve anlasilabilir bir Sekil kullanici ara yiizii tasarlanip goriintiilerin
secilmesi istenilmistir. Ayrica, programin verimlili§ini daha dogru bir sekilde
hesaplayabilmek i¢in programi, otomatik olarak bir kag farkli goriintii sayisina sahip farkli
veri tabanlar1 {izerinde test edilmistir. Arama yapmak istedigimiz veri tabani programa
yiiklendikten sonra o veri tabani {izerinde arama yapilmistir. Bu arayiiz tizerinde ilk olarak
sorgu gorintiisii test goriintiisii olarak segildikten sonra programa yiiklenmektedir. Sonra,
“Caligtir/Run” butonuna basildigi zaman program ilk veri tabaninda mevcut goriintiilerin
renk ve doku oOzelliklerini ¢ikararak knn algoritmasini uygulayip, sonrasinda da sorgu
gortintiistiniin 6zelliklerini ¢ikarmaktadir. Calisma sonucunda, program sorgu goriintiisiine
benzer 9 goriintiiyii sonug olarak gostermektedir. Kullanici, istegine gore, goriintiileri ilgili
ya da ilgisiz olarak etiketleyerek gerekli ise programin ¢alismasini tekrarlayabilmektedir.
Programin verimliligini dogru bir sekilde hesaplayabilmek i¢in otomatik olarak farkli veri
tabanlar tizerinde test edilip ve sonuglar elde edilmistir. Program otomatik olarak caligtigi
zaman her goriintli veri tabanim1 3 farkli sayida goriintii igeren veri tabanlarina boldiikten
sonra her boliim icin ii¢ kez deneme yapilmistir. Ik seferinde tiim verilerin %10’u test
verisi ve %901 egitim verisi, ikinci seferde %20 test verisi %80 egitim verisi ve {iglincii
defa %30 test verisi ve %70 egitim verileri {izerinde deneme yapilmistir. Elde edilen

sonuglar Cizelge lizerinde sunulmustur.

Hayvan veri tabani i¢in veri tabani 400, 800 ve 1280 goriintii iceren veri tabanlarina
boliinmiis ve sonra ilk olarak %10 test verisi, %90 egitim verisi igin program test
edilmistir. 1280 goriintii iceren veri tabani i¢in elde edilen sonuglar asagidaki Cizelgede

sunulmustur:
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izelge 4.3. Hayvanveri tabani icin 10% test verilerin verimlilik hesabi
Cizelg yv ¢

Veri tabani: Hayvan resimleri

Toplam Goriintii Say1s1:1280 Kategori: 16 Her kategori iginde goriintii sayis1:80
Egitim = 90% Test =10% Verimlilik Olasilig1 %

Her kategoride en az bir goriintii dogru bulma olasilig N=1 75,0000
Her kategoride en az iki gorlintii dogru bulma olasiligi N=2 43,7500
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasiligi N=3 12,5000
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasiligi N=4 6,2500
Her kategoride en az bes ve daha fazla goriintii dogru bulma olasiligi N=5 0

Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 49,725151 s

1280 goriintii igeren hayvan veri tabani i¢in ikinci defada %20 test verisi, %80 egitim

verisi i¢in asagidaki sonuclar elde edilmistir:

izelge 4.4. Hayvan veri tabani icin 20% test verilerin verimlilik hesabi1
Cizelg yv ¢

Veri tabani: Hayvan resimleri

Toplam Goriintii Sayisi: 1280 Kategori: 16 Her kategori i¢inde goriintii sayist: 80

Egitim = 80% Test =20% Verimlilik Olasilig1 %
Her kategoride en az bir goriintii dogru bulma olasilig1 N=1 87,5000
Her kategoride en az iki goriintii dogru bulma olasiligi N=2 62,5000
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasiligt N=3 37,5000
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasilig1 N=4 31,2500
Her kategoride en az bes goriintii dogru bulma olasiligi N=5 18,7500
Her kategoride en az alt1 goriintii dogru bulma olasiligi N=6 12,5000
Her kategoride en az yedi goriintii dogru bulma olasilig1 N=7 6,2500
Her kategoride en az sekiz goriintii dogru bulma olasilig N=8 6,2500
Her kategoride en az dokuz goriintii dogru bulma olasilig1 N=9 6,2500
Her kategoride en az on ve daha fazla goériintii dogru bulma olasilig N=10 0
Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 43.384085

1280 goriintii iceren hayvan veri tabani igin ti¢iincii seferde %30 test verisi, %70 egitim

verisi i¢in asagidaki sonuclar elde edilmistir:
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Cizelge 4.5. Hayvan veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik hesab1

Veri tabani: Hayvan resimleri

Toplam Goriintii Sayisi: 1280 | Kategori: 16 | Her kategori icinde goriintii sayis1:80
Egitim = 70% Test =30% Verimlilik Olasilig1 %
Her kategoride en az bir gdriintii dogru bulma olasilig N=1 100,0000
Her kategoride en az iki goriintii dogru bulma olasilig1 N=2 100,0000
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasilig1 N=3 81,2500
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasiligi N=4 62,5000
Her kategoride en az beg goriintli dogru bulma olasilig1 N=5 25,0000
Her kategoride en az alt1 goriintii dogru bulma olasilig N=6 18,7500
Her kategoride en az yedi goriintii dogru bulma olasiligi N=7 12,5000
Her kategoride en az sekiz goriintii dogru bulma olasilig N=8 12,5000
Her kategoride en az dokuz goriintii dogru bulma olasilig1 N=9 6,2500
Her kategoride en az on goriintii dogru bulma olasilif N=10 6,2500
Her kategoride en az onbir goriintli dogru bulma olasiligi N=11 6,2500
Her kategoride en az oniki goriintii dogru bulma olasilig N=12 6,2500
Her kategoride en az onii¢ goriintii dogru bulma olasilig N=13 6,2500
Her kategoride en az ondort goriintii dogru bulma olasiligt N=14 6,2500
Her kategoride en az onbes goriintii dogru bulma olasilig N=15 6,2500
Her kategoride en az onalt1 ve daha fazla goriintii dogru bulma olasiligt  N=16 0
Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 48.308034

120

100 +—5—

W 10%

W 20%

30%

B T T T P T

LAV Y AN N
FELSE LI P« O

Sekil 4.3. Hayvan veri taban1 verimlilik diyagrami

Hayvan veri tabanindan elde edilen sonuglar test verilerinin sayisinin fazla olusunun
programda daha iyi sonuglar elde edilmesini sagladigini gostermektedir. Hayvan

resimlerinden olusan farkli sayida resim igeren her {i¢ veri tabani i¢in bu iglem tekrarlanmig
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ve sonuglar elde edilmistir. Bu ii¢ veri tabani i¢in en az N=1,2,3 goriinti dogru bulma

olasilig1 dikkate alinmustir.

Cizelge 4.6. Her 3 hayvan veri tabani i¢in 10% test verilerin verimlilik hesabi

Hayvan Resimleri

Kategori sayist: 16

10% Test verileri 90% Egitim verileri

Verimlilik % Erigim Zamani
Goriintii say1st N=1 N=2 N=3 (Dakika)
400 43,7500 6,2500 0 0,11
800 68,7500 25,0000 0 0,21
1280 75,0000 43,7500 12,5000 0,34
80
f0
m -
50
W 400
40 -
B 2300
30 - 1280
20
ﬂ . T 1
MN=3

Sekil 4.4. Her3 hayvan veri tabani i¢in 10% test verilerin verimlilik diyagrami1

Elde edilen sonuglar %10 test verisi Segildigi zaman goriintii sayisinin artirilmasinin en az
1 ve en az 2 goriintii dogrii bulma olasiligini da artirdigin1 gostermistir. Erisim zamani az
say1 goriintli iceren ve kiiciik veri tabani i¢in kisa ve daha biiylik ve ¢ok sayida goriintii

igeren veri tabani i¢in daha fazladir.
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Cizelge 4.7. Her 3 hayvan veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik hesab1

Hayvan resimleri

Kategori sayist: 16

20% Test verileri 80% Egitim verileri

Verimlilik % Erisim Zamani

Goriintii sayisi N=1 N=2 N=3 (Dakika)
400 75,0000 25,0000 6,2500 0,11
800 87,5000 62,5000 25,0000 0,23
1280 87,5000 62,5000 37,5000 0,38

100

S

3

N 400

50 A
B 300

m1280

30

20

10

Sekil 4.3. Her 3 hayvan veri tabani igin 20% test verilerin verimlilik diyagrami

Ayni veri tabani igin %20 test verisi ve %80 egitim verisi olarak programi test ettigimiz
zaman elde edilen sonuglar gostermektedir ki ne kadar goriintii sayis1 artirthirsa verimlilik
olasilig1 da o kadar artmaktadir. Ancak, erisim zamani daha biiyiik ve daha ¢ok goriintii

iceren veri tabanlari i¢in daha fazladir.
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Cizelge 4.8. Her 3 hayvan veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik hesab1

Hayvan resimleri
Kategori sayist: 16
30% Test verileri 70% Egitim verileri
Goriintii say1st Verimlilik % Erisim Zamani
N=1 N=2 N=3 (Dakika)
400 81,2500 43,7500 31,2500 0,12
800 93,7500 81,2500 62,5000 0,24
1280 100 100 81,2500 0,40
120
100
Bﬂ -
W 400
Eﬂ -
N 800
a0 - 1280
20
D -

Sekil 4.4. Her 3 hayvan veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik diyagrami

Ayni1 veri tabanlari i¢in bu defa %30 test verisi ve %70 egitim verisi Olarak programi test
ettigimiz zaman 1280 goriintii igceren veri tabani i¢in en az 1 ve en az 2 dogru goriintii
bulma olasiligt %100 olarak elde edilmistir. Her li¢ Cizelgede gosterilmektedir ki ayni
kategorileri igeren veri tabanlarinda goériintii sayisi arttik¢a verimlilik te artmaktadir. Tabi
ki erigsim zamani biiyiik veri tabanlar i¢in daha fazladir. Program ¢igek goriintiilerini igeren
veri tabani ve kedi-kopek goriintiilerin igeren veri tabani lizerinde de test edip sonuglar elde

edilmistir.

Cigek veri tabaninit 3 farkli sayida goriintii igeren veri tabanlarina boliip her boliim igin 3
kez program test edilmistir. Ci¢ek veri tabanin1 aynmi kategoriler i¢eren sadece goriintii
sayisi farkli olan 1540 goriintii igeren, 2310 goriintii iceren ve 3080 goriintili igeren 3 veri

tabanina boliinmistiir. Her 3 veri tabani igin ilk seferde %10 test verisi %90 egitim verisi,
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ikinci seferde %20 test verisi %80 egitim verisi ve en son %30 test verisi ve %70 egitim
verisi lizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki Cizelgelerde

gosterilmektedir:

Cizelge 4.9. Her 3 ¢igek veri tabani icin 10% test verilerin verimlilik hesab1
g

Cicek Resimleri
Kategori sayisi: 77
10% Test verileri 90% Egitim verileri
Goriintii Sayisi Verimlilik % Erisim Zamani
(Dakika)
N=1 N=2 N=3
1540 14,2857 1,2987 0 1,03
2310 27,2727 7,7922 1,2987 1,34
3080 53,2467 18,1818 9,0909 2,09
60
50
40
N 1540
30
N 2310
20 3080
10
0 - T I— 1
M=1 M= M=3

Sekil 4.7. Her 3 ¢igek veri tabani i¢in 10% test verilerin verimlilik diyagrami

Bu 3 veri tabani igin ilk defada tiim verilerin %10’u test verisi ve %901 egitim verisi
olarak program test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore 3080 goriintlii igeren veri
tabaninin en az bir goriintii dogru bulma olasiligr 53,24 olarak elde edilmistir ki 1540
goriintli iceren veri tabani i¢in daha yiiksek bir verimlilige sahiptir. Erisim zamani 3080
goriintli iceren veri tabaninin 1540 goriintli igeren veri tabanma gore daha fazladir ve
yaklagik 2 katidir. Bu Cizelgede gosterilmektedir ki veri tabanindaki goriintii sayisi her ne
kadar yiiksek olursa verimlilik olasiligida okadar yiiksektir ve goriintli erisimi i¢in daha

fazla zaman gerektirmektedir.



Cizelge 4.10. Her 3 ¢igek veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik hesab1

Cigek Resimleri

Kategori sayist: 77

20% Test verileri

80% Egitim verileri

Gortiintii say1St Verimlilik % Erigim Zamani
N=1 N=2 N=3 (Dakika)

1540 23,3766 9,0909 1,2987 1,05

2310 41,5584 15,5844 7,7922 1,40

3080 59,7402 23,3766 12,9870 2,16

70
H 1540
2310
m 3080
N=2 N=3

Sekil 4.8. Her 3 ¢igek veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik diyagrami

Cizelge 4.11. Her 3 ¢igekveri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik hesab1

Cicek Resimleri

Kategori sayisi: 77

30% Test verileri

70% Egitim verileri

Goriinti Verimlilik % Erisim Zamani
say1st (Dakika)
N=1 N=2 N=3
1540 37,6623 11,6883 5,1948 1,08
2310 51,9480 22,0779 10,3896 1,46
3080 71,4285 31,1688 18,1818 2,34

89
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Sekil 4.9. Her 3 ¢igek veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik diyagrami

%20 ve %30 test verisi olarak programi test ettigimiz zaman Yukarida anlattigimiz
sonuclara benzer sonuglar elde edilmistir. Yiiksek sayida goriintii i¢eren veri tabani igin
daha yiiksek verimlilik elde edilmistir. Cigek veri tabaninda elde edilen sonuglara gore bu
proje biiyiik veri tabanlari igin daha iyi sonug¢ vermektedir ve ayrica erisim zamanida daha

yiiksektir.

Ayrica Cizelgelerdeki sonuglara gore test verilerin sayist ne kadar fazlaysa program
verimliligide daha yiiksektir. Bunun yani sira veri tabnindaki goriintii sayis1 dogru snuglara
erisimzamaninida etkilemektedir. Biiyiikk veri tabanlar1 ve fazla goriintii iceren veri

tabanlara daha uzun erisim zamani gerektirir.

Yukaridaki veri tabanlari i¢in tiim goriintiiler kendi boyutlarinda kullanildi ve hicbir
goriintiiniin boyutunda degisiklik yapilmamistir. Bu ylizden programi farkli bir veri
tabaninda test ettik. Bu kez tiim goriintiilerin boyutunu 128*128 degistirdik ve ayni

yukarida yapilan islemler bu veri tabani i¢in tekrarlanmistir.

Program 35 kategori ve her kategoride 200 goriintii toplam 7000 kedi ve kopek
gorilintiisiinii igeren bir veri tabani iizerinde test edilmistir. Bu veri tabanini 2450, 4900 ve
7000 goriintii iceren ayni kategorilere sahip veri tabanlaria bdldiik ve programi her ii¢ veri

tabani ic¢in test edilmistir. Kedi ve kopek veri tabani i¢in 7000 goriintii iceren ve
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goriintiilerin boyutlarii1128*128 kullanarak ilk kez 10% test verisi, 90% egitim verisi i¢in

program uygulanmistir ve sonuglar asagidaki gibi elde edilmistir:

Cizelge 4.12. Kesi ve kopek veri tabani icin 10% test verilerin verimlilik hesab1

Veri tabani: Kedi ve K&pek resimleri

Toplam Goriintii Sayisi: 7000 Kategori: 35 Her kategori iginde goriintiisayist:
200
Egitim =90% Test =10% Verimlilik Olasilig1 %

Her kategoride en az bir goriintii dogru bulma olasilig N=1 60.0000
Her kategoride en az iki goriintli dogru bulma olasilig1 N=2 25.7143
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasilig N=3 8.5714
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasilig1 N=4 5.7143
Her kategoride en az bes goriintii dogru bulma olasiligi N=5 5.7143
Her kategoride en az alt1 goriintii dogru bulma olasilig1 N=6 2.8571
Her kategoride en az yedi goriintii dogru bulma olasiligi N=7 2.8571
Her kategoride en az sekiz goriintii dogru bulma olasilig N=8 2.8571
Her kategoride en az dokuz goriintii dogru bulma olasilig1 N=9 2.8571
Her kategoride en az on goriintii dogru bulma olasilig1 N=10 2.8571
Her kategoride en az on bir goriintii dogru bulma olasiligi N=11 2.8571
Her kategoride en az on iki goriintli dogru bulma olasilig1 N=12 2.8571
Her kategoride en az on {i¢ goriintli dogru bulma olasilig1 N=13 2.8571
Her kategoride en az on dort ve daha fazla goriintii dogru bulma olasiligt  N=14 0
Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 288.6630s

Kedi ve kdpek veri tabani icin ikinci kez 20% test verisi, 80% egitim verisi i¢in asagidaki

sonuglar elde edilmistir:

Cizelge 4.13. Kedi ve kopek veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik hesab1

Veri tabani: Kedi ve Kopek resimleri

Toplam Goriintii Sayist: 7000 | Kategori: 35 | Her kategori i¢inde goriintii sayist: 200
Egitim =80% Test =20% Verimlilik Olasil1§1%

Her kategoride en az bir goriintii dogru bulma olasilig1 N=1 85.7143
Her kategoride en az iki goriintli dogru bulma olasilig1 N=2 57.1429
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasilig1 N=3 42.8571
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasilig1 N=4 25.7143
Her kategoride en az bes goriintii dogru bulma olasiligi N=5 14.2857
Her kategoride en az alt1 goriintii dogru bulma olasilig1 N=6 11.4286
Her kategoride en az yedi goriintii dogru bulma olasiligt N=7 11.4286
Her kategoride en az sekiz goriintii dogru bulma olasilig1 N=8 8.5714
Her kategoride en az dokuz gériintii dogru bulma olasilig N=9 5.7143
Her kategoride en az on goriintii dogru bulma olasilig1 N=10 5.7143
Her kategoride en az on bir gériintii dogru bulma olasilig1 N=11 5.7143
Her kategoride en az on iki gdriintii dogru bulma olasilig1 N=12 2.8571
Her kategoride en az on ii¢ goriintii dogru bulma olasilig1 N=13 2.8571
Her kategoride en az on dort gdriintii dogru bulma olasilig N=14 2.8571
Her kategoride en az on bes goriintii dogru bulma olasilig1 N=15 2.8571
Her kategoride en az on alt1 ve daha fazla goriintii dogru bulma olasilig1 N=1...40 0
Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 344.83179 s
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Kedi ve kopek veri tabani i¢in iiglincii kez 30% test verisi, 70% egitim verisi i¢in asagidaki

sonuclar elde edilmistir:

Cizelge 4.14. Kedi ve kopek veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilikhesab1

Veri tabani: Kedi ve Kopek resimleri
Toplam Goriintii Sayisi: 7000 | Kategori: 35 | Her kategori i¢inde goriintii sayist: 200
Egitim =70% Test =30% Verimlilik Olasilig1 %
Her kategoride en az bir goriintii dogru bulma olasilig1 N=1 94.2857
Her kategoride en az iki goriintii dogru bulma olasilig1 N=2 71.4286
Her kategoride en az ii¢ goriintii dogru bulma olasilig N=3 51.4286
Her kategoride en az dort goriintii dogru bulma olasilig N=4 22.8571
Her kategoride en az bes goriintii dogru bulma olasilig1 N=5 20.0000
Her kategoride en az alt1 goriintii dogru bulma olasiligi N=6 17.1429
Her kategoride en az yedi goriintii dogru bulma olasiligi N=7 14.2857
Her kategoride en az sekiz goriintii dogru bulma olasiligi N=8 8.5714
Her kategoride en az dokuz goriintii dogru bulma olasilig N=9 8.5714
Her kategoride en az on goriintii dogru bulma olasilig1 N=10 8.5714
Her kategoride en az on bir goriintii dogru bulma olasiligi N=11 5.7143
Her kategoride en az on iki goriintii dogru bulma olasiligi N=12 5.7143
Her kategoride en az on ii¢ goriintii dogru bulma olasiligi N=13 5.7143
Her kategoride en az on dort goriintii dogru bulma olasiligi N=14...19 2.8571
Her kategoride en az yirmi ve daha fazla goriintii dogru bulma olasilig1 N=20...60 0
Bu sonuglar elde edilene kadar harcanan zaman: 379.492172s
100
90 HN=1
80 H N=2
70 B N=3
60 - mN=4
50 -
m N=5
40 -
30 4 B N=6
20 - B N=7
10 - m N=8
0 - N=9
10% 20% 30%

Sekil 4.10. Kedi ve kopek veri tabani i¢in verimlilik diyagrami

Bu veri tabani i¢in goriintiilerin sayis1 ve boyutunun ¢ok biiylik oldugundan dolayr tiim
gortintiilerin boyutunu 128*128 olarak degistirilmistir. Bu yilizden ilk Cizelgeda en az bir
goriintli bulma olasilik miktarinin ¢ok diisiik oldugu goriinmektedir. Ama bu veri tabaninda
goriintii sayisinin fazla oldugundan, ayrica her denemede test verilerin sayisinin artirtlmasi

program verimliliginide artmaktadir. Bu veri tabani i¢in de bunu soyleye biliriz ki her ne



93

kadar veri tabanindaki test verilerin sayis1 yiikseksek olursa programin verimliligi de

artmaktadir.

Program 2450, 4900 goriintii iceren veri tabanlari i¢in uygulanip ve ayni islemler test

edildmistir. Sonuglar asagidaki Cizelgelerde gosterilmektedir:

Ik kez program 10% test verisi ve 90% egitim verileri i¢in uygulandi, daha sonra 20% test
verisi ve 80% egitim verisi ve son olarak da 30% test verisi ve 70% egitim verileri olarak
test edilmektedir. Her {i¢ veri tabami i¢in de tiim gorintilerin boyutlar1 128*128

degistirilmistir.

Cizelge 4.15. Her 3 kedi & kopek veri tabani i¢in 10% test verilerin verimlilik hesab1

Kedi & Kopek Resimleri
10% Test verileri 90% Egitim verileri
Goriintii sayisi Verimlilik % Erisim Zamani
N=1 N=2 N=3 (Dakika)
2450 31,4285 2,8571 0 1,37
4900 37,1428 17,1428 5,7142 3,44
7000 60,0000 25,7142 8,5714 6,09

70

W 2450
W 4500

B 7000

Sekil 4.11. Her 3 kedi & kopek veri tabani igin 10% test verilerin verimlilik diyagrami
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Cizelge 4.16. Her 3 kedi & kopek veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik hesab1

Kedi & Kopek Resimleri
20% Test verileri 80% Egitim verileri
Goriintii Sayis1 Verimlilik % Erisim Zamani
N=T N=2 N=3 (Dakika)

2450 57,1428 17,1428 8,5714 1,35

4900 54,2857 22,8571 5,7142 4,46

7000 85,7142 57,1428 42,8571 5,32
90
50
70
50
50 - W 2450
a0 4 W 4900
20 - W 7000
20 -
10

o -
M=3

Sekil 4.12. Her 3 kedi & kdpek veri tabani i¢in 20% test verilerin verimlilik diyagrami

Cizelge 4.17. Her 3 kedi & kopek veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik hesab1

Kedi & Kopek Resimleri

30% Test verileri 70% Egitim verileri

Goriintii say1st Verimlilik % Erigsim Zamani
(Dakika)
N=1 N=2 N=3
2450 62,8571 28,5714 17,1428 1,40
4900 71,4285 40,0000 28,5714 4,01
7000 94,2857 71,4285 51,4285 6,39
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Sekil 4.13. Her 3 kedi ve kopek veri tabani i¢in 30% test verilerin verimlilik diyagrami

Her ti¢ sonug ¢izelgesinde gosterilmektedir ki goriintii sayis1 ne kadar artarsa verimlilik te
0 derece artmaktadir. Bunun yani sira, islem hacmi sebebiyle daha fazla goriintii igeren veri
tabanlar1 daha uzun bir erisim siireci gerektirmektedir. Ayrica bu veri tabanindaki goriintii
boyutlarmi  128*128 degistirdigimiz zaman program hala iyi sonu¢ vermektedir.
Goriintiilerin boyutu ne kadar azaltilirsa goriintiilerdeki giiriilti miktar1 0 seviyede
artmaktadir. Ancak, elde edilen sonuglara gére bu veri tabani igin iyi bir performans elde

edilmistir.

Bu ii¢ veri tabani iizerinde programi test ettikten sonra elde edilen sonuglar1 kiyasladigimiz
zaman veri tabanindaki veri sayisinin artmasinin daha iyi sonuglar elde etmemize olanak
sagladigr goriilmektedir. Bu veri tabanlarindaki goriintlilerin hepsi gercek boyutta
kullanilmig sadece kedi ve kopek veri tabanindaki goriintiilerin boyutu 128*128 olarak
degistirilmistir. Hayvan, cicek ve kedi&kdpek resimlerinden olusan veri tabanlarinin
verimliligini karsilastirdigimiz zaman c¢igek veri tabani i¢in sonuglar daha diisiiktiir. Bunun
nedeni ¢igek veri tabanindaki kategoriler her ¢igek i¢in ayni tiir ¢igek ama farkli renklerden
olusan cicek goriintiileri mevcut olmasidir. Ornegin, giil cicegi icin bir kategoride sari,
kirmizi, pembe, mor, beyaz, vb. renklerden olusan ¢igek goriintiileri mevcuttur. Bu renk
farki programin verimliligini biiyiik bir olasilikla etkilemektedir ve bu ylizden bu veri

tabani i¢in daha diisiik bir verimlilik elde edilmistir.
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Programi kullanici alaka bildirimini kullanarak 3 farkli veri tabani iizerinde test edilmistir.
Cigek veri tabanini 3 farkli sayida ¢icek goriintiisii igeren veri tabanlarina boliinmiistiir. Bu
veri tabanlari i¢in rastgele 12 test verisi secilmis ve her 3 veri tabani i¢in bu 12 test verisi
test edilmistir. Program test edildigi zaman ilk kez kullanici alaka bildirimi kullanarak bir
kere tekrarlanmistir ve verimlilik hesaplanmistir. Ikinci kez kullanici alaka bildirimi
kullanarak program 5 kere tekrarlanmistir ve verimlilik hesaplanmustir. Uciincii kez
kullanic1 alaka bildirimi kullanarak program 10 kere tekrarlanmistir ve verimlilik
hesaplanmistir. Her {i¢ veri tabani i¢in aymi test verileri kullanilmistir ve elde edilen

sonuclar asagidaki Cizelgeda gosterilmistir.

@

image_00024

image_04522

A5

image_05885 image_05966 image_06188 image_07176 image_07336 image_07766

Resim 4.1. Cicek veri tabani icin test verileri
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Cizelge 4.18. Cigek veri tabani i¢in kullanici alaka geribildirimini kullandiktan sonra elde
edilen sonuglar

Veri tabani ¢igek
Verimlilik

Test verileri 1 5 10
jpg(24) 0 15,5556 37,7778
jpg(1449) 22,2222 33,3333 54,4444
jpg(4069) 11,1111 20 31,1111
jpg(4522) 11,1111 28,8889 38,8889
jpg(5020) 22,2222 51,1111 68,8889
2457 jpg(5554) 11,1111 28,8889 31,1111
Goriintii igeren veri tabant jpg(5885) 33,3333 48,8889 57,5758
jpg(5966) 0 17,7778 25,5556
jpg(6188) 0 2,2222 6,6667
jpg(7176) 11,1111 11,1111 11,1111
jpg(7336) 0 11,1111 26,6667
jpg(7766) 11,1111 28,8889 45,5556
ipg(24) 0 17,7778 35,5556
jpg(1449) 33,3333 46,6667 62,2222
jpg(4069) 0 24,4444 36,6667
jpg(4522) 11,1111 31,1111 56,6667
jpg(5020) 0 31,1111 477778
4914 jpg(5554) 33,3333 40 45,5556
Gortintii igeren veri tabani jpg(5885) 11,1111 35,5556 62,2222
jpg(5966) 0 11,1111 25,5556
jpg(6188) 0 0 4,0404
jpg(7176) 11,1111 11,1111 11,1111
jpg(7336) 11,1111 15,5556 28,2828
ipg(7766) 0 13,3333 37,3737
ipg(24) 11,1111 22,2222 34,4444
jpg(1449) 22,2222 42,2222 55,5556
jpg(4069) 0 17,7778 45,5556
jpg(4522) 11,1111 33,3333 55,5556
jpg(5020) 0 20 35,3535
8l76 jpg(5554) 22,2222 24,4444 37,7778
Goriintii igeren veri tabani jpg(5885) 33,3333 37,7778 58,5859
jpg(5966) 0 2,2222 7,0707

jpg(6188) 0 0 10
jpg(7176) 0 8,8889 10,1852
jpg(7336) 0 15,5556 24,4444
ipg(7766) 0 0 16,6667

Jpg (5885) test goriintiisii i¢in program 1 kere, 5 kere ve 10 kere kullanici alaka bildirimini

kullanarak test edilmistir ve sonug goriintiileri asagidaki resimlerde gosterilmektedir:
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Resim 4.4. Program 10 keretekrarlandiktan sonra elde edilen sonuglar



99

Bu sorgu goriintlisii sar1 ve siyah renklerden olusan bir ¢igek goriintiisiidiir. Bu ¢icek
tiirlinden ama farkli agilardan ¢ekilmis goriintiiler veri tabaninda mevcttur. Segilen her
goriintii i¢in ilk kez 1 kere kullanici alaka geribildirimi kullanilmistir ve verimlilik
hesaplanmistir. Daha sonra 5 kere program tekrarlanmis ve en son 10 kere kullanict alaka

geribildirimi kullanilarak program tekrarlanmustir.

Tiim veri tabanindaki goriintiiler egitim verisi olarak kabul edilmistir ve test goriintiileri
baska bir ¢i¢ek veri tabanindan (yani veri tabanimizda mevcut olmayan veriler) olarak
secilmistir. Bu test verisi 8176 goriintli iceren veri tabani {izerinde test edilmis ve bu
sonuglar elde edilmstir. Bu test verisi i¢in gosterilmektedir ki program kullanici alaka
bildirimini kullanarak her nekadar program tekrarlanirsa ve kullanict dogru bir sekilde
goriintiileri etiketlerse gittikce daha iyi ve net sonuclar elde etmek miimkiindiir. Ayrica

sonuclardaki alakasiz goriintiilerin sayisida azalmaktadir.

Cizelgede gosterildigi gibi 12 rastgele segilen test verisi i¢in program farkli sayida goriintii
iceren veri tabnlarinda test edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde kullanici alaka
geribildirimini kullanarak program tekrarlandigi zaman daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmistiir. Ayrica, veri tabanlarindaki goriintii sayisi1 sonuglari etkilemektedir. Veri
tabanindaki mevcut goriintiilerin sayis1 ne kadar yiiksek olursa 0 kadar iyi sonuglar elde

etmek miumkiindir.

Veri tabanlarindaki test goriintiisiine benzer goriintii sayis1 verimliligi etkilemektedir. Test
verilerine benzer goriintiilerin sayisi ne kadar fazla olursa ilk taramalarda daha iyi sonuglar
elde etmek miimkiindiir. Test verileri rastgele secildigine gore tiim veriler i¢in ayni

performans goriinmemektedir.

Bazi test verileri ig¢in veri tabanindaki goriintli sayisinin artmasi iyl sonuglarin elde
edilmesine olanak saglar, ama bazi veriler i¢in veri sayisinin artmasi iyi sonuglarin
eldedilmesi miimkiin degildir. Ayrica test ettigimiz bir veri i¢in ilk taramada her 9 sonug

goriintiisii sorgu goriintiisiiyle ilgili oldugu tesbit edilmistir.

Veri tabanindaki goriintii kategorileri ayni kategoriden ama farkli renklerde goriintii
icermektedir ve bu sonuglar1 iyi derecede etkilemektedir. Ayrica tim goriintiiler dogal

sartlarda c¢ekilmis goriintiilerdir ve goriintiilerin arka plandaki resimlerde sonuglari
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etkilemektedir. Boylece programda kullanici alaka geribildiriminin kullanilmasi 1iyi
sonuglarin elde edilmesine olanak saglar. Program kullanici alaka geribildirimini
kullanarak hayvan goriintiilerini igeren bir veri tabani iizerinde test edilmistir. Bu veri
tabani 3 farkli sayida hayvan goriintiisii igeren veri tabanlara boliinmiistiir ve rastgele 16
test verisi secildikten sonra her ti¢ veri tabani i¢in bu test verileri test edilmistir. Elde edilen

sonuglar asagidaki Cizelgelerde gosterilmistir.

SRA LAy

jpg (500) jpg (610)

Jpg (669) jpg (129) Jpg (867) Jpg (930) Jpg (990) Jpg (1058) jpg (1157)

Resim 4.5. Hayvan veri tabani i¢in test verileri
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Cizelge 4.19. Hayvan veri tabani i¢in kullanic1 alaka geribildirimini kullandiktan sonra
elde edilen sonuglar

Veri taban1 Hayvan
Verimlilik
Test verileri 1 5 10
ipg(78) 11,1111 28,8889 38,8889
jpg(150) 11,1111 24,4444 46,6667
ipg(237) 22,2222 31,1111 44,4444
ipg(299) 0 31,1111 47,7778
ipg(400) 0 15,5556 24,4444
ipg(478) 33,3333 48,8889 64,4444
ipg(500) 22,2222 40 45,5556
384 ipg(610) 22,2222 33,3333 46,6667
Goriintii igeren veri tabani ipg(669) 33,3333 55,5556 70
ipg(729) 22,2222 36,1111 60
ipg(867) 0 0 6,0606
ipg(950) 22,2222 22,2222 34,4444
ipg(990) 0 2,2222 8,3889
jpg(1058) 0 31,1111 43,3333
ipg(1157) 11,1111 33,3333 48,4848
ipg(1218) 11,1111 31,1111 41,1111
ipg(78) 22,2222 24,4444 34,4444
ipg(150) 22,2222 33,3333 43,3333
ipg(237) 33,3333 64,4444 78,7037
ipg(299) 0 15,5556 35,5556
ipg(400) 0 8,3889 20
ipg(478) 44,4444 57,7778 68,6869
ipg(500) 22,2222 35,5556 40
ipg(610) 33,3333 40 59,596
768 ipg(669) 22,2222 42,2222 65,4321
Goriintii igeren veri tabani ipg(729) 22,2222 28,8889 44,4444
ipg(867) 11,1111 11,1111 16,1616
ipg(950) 33,3333 37,037 47,0085
ipg(990) 0 0 4,0404
ipg(1058) 11,1111 31,1111 57,5758
ipg(1157) 11,1111 26,6667 43,4343
ipg(1218) 0 17,7778 40
ipg(78) 33,3333 42,2222 47,7778
ipg(150) 11,1111 33,3333 45,5556
ipg(237) 33,3333 64,4444 81,1111
ipg(299) 0 13,3333 21,1111
ipg(400) 0 8,8889 22,2222
ipg(478) 55,5556 55,5556 65,5556
ipg(500) 22,2222 35,5556 60,6061
ipg(610) 22,2222 46,6667 60
ipg(669) 22,2222 42,2222 62,2222
1264 ipg(729) 11,1111 35,5556 55,5556
Goriintii iceren veri tabant 1pg(867) 11,1111 11,1111 14,1414
ipg(950) 55,5556 55,5556 61,1111
ipg(990) 0 0 6,6667
ipg(1058) 22,2222 37,7778 62,2222
ipg(1157) 22,2222 37,7778 47,7778
ipg(1218) 11,1111 15,5556 39,3939
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Elde edilen sonuglara gore program kullanici alaka geribildirimini kullanarak daha iyi
sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Bu veri tabani i¢in program ilk olarak kullanici
geribildirimini kullanarak 1 kere tekrarlanmigtir, daha sonra 5 kere ve en son 10 kere
tekrarlanmistir ve en son verimlilik hesaplanmistir. Program 10 kere tekrarlandiktan sonra
elde edilen sonuglar bir kere tekrarlanmaya gore daha iyi oldugu tespit edilmistir. Tabii ki
bu veri tabani i¢in tiim goriintiiler normal sartlarda ¢ekilen goriintiilerdir ve laboratuvar

goriintiileri olmadigina gore arka plandaki resimler sonuglari etkilemektedir.

Uygulama bagska bir veri tabani iizerinde test edilmistir. Bu veri tabani1 farkli kategoriler ve
farkli sayida gorintiiler icermektedir. Bu veri tabaninda amacimiz sadece aradigimiz
goriintiiyli igeren gorintilerin elde edilmesidir. Yani eger soru goriintiisii bir ¢igek
goriintiisii olursa veri tabaninda ¢i¢ek resmi igeren goriintiilerin erisimi hedeflenmistir. Biz
veri tabanini {i¢ farkli sayida goriintii iceren ve ayn1 kategorilere sahip olan veri tabanlarina
boldiik. Tlk veri taban1 1970 gériintii, ikinci veri taban1 3940 griintii ve iiciincii veri tabani
6560 goriintii igermektedir. Her iic veri tabani aynmi kategorilere sahip olup sadece
kategorilerdeki goriintlii sayis1 farklidir. Bu veri tabanlarinda mevcut olmayan 5 goriintii
sorgu gorilintiisii olarak test edilmistir ve dogru goriintiiye erisim zamanmi ve kullanici
geribildirimi kullanilarak kaginci tekrarda iyi sonuglarin elde edilmesi gosterilmistir. Bu
veri tabani ¢igek, hayvan, manzara, deniz, araba ve ...goriintiilerden olugsmaktadir. Bu veri
tabani i¢in 5 test verisi rast gele secildi ve iist kisitmlarda anlatilan asamalar bu veri tabani

i¢in de uygulanmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki Cizelgede gosterilmektedir.

3508 4480 4702 1

Resim 4.6. Tiim kategorileri igeren veri tabani i¢in test verileri
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Cizelge 4.20. Tiim kategorileri igeren veri tabani i¢in kullanici alaka geribildirimini
kullandiktan sonra elde edilen sonuglar

Veri tabani karisik

Verimlilik
Test verileri 1 5 10
jp9(833) 44,4444 51,1111 59,596
1970 jpg(3508) | 11,1111 25 41,1111
Goriintii iceren veri tabani jpg(4480) 33,3333 35,5556 55,5556
jpg(4702) 0 33,3333 44,4444

jpg(5711) 11,1111 26,6667 38,8889

Jpg(833) 66,6667 | 68,8889 74.7475
jpg(3508) 33,3333 | 48,8889 51,5152

3940 ipg(4480) 55,5556 | 71,1111 78,7879
Gortntii igeren veri tabani jpg(4702) 11,1111 25,9259 43,3333
ipg(5711) 33,3333 | 71,1111 76,6667

jpg(833) 55,5556 66,6667 80
ipg(3508) 22,2222 | 31,1111 | 43,3333
6560 jpg(4480) 44,4444 | 64,4444 76,7677
Goruntii igeren veri tabani jpg(4702) 11,1111 17,7778 37,037

jpg(5711) 44,4444 | 755556 84,4444

Bu veri tabanindan elde edilen sonuglar cicek ve hayvan goriintiilerinden olusan veri
tabanlarina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu veri tabanmi farkli kategorilerden
olusmustur ve o yiizden program farkli kategorilerden olusan farkli tiir goriintii i¢eren veri
tabanlarinda, ayni kategoriden olusan farkli tiir gériintii iceren (hayvan ve gigek ve ...) veri

tabanlarina gore daha iyi performansa sahiptir.

Test verileri tiim veri tabanlarina ayn1 goriintiiler olarak se¢ilmis ve test edilmistir. Boylece
programin zaman ve verimlilik agisindan veri tabanlar1 arasinda kiyaslanmis ve kontrol
edilmistir.Veri tabanlarindaki goriintii sayisi erisim sonuglarini etkiliyor. Daha kiigiik veri
tabanlarinda aradigimiz ¢igek goriintiisiiniin tiirli veya kategorisi veri tabaninda mevcutsa
program ilk aramalarda iyi sonuglargdstermektedir ama eger veri tabaninda aradigimiz
gorilintiiniin kategorisi veya tiirii mevcut degilse program birka¢ kez tekrarlandiktan sonra
ayni renk ve benzer goriintiileri sonug olarak gostermektedir. Veri tabanindaki goriintii
sayis1 ve c¢esidi arttikca sorgu goriintiisiiniin tiiri ve kategorisi veri tabaninda mevcutsa
bazi goriintiiler igin ilk taramada ¢ok iyi sonuglar elde edilmistir ve daha hizli istenilen
sonuclara erisilmistir. Ama baz1 goriintiiler i¢in sorgu goriintiisiiniin kategorisi veri

tabaninda mevcut oldugunda bile ilk aramada ayni goriintii tiirii sonu¢ olarak
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gosterilmemis ve geribildirim kullanildiktan sonra ve birkag¢ kez program tekrarlandiktan
sonra ilgili sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglamanin nedeni veri tabanindaki mevcut
goriintiilerin birbirine ¢ok benzer oldugundan ve genelde ayni renkleri icerdiklerinden
kaynaklanmaktadir. Ciinkiibaska test verileri i¢in ilk aramada ¢ok iyi sonuglar elde
edilmistir ve farkli sorgular igin farkli sonuglar elde edilmistir. Ama genel olarak veri
tabanindaki goriintii sayis1 arttik¢a birgok goriintii i¢in ¢ok iyi sonuglarin elde edilmesi
gosterilmistir. Ayrica veri tabaninda kategori sayisi fazla oldugu zaman daha iyi sonuglar
elde edilmistir ¢linkii eger sorgu goriintiisiiniin ayni tiirii veri tabaninda mevcut olmasa bile
program sorgu goriintiisiine benzer goriintiileri ayni renkleri igerdikleri sartiyla ¢ok yakin
goriintiileri sonug olarak gostermektedir. Daha az kategorilere sahip olan veri tabanlar
program sadece o kategoriye ait gorlintiileri her defa bir baska goriintiiyli ama ayni
kategorilere ait olan goriintiileri sonugluyor. Ama daha fazla kategoriye sahip olan veri
tabanlarinda eger program ilk aramada iyi sonuglar elde edemezse program tekrarlandigi
zaman bu defa farkli kategorilerden goriintiiler segilip ve sonuglanacaktir. Boylece iyi

sonug elde etme sans1 da artmaktadir.

Veri tabanindaki goriintiilerin ve sorgu goriintiisiiniin  boyutu, kalitesi, parlakligi,
bozuklugu, giiriiltii, vb. gibi 6zelliklerde sonuglari etkilemektedir. Bu programda en 6nemli
ve kriter noktas1 kullanicinin hedefinin belirlenmesidir. Ik olarak kullanici aradig1 sorgu
goriintiistine gore nasil bir sonu¢ almak istedigini belirlemesi gerekmektedir. Bagka bir
deyisle, kullanicinin aradigi sorgu goriintiisiiniin ayni tiiriinden mi bulmak istedigi yoksa
benzer ve aynmi renkleri igeren goriintiilere mi erismeyi planladigi bilinmelidir. Bu
programda ilk taramadan sonra goriintii etiketleme islemi 6nemli bir asamadir; ¢iinkii eger
kullanict dogru bir sekilde goriintiileri ilgili ve ilgisiz olarak etiketleyemezse programdan
iyi sonug elde etmek ¢ok zordur. O ylizden ilk kullanic1 aramaktan hedefini belirleyip ve
hedefledigi sonu¢ cicegin tiirli, rengi veya benzerligini amacgladigini belirlemesi

gerekmektedi
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5. SONUC

Bu calismada bir igerik tabanli goriintii erisim sistemi tasarlanmistir. Bu ¢alismanin amaci
goriintiilerin igsel 6zellikleri (renk ve doku) kullanarak daha kisa zamanda daha iyi ve net
sonuglar elde edebilmektir. Goriintiilerin renk 6zelligi icin RGB renk alani ve doku 6zelligi
icin es olusum matrisinin 22 6zelligi kullanilmistir. Elde edilen 6zellik vektorlerin {izerine
KNN algoritmasi uygulanmis ve sorgu goriintiisiine en yakin goriintiiler sonug¢ olarak
sunulmustur. Bu calismada biz veri madenciligi teknikleri ve alaka geribildirim gibi birgok

yararli yontemlerin kullanilmasina 6zen gosterilmistir.

Bu calismada farkli sayida goriintii iceren ¢esitli veri tabanlari kullanilmistir ve program
iki tiir olarak test edilmistir. Ik olarak program otomatik olarak veri tabanlari iizerine test
edilip program verimliligi elde edilmistir. Daha sonra tasarlanmis olan kullanici ara yiizii

iizerine program kullanict geri bildirimin kullanarak test edilmistir.

Elde edilen sonuclara gore 7000 kedi ve kopek goriintiisii igeren veri tabaninda 30% test
verisi olmak {izeri en az bir goriintii dogru bulma olasihigr 94,2857% olarak tespit
edilmistir. [66] no’lu ¢alismada hiinnap meyvesinin kalitesini tanimlamak igin 8 sekil
ozelligi ve 24 doku 6zelligi kullanilmistir ve 96% bir basar1 elde edilmistir. [67] no’lu
caligmada ise 6 ¢esit piring tanesinin kalitesini tanimlamak i¢in 6 renk ve 40 sekil 6zelligi
kullanilmistir ve projenin verimliligi 88,3% olarak belirlenmistir. [188] no’lu ¢alismada 3
¢esit piring tanesini tanimlamak i¢in 6 sekil 6zelligi kullanilmigtir ve 90%-95% arasi bir
basar1 elde edilmistir. [189] no’lu ¢alismada makaleye gore 4 piring ¢esitlerini tanelerini
siiflandirmak i¢in renk ve es olusum matrisi 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir ve 68%-
94% arasi bir basari elde edilmistir. [192] no’lu ¢alismada 10 kategoriden olusan 500 sebze
gorilintiisii iceren veri tabani iizerinde es olusum matrisinin 22 doku 6zelligi kullanilmistir.
Bu sistemin 50% test verisi olarak c¢alistirildiginda verimliligi 74,4% olarak belirlenmistir.
[39] no’lu ¢aligmada ise 13 kategoriden olusan 390 yaprak goriintiisiiniin 6zelliklerini
cikarmak i¢in es olusum matrisinin 22 6zelligi kullanilmistir ve verimliligi 73% olarak elde
edilmigtir. [191] no’lu calismada insan yiiziinii tanimlamak i¢in insanlarin iris renginin
ozelliklerini ¢ikarmak iginrenk 6zelligi olarak Hue renk alami ve doku ozelligi igin es
olusum matrisinin sadece 4 Ozelligini (enerji, antropi, kontrast, homojenlik) kullanarak

96,6% basar1 elde etmislerdir.
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Elde ettigimiz sonuglar1 ge¢miste c¢alisilmis olan makalelerin  performansiyla
kiyasladigimiz zaman doku 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in Kullandigimiz es olusum matrisi iyi
performansa sahip oldugu ortaya c¢ikmistir. Bu calismada doku o6zelligi goriintiilerin
teshisini iyilestirmek i¢in ele alinmistir ve GLCM’in 22 doku 6zelligi tiim veri tabanindaki
mevcut goriintilerden c¢ikarilmistir. bu ¢alismada smiflandirma performansi {izerinde
kuantizasyon etkisini arastiritlmasi amaglanmistir ve program farki sayida goriintii iceren
veri tabanlar lizerine test edilmistir. Programi 7000 goriintii iceren veri tabani iizerinde test
ettigimiz zaman 10% test verisi i¢in 60%, 20% test verisi i¢in 85,71% ve 30% test verisi
icin 94,28% verimlilik elde edilmistir. Bu rakam 2450 goriintii igeren ayni veri tabani
iizerinde uygulandigi zaman 10% test verisi i¢in 31,42%, 20% test verisi i¢in 57,14% ve
30% test verisi i¢in 62,85% verimlilik elde edilmistir. Bu program 4900 goriintli iceren
ayn1 kategorilere sahip veri tabanindada test edilmistir ve elde edilen sonuglar gostermistir
ki veri tabanindaki goriintii sayisinin artmasiyla program verimliligide artmaktadir. Bu
program i¢in az sayida goriintli iceren veri tabami i¢in daha kisa bir zamanda sonuglara
erisilmistir ve daha fazla goriintii igeren veri tabanlari i¢in daha fazla bir zaman siireci
gerekmektedir. Ayni veri tabaninda 2450 goriintli iceren veri tabani i¢in yaklasik 1,40s ve

7000 goriintii igeren veri tabani i¢in 6,40s sonuglara erismek i¢in zaman gerektirmektedir.

Program 77 kategoriden olusan 1540 ¢igek goriintiisii igeren veri tabani {izerinde
uygulanmistir. 30% test verisi i¢in 37,66% verimlilik elde edilmistir. Ayni1 kategoriye sahip
olan 3080 goriintii iceren veri tabani i¢in 71,425% verimlilik elde edilmistir. Bu veri tabani
icin verimliligin diisiik olma nedeni her kategorideki mevcut gigeklerin farkli renklerden
olusmasidir. Yani giil ¢i¢eginin kategorisi icerisinde farkli renklerdeki giillerden

olusmaktadir ve bu program verimliligini azaltmaktadir.

Ayni program 16 kategoriden olugan 400, 800, 1280 hayvan goriintiisii i¢eren veri tabanlari
iizerindede test edilmistir. 400 goriintii iceren veri tabani i¢in 10% test verisi oldugu zaman
43,75% verimlilik elde edilmistir ve sadece 11 saniyede sonuglara erisilmistir. 1280
goriintli i¢in 10% test verisi oldugu zaman 87,5% verimlilik elde edilmistir ve sadece 38
saniyede sonuglara erisilmistir. 30% test verileri i¢cin 1280 goriintii iceren veri tabani en az
bir ve en az iki goriintii dogru bulma olasilig1 100% olarak basar1 elde edilmistir. Bu veri
tabanim1 7000 gorintii iceren kedi ve kopek goriintiilerinden oOlusan veri tabaniyla
kiyasladigimiz zaman 1280 hayvan goriintlisii igeren veri tabanindaki tiim goriintiiler

gercek boyutlarinda kullanilmistir ama 7000 goriintii iceren veri tabanindaki goriintiilerin
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boyutu 128*128 degistirildi ve bu boyut degistirilmesi goriintiilerin  kalitesini
digtiirmektedir. 1280 goriintli iceren veri tabani i¢in 100% ve 7000 goriintli iceren veri
tabant i¢cin 94,28% verimlilik elde edilmistir. Tiim veri tabanlari i¢in goriintii sayis1 arttikga

erigim zamani da artmaktadir.

Program kullanic1 alaka geribildirimini kullanarak farkli kategorilerden olusan 3 veri
taban1 iizerine test edilmistir. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki eger kullanic
gortintiileri iyi bir sekilde ilgili ve ilgisiz olarak etiketlerse her ne kadar program
tekrarlanirsa daha iyi sonuuglar elde edilir. Boylece kullanici alaka geribildirimini

kullandigimiz zaman daha iyi sonuglar elde edebiliriz.

Ozel goriintii koleksiyonlar1 igin, ITGE ve alaka geribildirimibiiyilk bir biiyiime
potansiyele sahiptir ve bu bilgisayarlarin islem giicii artmasiyla ve gelismede olan 6zellik

cikarma teknolojisi ile birlikte daha tatmin edici sonuglara yol agacaktir.
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