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Ozet(;e

Son yillarda cok genig veri tabanlarinin kullanimiyla birlikte
icerik tabanli goriintii indekslemesi ve erisimi 6nemli bir aras-
tirma konusu halini almigtir. Bu ¢aligmada, goriintii indeksle-
mesi i¢in sahne siniflandirmasini baz alan bir goriintii erisim
sistemi tanimlanmigtir. Goriintiilerden ¢ikarilan alt diizey 6zni-
telikler goriintii indekslemesinde dogrudan kullanilmak yerine,
bu 6znitelikler sahne siniflandirmast i¢in kullanilmus, ve goriin-
tiller siniflandirma sonucunda elde edilen anlamsal sinif bilgile-
riyle indekslenmistir. Sahne siniflandirmasi i¢in “kelime kiimesi
(bag of words) dokiiman analizi yontemi olarak bilinen teknigin
bir uyarlamasi kullanilmistir. Goriintii erigim sistemini insan al-
gistyla desteklemek ve anlambilimsel ugurumu en aza indirge-
mek icin erisim senaryosuna tek sinif siniflandirici bazli ilgililik
geri beslemesi eklenmistir. Bunun icin, ilgili goriintiileri ¢cok iyi
modelleyen, ilgili olmayan goriintiilerden de bir o kadar uzak
duran bir hiperkiire olusturan destek vektor veri tanimlamasi
kullantidmustir. Onerilen yontemler Corel veri kiimesinde denen-
mis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Abstract

Content-based image indexing and retrieval have become im-
portant research problems with the use of large databases in a
wide range of areas. In this study, a content-based image retri-
eval system that is based on scene classification for image in-
dexing is proposed. Instead of using low-level features directly,
semantic class information that is obtained as a result of scene
classification is used during indexing. The traditional “bag of
words” approach is modified for classifying the scenes. In order
to minimize the semantic gap, a relevance feedback approach
that is based on one-class classification is also integrated. The
support vector data description is used for learning during feed-
back iterations. The experiments using the Corel data set show
good results for both classification and retrieval.
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1. Giris

Goriintii veri tabanlarinin biiylimesi ve yayginlagsmasi ile bir-
likte igerik tabanl goriintii indekslenmesi, ¢éziimlenmesi ve eri-
simi 6nemli aragtirma konular1 halini almigtir. Glinlimiizde go-
riintii indekslemesinde kullanilan iki ana yontem vardir. Bunlar-
dan ilki ve geleneksel olan1 goriintiilerin iceriklerine gore elle
verilen anahtar sozciiklerle ifade edilmesidir. Bu tiir goriintiile-
rin indekslenmesine yonelik olarak gelistirilen pek ¢ok yontem

Bu calisma TUBITAK 104E077 ve 105E065 numarali projeler ta-
rafindan desteklenmistir.

olmasina ragmen, bu yaklagimlar ugrastirici ve subjektif olduk-
lar1 i¢in bagarili sonuglar vermemektedirler. Goriintii indeksle-
mesinde kullanilan ve giiniimiizde ¢ok popiiler olan diger bir
yontem ise alt diizey 6zniteliklerin kullanilmasidir. Bu sayede
goriintiiler cesitli 6znitelik ¢ikarma algoritmalar1 kullanilarak
elde edilen alt diizey 6zniteliklerle ifade edilir. Bu konuyla il-
gili yapilan eski caligmalar goriintiiniin biitiinlinii baz alarak
cikarilan 6znitelikler kullanmiglardir. Fakat goriintiiyii sinirh ge-
kilde ifade edebilen bu dznitelikler ile goriintiideki nesne gesitli-
ligi ve arka plan karisiklig1 modellenememekte, ve bu nedenle
de anlambilimsel ucurum olarak tanimlanan, goriintiilerin alt
diizey Oznitelikleri ve iist diizey kavramlar1 arasindaki mesafe
artmaktadir. Giiniimiizde anlambilimsel ugurumu en aza indir-
gemek icin iki tiir ¢ozlim Onerilmektedir. Birincisi goriintiiniin
biitiinlinii baz alarak ¢ikarilan Oznitelikler yerine bolgesel ta-
banli 6zniteliklerin kullanilmasi [1], bir digeri ise goriintii erisi-
mi senaryosu sirasinda degisik 6grenme yontemlerinin kullanil-
mas1 ve bu sayede insan algisinin da goriintii indekslemesine
dolayl olarak katilmasidir [2, 3, 4].

Bu calismada, goriintiilerden ¢ikarilan alt diizey 6znitelikler
goriintli indekslemesinde dogrudan kullanilmamigtir. Onun ye-
rine bu 6znitelikler sahne siniflandirmast i¢in kullanilmig ve an-
lambilimsel ugurumu en aza indirgemek amaciyla, goriintiiler,
siiflandirma sonucunda elde edilen anlamsal sinif bilgileriyle
indekslenmistir. Sahne siniflandirmasi i¢in gorsel kelime kiimesi
dokiiman analizi yontemi olarak bilinen yontemin bir uyarla-
masi kullanilmistir. Bu tiir ¢alismalarda dokiimanlardaki keli-
meler yerine goriintiilerden degisik filtreleme yontemleriyle elde
edilen degisimsiz yerel betimleyiciler (visterm) kullanilmakta-
dir [5]. Fakat bu betimleyicilerin gorsel ¢cokanlamlilik denilen,
bir betimleyicinin birden fazla nesneyi veya sahneyi tanimlamasi
problemine yol a¢gmalarindan 6tiirii, bu ¢aligmada nesnelerin
ve sahnelerin yerel 6zelliklerinin tanimlanmas: i¢in boliitleme
yontemine bagvurulmustur. Boliitleme i¢in goriintiilerin renk ve
dogrusal ¢izgi yap1 6zellikleri kullanilmistir.

Sahne siniflandirmasi ve igerik tabanli goriintii erisimi calis-
malarinda her ne kadar tatmin edici sonuglara ulagilsa da, her
ikisi i¢in de bagar1 Ol¢iitii insan algis1 bagimlidir. Bu ¢alismada,
goriintii erigimi agamasinda ilgililik geri beslemesi yontemlerini
kullanan insan algis1 destekli bir yaklagim 6ne siiriilmektedir.
Ilgililik geri beslemesi, kullanicinin kendisine donen sonuglar
ilgili veya ilgili degil olarak degerlendirmesi ve bu degerlendir-
me 1s1¢inda sistemin kullaniciya yeni sonuglar dondiirmesini
kapsamaktadir. Tlgililik geri beslemesi alaninda giiniimiizde pek
cok caligma mevcuttur. Bunlardan en taninanlari sorgu noktasi
hareketi [1, 4] ile Ozniteliklerin agirliklandirilmasi ve her sor-
gulamada bu agirliklarin giincellenmesini [1] igermektedir. Bu



yontemlerde karsilagilan baslica problem kullanicinin vermis
oldugu sinirli sayidaki geri besleme verisidir. Pek ¢ok yontem
bu problemi siiflandirma bazli tekniklerle ¢cozmeye caligmak-
tadir. En popiiler yontem destek vektdr makinasinin (Support
Vector Machine) kullanilmasidir [2]. Bu yontemlerdeki sorun
ise probleme iki sinif siniflandirmasi olarak yaklagilmasidir. Tah-
min edilecegi tizere, ilgili olarak etiketlenecek goriintiilerin ayni
smifa ait olacaklar tartismasizken, ilgili degil olarak etiketle-
necek goriintiilerin ait olduklar1 siniflar farklilik gosterecektir.
Bu nedenle, bu ¢aligmada, bu soruna tek smif siniflandirmasi
bazli ¢oziimler aranmig ve tek sinif veri tammmlama modeli ola-
rak destek vektor veri tanimlamasi (Support Vector Data Desc-
ription) yontemi kullanilmigtir.

Bildirinin geri kalani su sekilde organize edilmistir. 2. bolim
goriintiilerin piksel bazli, 3. boliim ise dogrusal ¢izgi yapisi bazli
boliitlenmelerini anlatmaktadir. Kullanilan sahne siniflandirmasi
yontemi ve goriintiilerin indekslenmesi 4. bolimde yer almak-
tadir. 5. boliimde goriintii erisim senaryosunda kullanilan ilgili-
lik geri beslemesi yontemine yer verilmistir. Son olarak 6. bo-
liimde ise deneysel sonuclar yer almaktadir.

2. Piksel Bazh Boliitleme

Bu ¢alismada goriintiilerin boliitlenmesi i¢cin hem uzamsal hem
de spektral bilgi kullanilmigtir. Uzamsal bilgi piksellerin x ve y
koordinatlarini, spektral bilgi ise piksellerin HSV renk degerle-
rini igermekte olup, bu iki tiir bilgi birlesik siniflandiric1 yaklagi-
mu1 kullanilarak tiimlestirilmistir [6]. Ik asamada boliitlenecek
her goriintiiniin pikselleri icin bir ilk etiketleme islemi gercekles-
tirilmigtir. Bu etiketleme iglemi igin piksellerin spekral bilgi-
leri tizerinde k-means 6bekleme algoritmasi kullanilmig, etiket-
leme iglemi sonucunda her piksel bir ¢ sinifina dahil edilmigtir
(t = 1,...,T). Daha sonraki etiketleme agamasi i¢in piksel-
lerin hem spektral hem de uzamsal bilgileri kullanilmistir. Bu
agamada etiketlenmig piksellerin spekral bilgileri iizerinde en
yakin ortalama siiflandiricisi, uzamsal bilgileri iizerinde Par-
zen siniflandiricist egitilmistir. Ayni veri lizerinde, egitilmis s1-
niflandiricilar ¢aligtirilarak her piksel igin spektral, Ps(we|z;),
ve uzamsal, P, (w¢|x}), olasilik degeri elde edilmistir. x;, i.
piksele ait HSV degerlerinin tutuldugu 3 boyutlu vektorii, x7,
1. piksele ait x ve y koordinatlarinin tutuldugu 2 boyutlu vektorii,
w; ise t. sinifi ifade etmektedir. Piksellere yeni siif etiketleri
atamak icin her iki olasilik degeri, carpim katisim kural ile
birlestirilmis, ve birlestirilmis olasilik degerini, P,(w¢|x;, 7),
enbiiyiiten sinifin etiketi ¢. piksele atanmigtir. Bu yeniden etiket-
leme iglemi en fazla 20 asama olmak sartiyla pikseller kararl
bir etikete sahip oluncaya kadar devam ettirilmistir.

3. Dogrusal Cizgi Yapis1 Bazh Boliitleme

Gortintiilerdeki bazi nesneler sadece igerdikleri piksellerin spekt-
ral ve uzamsal 6zellikleri kullanilarak béliitlenemeyebilirler. Or-

negin, binalar gibi insan iiretimi nesneler, genellikle dogrusal

parcalarin birlesiminden olusan bir yap1 gostermektedir. Bu ne-

denle, renk ozellikleriyle beraber, dogrusal cizgi yapilarindan

elde edilen 6zellikler de goriintiilerin boliitlenmesinde kullanila-

bilir [7]. Asagida, dogrusal ¢izgi yapilarin1 kullanarak gelistir-

mis oldugumuz boliitleme yontemi agiklanmaktadir.

&

Sekil 1: Farkli nesnelere ait iki dogrusal ¢izgi pargasinin etraf-
larindaki renk ciftleri ([7] numarali kaynaktan alinmigtir).

3.1. Dogrusal Cizgi Parcalarimn Ozelliklerinin Cikarilmasi

Ilk olarak, Canny ayrit isleci kullanilarak goriintiilerin ayrit ha-
ritalar1 olusturulmustur. Bu ¢iktilar tizerinde komgu ayrit piksel-
lerinin olusturdugu dogrusal yapilar belirlenerek goriintiilerdeki
dogrusal ¢izgi parcalar ¢ikarimistir [8]. Cikarilan dogrusal ¢iz-
gi parcalari, u¢ noktalarinin koordinatlariyla ifade edilmistir.

Sekil 1’de goriildiigii lizere, insan yapimi bir nesneye ait
dogrusal cizgi parcalar1 genellikle etraflarinda biri sagindan di-
geri solundan gelen 2 ana renk igerirler ve bu renklerin ayni
nesneden gelen dogrusal cizgi parcalarinda ortak olmasi bekle-
nir. Bu nedenle, insan yapimi olan nesneler i¢in dogrusal ¢izgi
pargalarinin renk ¢ifti bilgisi ayirt edici bir dzelliktir, ve bu tip
nesneler iceren goriintiilerin boliitlenmesi i¢in kullanilabilir. Bu
ozelligi kullanmak igin, bu ¢aligmada, goriintiilerden ¢ikarilan
dogrusal cizgi pargalarina ait, sag taraftaki ve sol taraftaki pik-
sellerden ayr1 ayri olmak iizere ortalama RGB renk degerleri
hesaplanmistir. Her dogrusal ¢izgi parcasi, u¢ noktalara ait
koordinatlarinin yan1 sira, 3’ii sag bolgeden 3’ii de sol bolge-
den olmak iizere 6 renk degeri ile ifade edilmistir.

3.2. Dogrusal Cizgi Parcalarin Obeklenmesi

Ayni nesneye ait dogrusal ¢izgi parcalari benzer renk ve ko-
num oOzelliklerine sahip olduklar icin, goriintiileri boliitleme
amaciyla, her goriintiiye ait dogrusal ¢izgi pargalar1 sirasiyla
renk ve konum ozelliklerine gére Sbeklenmistir. Tlk Sbekleme
islemi, dogrusal ¢izgi parcalarina ait 6 renk 6zelligi kullanilarak
gerceklestirilmistir [7]. Her goriintiiye ait dogrusal ¢izgi parca-
lar1 ortalama bagl siradiizensel 6bekleme yontemi (average link
hierarchical clustering) kullanilarak en uygun sayida 6bege ay-
rilmstir. Obek sayis1 siradiizensel 6bekleme icin durdurma ku-
ral1 [9] kullanilarak elde edilmisgtir.

Baz1 goriintiiler, ortak renk ciftlerine sahip farkli nesneler
icerebilirler (ayn1 renklerde ve yan yana duran iki bina gibi). Bu
tip problemleri elemek i¢in ilk agsamada elde edilen ¢izgi 6bek-
leri kendi i¢lerinde u¢ noktalarinin konum bilgilerine gore tek-
rar 6beklenmistir. Dogrusal ¢izgi pargalarinin konum bilgilerine
dayanan ikinci 6bekleme islemi iki asamada gergeklestirilmisgtir.
Ilkinde, renk bazli 6beklemede oldugu gibi ortalama bagl sira-
diizensel 5bekleme yontemi kullanilmustir. Obek sayisi, siradii-
zensel 0bekleme icin durdurma kurali [9] kullanilarak elde edil-
mistir. Bu agamanin sonunda bir nesneyi olusturamayacak kadar
az sayida dogrusal ¢izgi parcasina sahip olan 6bekler elenmistir.
Baz1 obekler, bir nesneyi olusturabilecek kadar dogrusal ¢izgi
parcasina sahip olmalarina ragmen igerdikleri ¢izgiler cok dagi-
nik ve ayriktir. Bu tip ¢izgi 6bekleri biri nesnenin digindan digeri
icinden gelen ortak renk ¢ifti degerlerine sahip olduklarindan
dolay1 genellikle nesnelerin sinir bolgelerini olusturmaktadirlar.



Bu tip obekleri elemek i¢in soyle bir yaklagim kullanilmistir.
Eger bir ¢izgi 6begini i¢ine alan digbiikey zarf alaninin o 6bege
ait ¢izgi sayisina orani bir esik degerinden biiyiikse, o 6bek bir
nesneyi ya da parcasini ifade etmek i¢in uygun degildir. Diger
taraftan, bu oran bir esik degerinden kiigiikse, o dbek bir nes-
neyi ya da parcasini ifade etmek i¢in uygundur ve tekrar 6bek-
leme islemine tabi tutulmasina gerek yoktur. Bu iki esik degeri
arasinda kalan orana sahip dbekler ise konum bazli beklemede
ikinci agamaya gecgeceklerdir. Bunun nedeni, bu tip 6beklerin
hala tikiz (compact) bir yap1 saglayamamis olmalar1 ve aykiri
cizgiler icermeleridir. Bu nedenle, bu tip 6bekler bu defa tek
bagl siradiizensel dbekleme yontemi (single linkage hierarchi-
cal clustering) ile kendi i¢lerinde tekrar 6beklenmisler ve bu sa-
yede bu Obeklere ait ayrik ¢izgiler elenmistir.

4. Sahne Smiflandirmasi

Bu caligmada, “gorsel kelime kiimesi” tabanli sahne siniflandir-
mas1 yontemi [5] goriintii indekslemesi amaciyla kullanilmastir.
Biri piksel bazli, digeri dogrusal ¢izgi yapisi bazli boliitleme so-
nucunda elde edilen iki farkli tiirde goriintii boliitleri olusturul-
duktan sonra, her iki tiirdeki boliitler de farkli boliit kod tab-
lolariyla ifade edilmektedir. Piksel bazli boliitleme yontemiyle
(Boliim 2) elde edilen boliitler, icerdikleri piksellerin HSV his-
togramlariyla modellenmis ve k-means obekleme algoritmasi
kullanilarak k; adet boliit tiirii iceren kod tablosu olusturulmus-
tur. Dogrusal ¢izgi yapist bazli boliitleme yontemiyle (Boliim 3)
elde edilen boliitler ise igerdikleri dogrusal ¢izgi pargalarina
ait yonelim degerlerinin histogramiyla modellenmis ve yine k-
means dbekleme algoritmasi kullanilarak k2 adet boliit tiirii ice-
ren kod tablosu olusturulmugtur. Bu iki tiir boliitlerden elde edi-
len kod tablolar birlestirilerek k1 + k2 boliit tiirii iceren yeni
bir kod tablosu tanimlanmugtur.

k1 + k2 boliit tiird iceren kod tablosunun olugturulmasinin
ardindan her goriintii i¢in k1 + ko boliit tiirtiniin histogrami
hesaplanmigtir. Bu histogram ile modellenen her bir goriintii i¢in,
Bayesci karar kurami kullanilarak, bu goriintiiniin her bir sinifa
ait olma olasil1g1 hesaplanmisg, ve bu olasilik degerlerinden olu-
san yeni bir 6znitelik vektorii ile goriintiiler indekslenmistir.

5. Icerik Tabanh Gériintii Erisimi ve
Tlgililik Geri Beslemesi

Bu calismada, olasilik degerleri ile indekslenen goriintiiler ve
bunlar arasindaki Oklid uzakliklar1 kullamlarak bir goriintii eri-
simi sistemi gergeklestirilmigtir. Bu sistemde tek sinif siniflan-
dirmas1 bazl ilgililik geri beslemesi yontemi kullanilarak insan
algisi destekli bir yaklagim one siiriilmiistiir. Tlgililik geri bes-
lemesinde tek siif siiflandirma yontemi olarak destek vektor
veri tanimlamasi (SVDD) kullanilmustir [10, 3]. SVDD, siniflar-
dan birinin iyi 6rneklenebildigi, digerinin ¢ok daha daginik ol-
dugu durumlardaki siniflandirmada iyi sonuglar vermektedir [10].
SVDD, hedef sinifi ¢cok iyi modelleyen, ayrik simiflardan da
bir o kadar uzak duran bir hiperkiire tanimlar. Erigsim senaryo-
sunda kullanici ilk olarak arama yapmak istedigi sinif kategori-
sini seger. Smiflandirma islemi sonucunda, aranilan sinif kate-
gorisi ile otomatik olarak etiketlenmis olan goriintiilerden rast-
gele bir kiime segilir ve kullaniciya sunulur. Kullanici kendi-
sine sunulan goriintiilerden birini sorgu goriintiisti olarak secer

ve bu defa secilen goriintiiye en yakin goriintiiler kullanciya
dondiiriiliir. Bundan sonraki sorgulamalarda kullanici kendisine
donen goriintiileri ilgili veya ilgili degil seklinde etiketler. Kul-
lanicidan alinan geri beslemenin ardindan SVDD kullanilarak
ilgili goriintiileri kapsayan ve onlari ilgili olmayanlardan ayiran
en uygun hiperkiire 6grenilir. [lgili goriintiilerin bulundugu bol-
gedeki goriintiiler, hiperkiirenin sinirlarina olan uzakliklari baki-
mindan biiyiikten kii¢iige dogru siralanir ve bu siraya gore tek-
rar yeni bir geri besleme almak iizere kullaniciya sunulur. Kul-
lanict tatmin edici sonuglar alincaya kadar bu senaryo tekrar-
lanir.

6. Deneysel Sonuclar

Bu c¢aligma Corel veritabani iizerinde egitilmis ve sinanmustir.
21 simif kategorisinden olusan veri tabani toplamda 4999 gériin-
tii icermektedir. Her siniftan rastgele secilen toplam 3336 go-
riintii egitim, geri kalan 1663 goriintii ise sinama iglemleri igin
kullanilmistir. Sekil 2 her siniftan rastgele alinan 6rnek goriintii-
ler igermektedir. Deneylerde, kod tablosu olusturma agsamasinda
ki1 ve ko parametreleri icin 1000 degeri kullanilmustir, ve top-
lamda 2000 farkl1 boliit tiiriinii temsil eden bir kod tablosu olus-
turulmustur.

Smiflandirma agamasinda sinif kategorileri Bayesci sinif-
landirict ile modellenmigtir. Sekil 3’te siniflandirma sonuglari-
nin yer aldig1 hata matrisi gosterilmektedir. Daha 6nce bahse-
dildigi iizere, buradaki beklentimiz ¢ok basarili siniflandirma
sonuglar1 degildir. Sekil 2°de goriilecegi ve sinif kategori isimle-
rinden de anlagilacag: iizere ¢ok agiktir ki bir goriintiiyii tek bir
stnifa dahil etmek miimkiin olamayabilir. Ornegin bir dag nes-
nesi, gokyiizii sahnesi ve su sahnesi ayni goriintii i¢inde yer ala-
bilirler. Bu nedenle bu ¢alismada, sinifsal olasilik degerleri kul-
lanilarak olusturulan goriintii modelleri goriintii erigimi amaciy-
la kullanilmastir.

Siniflandirma sonucunda elde edilen etiketler her sinif kate-
gorisinden otomatik olarak sorgular iiretmek icin kullanilmistir.
Veri kiimesinden bilinen dogru sinif etiketleri de 4999 goriintii-
yii her sorgu sonucuna gore siralamak, ve her dongii sonucunda
elde edilen ilk 30 goriintii icindeki her bir goriintiiyli otoma-
tik olarak, eger sorgu goriintiisiiyle ayn1 sinif kategorisinde ise
ilgili, geri kalanlar ilgili degil olarak etiketleyerek geri bes-
leme saglamak icin kullanilmigtir. Bu islem, veri tabaninda bu-
lunan her goriintii i¢in 4 defa geri besleme verilerek yapilmstir.
Sekil 4 her erigsim dongiisii sonucunda elde edilen duyarlilik
grafiklerini gostermektedir. En fazla artis ilk dongiide elde edil-
migstir. Grafikten de goriilecegi iizere geri bildirimle alinan so-
nuclar geri bildirimsiz olanlara gore daima gelisme gostermistir.
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