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YUKSEK BOYUTLU MODEL GOSTERILIMI YONTEMI iLE
BUYUK OLCEKLI VERI TABANLARINDA GORUNTU ERISIMI

OZET

Geligen ve giderek yayginlagan teknoloji ile birlikte goriintiileme aygitlarindan elde
edilen goriintiilerin say1sinda meydana gelen dikkate de8er artis, ortaya analiz edilmesi
ve iglenmesi gereken devasa biiyiikliikte veri tabanlar1 ¢ikarmistir. Goriintii isleme
alaninda, ornek bir goriintiiniin var olan bir veri tabaninda bulunup bulunmadiginin
tespit edilmesi ve bu islemin miimkiin olan en kisa siirede ve yiiksek dogruluk oraniyla
yapilmasi 6nemli bir calisma bagligidir. Bu alanda 6ne cikan ve iizerinde c¢alisilan
veri tabanini daha kolay islenebilir hale getirmeye calisan arastirma bagliklarindan
bir tanesi de boyut indirgeme c¢aligmalaridir. Bu calismada bir boyut indirgeme
yontemi olarak Yiiksek Boyutlu Model Gosterilim Yontemi’nin (YBMG) goriintii
arama alaninda nasil kullanilabilecegi ve ne gibi sonuglar elde edilebilecegi iizerinde
durulmustur. YBMG yoOnteminin 0zii, islemesi gorece daha zor olan ¢ok degiskenli
bir fonksiyonun ya da veri kiimesinin bol ve yonet ilkesi temelinde islemesi daha
kolay olan daha az degiskenli fonksiyonlarin ya da verilerin toplami1 seklinde yeniden
ifade edilmesi prensibine dayanir. YBMG yonteminin goriintiilerin daha diisiik
boyutlu olarak yeniden ifade edilmesi konusunda basarili oldugu daha 6nce bu konuda
yapilan arastirmalar tarafindan gosterilmistir. Gerceklestirilen deneysel ¢alismalar
gostermistir ki YBMG yonteminin ele alinan 6rnek bir goriintiiniin tizerinde ¢aligilan
bir veri tabaninda bulunup bulunmadiginin tespit edilmesi, yani birebir esleme ve
bu Ornek goriintiiye benzer goriintiilerin veri tabanindan ¢ekilmesi problemlerine bir
¢Oziim olarak uygulanmasi ele alinan yontemin gerek dogruluk hassasiyeti gerekse de
islem siiresi bakimindan dikkate deger avantajlar sagladigimi gostermistir. Deneyler
sirasinda cesitli kategorilerde siniflandirilabilecek ve goriintii isleme calismalarinda
sikca bagvurulan toplamda 30301 adet renkli goriintii iceren COIL, COREL ve LFW
veri tabanlar1 kullanilmistir. Kargilagtirma amaciyla yontem olarak boyut indirgemeyi
kullanan, 6ne cikan yontemlerden biri olan PCA yontemi ele alinmisti. YBMG
yontemi, gerceklestirilen deneysel calismalarda kullanilan biitiin veri tabanlarinda
aranan bir goriintiiniin s6z konusu veri tabaninda yer alip almadigini, karsilastirilan
diger yontemden 3-5 kat kadar daha kisa siirede ve % 100 dogruluk oraniyla
bulurken, 6rnek goriintiiye benzer goriintiilerin veri tabanindan c¢ekilmesi probleminde
de dikkate deger sonuglar elde etmistir. Ele alinan yontemin biiyiik veri tabanlarinda
goriintii erigsimi alaninda gostermis oldugu bu basar1 goriintii isleme aragtirmalarinin
diger onemli calisma bagliklarindan olan siniflandirma ve yiiz tamima gibi daha ileri
caligmalar i¢in pozitif motivasyon kaynagi olmaktadir.
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HDMR METHOD ON IMAGE RETRIEVAL
FROM LARGE-SCALE DATABASES

SUMMARY

As a result of the rapid change in developing and widespreading of the technological
devices, the number of images obtained from these devices generates large-scale image
databases which are needed to be analyzed and handled. In image processing field,
retrievaling of a pattern image in a database and performing this process with high
accuracy and in a short time is a significiant study topic. An outstanding search topic
in this area which aims to make a database easy to study on is dimension reduction
methods. In image processing researches, a dimension reduction method seeks a way
to reduce the dimension of the image to manage the retrieval process efficiently as
much as possible. One of the prominent methods in dimension reduction studies
is High Dimensional Model Representation (HDMR) method. HDMR method was
mooted for the first time in 1990 by Sobol’s article named "On sensitivity estimation
for nonlinear mathematical models" and generalized in 1999 by Rabitz’s article named
"General foundations of high-dimensional model representations". This method based
on the idea that an integrable multi-variable function can be represented as a sum of
the low variable functions. In this way, a dimension reduction in the function can be
obtained.

The expansion of a given f(xy,...,xy) function with N independent variables is as
following.

N N
f(-xla"'rxN) :f0+ Z fi] (-xil)+ Z ﬁ]iz(-xipxiz)+"'+f12...N(x17"'7xN) (1)
i=1 i1
il<i2

The resulted HDMR components of the representation of the original function consist
of a fo constant term, f; univariate terms, f;; bivariate terms and so on. The constant
term represents the average impact of the data (consisted in the original function) on the
HDMR representation, univariate terms represent the independent impacts of variables
and the other terms with two or more variables represent the co-operative impact
of related independent variables on the resulted HDMR approximation. Structurally
univariate terms are vectors and other terms with more than two variables are matrix.
In HDMR approximation at most bivariate terms are enough to reach an efficient
approximation of the original multivariate function.

In this study, since images are used and they have three dimension, the number of
independent variables N is took as 3. As a result, the HDMR expansion become as
following.

Xvil



3 3
f(x1,x2,X3) :f0+ Z fi] (xi1)+ Z filiz(-xilaxiz) (2)
i1=1 i1,ip=1
i1<ip

When the required calculations are done fy constant term, f; univariate terms, f;;
bivariate terms are obtained as following.

ni ny n3

=Y Y Y o ool rf) 1) k) 3)
ki=1ky=1ksz=1
ny n3
A = Y ¥ o o) (1) — fy @
ky=1k3=1
ni nj3
AE) =Y Y alal r(f 2 )~ fo 5)
k=1k3=1
nj ny
AET =Y Y o ol f 2 ) — 1o (6)
ki=1ky=1
n3
foe 282 = ¥ o fa S ) A 0 - @
k=1
)
fisl o) = ¥ o raf o ) - A ) s - @)
ky=1
]
Fa@ ) = ¥V S ) - ) - s - @
kr=1
(10)

xgkl) (k2)  (k3) (11)

In the above expressions, f( ,Xy > ,x3 ") means the pixel value of the image, o

Otg) and OCIS’) parameters mean the weight factors and n; means the dimensions of the

image. In this study o parameters are choosen as following.

b

o =1/m, 1<i<3 a1

This thesis study aims to apply the basic idea of dimension reduction of the HDMR
method as a solution to image retrieval from a large-scale database problem. Previous
researches on applying the HDMR method on image processing studies showed
that this method is succesful in representation of images. During the performed
experimental studies the pattern image and all images in the databese work on were
subjected to HDMR method to get HDMR terms of images. Bivariate terms were
omitted to decrease the complexity. Then by calculating and comparing the angles
between f; vectors of the pattern image and all images in the database the target image
was tried to find. The algorithm was setted to retrieval the image of the smallest angle
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with the pattern image. Experimental results showed that f3 terms fails but both of the
f1 and f, terms are prospering in retrievaling the same image with the pattern image
for all images in all databases. The length of f| and f, vectors are the same with the
dimensions of the images. Therefore to reduce the complexity again only f; or f>
terms were decided to use for retrieval. Use of which of fi or f, terms depends on the
corresponding dimensions of the images. The term which has the smallest dimension
was decided to use.

The HDMR method was used for two purpose in this study. First aim is to retrieve
the same images from large scale databases by using a pattern image to determine if
the pattern image exists in databases. It is a exact matching. The other purpose is
retrieval of the similar images with the pattern image. To that end, images are seeked
with specific angle intervals such as 0-5, 0-10, 0-15, 0-20 and 0-25 degree.

During the experiments the common databeses for image processing researches of
COIL, COREL and LFW were used to test the performance of the HDMR method
in image retrieval. COIL database consists of 7,200 images from 100 objects. All
objects have 72 different images which are obtained by rotating of the objects by 5
degree. COREL database consists of 9,870 different kind of images which are real or
produced by computer. LFW database consist of 13,231 face images of famous people
from worldwide range. In total there are 30,301 color images from different categories.
The exact matching was studied on all databases but retrieval of similar images was
studied only on COIL database.

For comparison purpose, PCA which is one of the leading dimension reduction
methods was used. Since PCA method works with very large matrices on large scale
databases, it could not be executed on the databases mentioned above. To overcome
this problem, new sub databases are setted from the main databases and for fair
comparison the HDMR method was also applied on this new databases.

At the end of the experiments it came to sight that the HDMR method is 100%
successful in accuracy for retrievaling the same image with the pattern image (exact
matching) for all images from all databases mentioned above. In spite of this, the PCA
method reached its highest accuracy with k=0.9 as 100% in LFW face database, but its
accuracy results for COIL and COREL databases are 86.67% and 86.36% respectively.

Moreover the propopsed method is faster than the PCA method as 3-5 times in terms of
the avarage image retrieval time per image. PCA method retrieves images from COIL,
COREL and LFW sub databases averagely in 13.83, 21.37 and 34.12 miliseconds
respectively when k=0.9 in the case it reaches its highest retrieval accuracy. On the
other hand, HDMR method retrieves images from the same databases in 4.33, 5.14 and
6.65 miliseconds respectively.

HDMR method reached also remarkable results in the problem of retriving the similar
images with the pattern from large-scale databases. The ratios of similar images
retrieved over all images retrieved are 99.52% and 90.66% when the angle interval
is chosen as 0-5 and 0-10 in COIL database.

This study points up the fact that the HDMR method is a very efficient method in
image retrieval from large-scale databases. For advanced researches it can be applied
to classificaiton and face recognition problems.
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1. GIRIS

Gorlintilleme cihazlarinin ¢esidi, kullanim yayginligi ve teknolojilerindeki son
donemde kaydedilen hizli gelismelerin bir sonucu olarak analiz edilmesi ya da
tizerinde islem yapilmasi gereken devasa biiyiikliikte veri tabanlar1 ortaya cikti.
Bu durumla birlikte goriintiilerin bulunduklar1 veri tabanlarindan bulunup geri
cagrilmalar iizerine yapilan akademik calismalar ve Onerilen yontemlerin sayisinda

da 6nemli bir artis gerceklesti. [1]

Bir resmin i¢inde bulundugu veri tabanindan geri ¢agrilmasi probleminde kullanilan
yaklagimlar genel olarak iki sinifa ayrilir [2]: resmin metinsel {ist verisini temel
alanlar [3, 4] ve resmin igerigi ile ilgili bilgileri temel alanlar [5-7]. Metinsel iist
veri tabanli yaklasimda daha Onceden tanimlayict bir metin ilistirilmis goriintiiler
klasik anahtar kelime ile arama yontemi yardimiyla veri tabanindan cagrilmaya
caligilir. S6z konusu yaklagim, goriintiiye metin ilistirme igslemi bunu gergeklestiren
kullaniciya ¢ok fazla bagimli oldugundan ortaya resmin sistematik bir sekilde ve dogru
kelimelerle tanimlanmamig olmasi, farkli kullanicilarin ayni goriintii i¢in birbirinden
farkli tanimlamalar kullanmasi ya da goriintiiye herhangi bir tanimlayict metin
ilistirilmemesi gibi sorunlar ¢ikarmasi ve goriintiiyli tanimlama isleminin zahmetli ve
cok zaman gerektiren bir iglem olmasi nedeniyle arama sonucunun dogruluk yiizdesi
ve arama siiresi bakimindan yeteri kadar verimli sonuclar verememektedir. Buna
karsin goriintiiniin icerigi ile ilgili bilgileri temel alan Igerik Tabanli Goriintii Erisim
(ITGE - CBIR) sistemleri goriintiiniin tanimlanmast iglemini kullanici miidahalesinden
bagimsiz olarak goriintiiniin kendi i¢inde barindirdig: renk, doku ve sekil gibi temel
ozelikleri kullandigindan ¢ok daha basarilli sonuglar vermektedir. ITGE yaklagiminin
diger onemli avantaji da metin tabanl yaklasimin aksine otomatik aramay1 miimkiin

hale getirmesidir.

ITGE sistemlerinde veri tabanindaki goriintiilere ve kullanici tarafindan veri tabaninda

arama icin segilen goriintiilere ait olan igerik temelli uygun 6zellikler elde edilir ve bu



ozellikler kullanilarak isletilen arama siireci ile se¢ili goriintilye benzeyen goriintiilere

ulagilmaya calisilir. [8]

ITGE sistemleri esas olarak dznitelik bulma, benzerlik 6l¢iimii ve iliski geribildirimi
tizerine kuruludur. [9] Goriintiilerden elde edilen Oznitelikler genellikle yiiksek
boyutludur. Cok sayida goriintii iceren biiyiikk veri tabanlar1 {lizerinde c¢alisma
yapildiginda ortaya c¢ikan yiiksek boyut sorunu siirdiiriilen calismanin performansini
olumsuz etkileyecek bir diizeye ulasir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin ¢esitli boyut
indirgeme yontemleri Onerilmistir. Boyut indirgeme yontemleri ile yiiksek boyutlu
asil veri daha diisiik boyutlu yapilara doniistiiriilerek siirecin daha hizli ilerlemesi

saglanabilmektedir.

1.1 Boyut Indirgeme Yontemleri

Ele alinan bir yiiksek boyutlu veri ya da fonksiyon, veri kaybina neden olmayacak
sekilde, daha diisiik boyutlu fonksiyon ya da veriler yardimiyla ifade edilerek, bu veri
ya da fonksiyon iizerinde yapilan caligmalarin daha hizli ve daha az maliyetli olacak
sekilde gerceklesmesi saglanabilir. Boyut indirgeme yontemleri 6§renme sekillerine

gore giidiimlii (supervised) ve giidiimsiiz (unsupervised) olarak ikiye ayrilabilir. [9]

1.1.1 Giidiimsiiz (Unsupervised) Boyut Indirgeme Yontemleri

Giidiimsiiz boyut indirgeme yontemleri giris verisinin islenmesi manti1 iizerine
kuruludur. Yaygin olarak kullanilan giidiimsiiz boyut indirgeme yontemleri
Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) [10], Cok-boyutlu
Olgeklendirme (Multidimensional Scaling - MDS ) [11] ve c¢ekirdek PCA (kernel
PCA) [12] olarak siralanabilir. Bunlarin yaninda son zamanlarda kullanilmaya
baglanilan manifold 6grenme yontemleri olan Isometric Mapping (ISOMAP) [13, 14],
Locally Linear Embedding (LLE) [15], ve Locality Preserving Projections (LPP) [16]

yontemleri de giidiimsiiz boyut indirgeme yontemi olarak degerlendirilir.

1.1.1.1 PCA

PCA yontemi verideki degisimi miimkiin oldugunca iyi tanimlayabilecek sekilde
orijinal veriyi daha diisik boyutlu olarak ifade etmeye calisirr  Bunu da ele

aliman verinin diisiik boyutlu ifadesine ait bir lineer bazi verideki degisim



miktarmi maksimize edecek sekilde bulmaya calisarak yapar. [17] PCA yOntemi
boyutu diisiiriilecek veriyi yeni bir koordinat sisteminde ifade eden bir lineer
transformasyon yontemidir. Bu koordinat sisteminde temel bilesen olarak adlandirilan
birbirinden bagimsiz yeni veri kiimeleri orjinal verinin fonksiyonlaridir. Veriye ait
projeksiyonlardan elde edilen varyanslar tiim veriye ait kovaryans matrislerinden elde
edilen 0zdeger ve dzvektorlerin hesaplanip azalan 6zdegerlere gore biiyiikten kiigiige
olacak sekilde siralanmasinin ardindan birinci koordinattan baglayarak sirasiyla
bahsedilen koordinat sistemine dizilirler. [10] Kiigtik 6zvektorlere karsilik gelen
Ozdegerler silinerek boyut indirgeme yapilir. Bu islemdeki silme islemi sonrasi
kalan 6zdegerlerin baslangigtaki 6zdeger sayisina orani test asamasinda k olarak ifade

ediecek ve 0.9 olarak kullanilacaktir.

1.1.1.2 MDS

MDS yontemi boyutu indirgenmis ¢ok boyutlu uzaydaki noktalar arasindaki uzaklik
Olciisiinii kullanarak kargsilastirilan nesneler arasindaki benzerligi ya da benzemezligi
belirlemeye calisir. [18] Cok boyutlu 6lceklendirme yonteminde amag ¢ok boyutlu bir
veride bulunan noktalar arasindaki uzakligi koruyacak sekilde daha diisiik boyutlu bir

yapinin olusturulmasidir. Buradaki uzaklik Oklid uzakligidur.

1.1.1.3 Cekirdek PCA

Cekirdek PCA yoOntemi verilen uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu aracilii ile PCA’nin
cekirdek uzayinda yeniden kurulmasini saglayarak lineer olmayan veri iizerine

caligmay1 gorece daha basit bir hale getirir. [9]

1.1.1.4 ISOMAP

Ana fikri MDS algoritmasiyla aymidir. Cok boyutlu verideki noktalar arasindaki
uzaklig1 kullanir. Bu uzaklik bilgisi i¢ carpimlar seklinde ifade edilen bir uzaklik
matrisidir. Bu matrisin ayriklastirilmasi ile daha diisiik boyutlu bir yap1 elde edilir.
MDS’den farkli olarak noktalar arasindaki uzaklik Oklid anlaminda uzaklik degil

nokta grafigindeki en kisa mesafenin agirlhigidir. [14]



1.1.1.5 LLE

Cok boyutlu veride bulunan tiim noktalarin yakin komsuluklarinda bulunan noktalarin
lineer kombinasyonlarin1 kullanarak her bir noktayi betimlemek i¢in bir agirlik
fonksiyonu olusturur ve 6z vektor tabanli optimizasyon teknigi yardimiyla bu noktalara

ait diisiik boyutlu bir yapi kurar. [15]

1.1.1.6 LPP

Veri kiimesinde bulunan noktalara ait komgsuluk bilgilerini birlestirerek bir grafik
olusturur. Bu grafige ait Laplace bilgisini kullanarak veri noktalarii daha diisiik
boyutlu bir alt uzaya esleyen transformasyon matrisini hesaplar. ~ Bu lineer

transformasyon noktalara ait lokal komsuluk bilgisini korur. [16]

1.1.2 Giidiimlii (Supervised) Boyut Indirgeme Yontemleri

Giidiimlii boyut indirgeme yonteminde amag¢ yiiksek boyutlu veride bulunan smif
etiketli bilgiyi yakalayan diisilk boyutlu gosterilim benzeri bir Ongoriicii yapi

olusturmaktir.

1.1.2.1 FLDA

FLDA (Fisher Linear Discriminant Analysis) smif i¢i dagilim matrisini mimimize
ederken smiflar aras1 dagilim matrisini maksimize ederek projeksiyon matrisini elde

etmeye calisan bir lineer boyut indirgeme yontemidir. [19]

1.1.2.2 LFDA

LFDA (Fisher Linear Discriminant Analysis) yontemi FLDA yonteminin genisletilmis
halidir. Projeksiyon matrisi lokal siniflar arast dagilim matrisininin maksimize ve lokal

stnif i¢i dagilim matrisinin de minimize edilmesi ile elde edilir. [20]

Boyut indirgeme problemlerinde kullanilan ve bu calismamizda goriintii isleme
alanindaki bir uygulamasini ele alacagimiz Yiiksek Boyutlu Model Gosterilim
(YBMG) yontemi ilk olarak Sobol tarafindan 1993 yilinda yayinlanan “On sensitivity
estimation for nonlinear mathematical models” [21] isimli makale ile ortaya ¢ikmustir.
Sobol bu makalede karesi integrei edilebilen ¢ok degiskenli bir fonksiyonun daha az

degiskenli fonksiyonlarin toplami seklinde ifade edilebilecegini 6ne siirmiis ve bunun



ispatin1 yapmustir. Sobol’un yalin haliyle one siirdiigii yontem daha sonra Rabitz’in
[22] caligmalariyla genellestirilmigtir. Ayni zamanlarda Demiralp [23] ve grubunun
katkilar1 ile de YBMG tabanli bircok yeni yontem gelistirilmis ve bu yontemler farkl

miihendislik alanlarina uygulanmistir [24].

YBMG yontemi temel olarak bol ve yonet algoritmasini kullanir. Bu algoritma ile
ele alinan ¢ok degiskenli integre edilebilir bir fonksiyon sabit terim, tek degiskenli
terimler, iki degiskenli terimler, benzer sekilde artan derecede ¢ok degiskenli terimler
ve en son ana fonksiyonun derecesi kadar de8iskene sahip terimin toplami seklinde
ifade edilerek yeniden yazilir. Burada derecesi iki ve ikiden biiyiik olan terimlerdeki
degiskenler algoritmanin c¢iktis1 {izerindeki etkileri bakimindan birbiri ile iliski

halindedir.

YBGM yonteminin boyut indirgeme problemlerine uygulanabilmesi i¢in ele alinan ¢ok
degiskenli fonksiyonun her bir bagimsiz degiskene karsilik gelen deger kiimelerinin
Kartezyen carpimlarinin elemanlar1 olarak betimlenebilecek sonlu sayida noktalar
kullanilarak ifade edilebilmesi gerekmektedir [24]. Bunun yaninda bir sonraki
boliimde de gorecegimiz lizere YBMG denkleminin sag tarafi toplamsal genigleme
seklinde ifade edildiginden ele alinan ¢ok degiskenli fonksiyonun toplamsal 6zelligi
arttitkca soz konusu yontem ana fonksiyonun daha az degiskenli fonksiyonlar

tarafindan yeniden ifade edilmesi bakimindan daha basarili sonuglar vermektedir.






2. YUKSEK BOYUTLU MODEL GOSTERILIMI YONTEMI

YBMG yonteminin amaci iki ana boliimde incelenebilir: Ilki analitik yapis1 bilinen
bir ¢ok degiskenli fonksiyonu daha az degisken iceren fonksiyonlarin toplami olarak
yazmak; bdylece verilen cok degiskenli fonksiyona yaklastirim yapmaktir. ikincisi
ise, analitik yapis1 bilinen bir fonksiyon olmadigi durumda yani, bir veri kiimesi
verildiginde ilgili veriye uygun bir analitik yapinin ortaya ¢ikarilmasina yonelik
bir yaklastirrm yapmaktir. YBMG yontemi veri kiimelerine uygulanirken [24] ilk
olarak Kartezyen ¢arpim kiimesinin noktalar1 seklinde verilmis olan cok degiskenli
bir veri kiimesi daha kiiciik degiskenli veri kiimelerine ayristirilir. Daha sonra bu veri
kiimesinin her bir eleman1 gecerli yontemler yardimiyla interpolasyona tabi tutulur.
Bu amagla analitik yapiya dair yukarida sozii edilen yaklagimi elde etmek i¢cin YBMG
aciliminin sadece sabit, tek degiskenli ve iki degiskenli terimleri kullanilir. Burada
tek degiskenli ve iki degiskenli terimlerle ifade edilmeye calisilan, ¢ok degiskenli
fonksiyonun karsilik gelen bagimsiz degiskenlere ait noktalardaki tek degiskenli ve iki
degiskenli fonksiyon bilesenlerinin degerleridir. Ele alinan ¢ok deg8iskenli verinin N
boyutlu oldugu varsayilirsa, sadece sabit terim ve tek degiskenli terim kullanildiginda
N tane bir boyutlu interpolasyon elde edilir. Eger sabit ve tek degiskenli terimlere ek
olarak iki degiskenli terim de kullanilirsa elde edilen interpolasyona N(N-1)/2 tane iki

boyutlu eleman eklenecektir.

Bu calismada HDMR yonteminin veri ilizerindeki bir uygulamasi ele alinacaktir.
Ilerleyen boliimlerde ilk olarak HDMR yonteminin genel mantigi anlatilacak,
sonrasinda ise veri kiimesine uygulanabilmesi icin yontemde gergeklestirilen

uyarlamalardan sz edilecektir.

2.1 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi

YBMG'nin verilen bir N bagimsiz degiskene sahip f (x1,...,xy) fonksiyona ait agilimi

N N
Ftnxn) = fo+ Y fiti)+ Y fii(i,xin) 4+ fiz.n(xn,xy)  (21)
ilzl il’iz.:l
l1<12



seklinde ifade edilir. Denklemin sag tarafinda bulunan fy terimi f(xp,...,xxn)
fonksiyonunun ortalama degerini ifade eden sabit degiskeni, f; (x;) terimi her
bir bagimsiz x; degiskeninin ortaya konmak istenen analitik yap:1 lizerindeki
birbirinden bagimsiz etkilerini ifade eden tek degiskenli, f;,(xi,,x;,) terimi x;,
ve x;, degiskenlerinin birlikte yaptig1 etkiyi ifade eden iki degiskenli ve benzer
bicimde daha yiiksek dereceye sahip terimler de artan sayidaki bagimsiz degiskenlerin
yaklasilmak istenen analitik yapi lizerindeki ortak etkilerini ifade eden ¢ok degiskenli
yapilari belirtirken son terim olan fi5. n(x1,...,xy) ise tim bagimsiz degiskenlerin
f(x1,...,xn) fonksiyonu iizerindeki ortak etkisini ifade eden N degiskenli bileseni

temsil etmektedir. [25]

f(x1,...,xny) fonksiyonu ve yukarida sozii edilen terimlerin belirli bir a; < x; <
b; aralifinda karesi integre edilebilen fonksiyonlar oldugu varsayilir ve bagimsiz

degisken sayisit bazinda kendi aralarinda i¢ carpim anlaminda birbirine diktirler ve

dolayisiyla
by by
(u,v) = dxy ... dxyW (x1, ..., xn) u(xy, ..., xn)v(xg, ..., xN) (2.2)
ay an
kosulunu saglarlar. Burada u(xi,...,xy) ve v(xy,...,xy) iki rastgele se¢ilmis karesi

integre edilebilen cok degiskenli fonksiyonlardir ve ifadede goriilen agirlik fonksiyonu

N
W(xh...,xN)EHWi(x,'), x; € |a;, bi], 1<i<N 2.3)
i=1
seklinde tek degiskenli W;(x;) agirlik fonksiyonlarinin ¢arpimi olarak ifade edilir ve bu

fonksiyonlar YBMG yonteminde

b;
/ dxWilx;) = 1, 1<i<N 2.4)
a;

olarak tamimlanan agirlik fonksionu ilizerinde normalizasyon kosulunu saglayacak
sekilde secilir. Bunun yaninda YBMG denkleminin sag tarafindaki bilesenlerin tek

tiirlii belirlenebilmesi icin gerekli olan integral altinda yok etme kosulu da

by,
/‘ dxi Wi (xi) fiy i (Kiys o xi) =0, 1y <y < iy (2.5)



seklinde ifade edilir. S6z konusu bilesenlerin belirlenebilmesi i¢in bazi projeksiyonlar

kullanilmaktadir. Sabit bilesen olan fj terimi

by by
Pog (X1, .., xN) = dxj... dxyW (x1, ..., xn) & (X1, -0, XN) (2.6)
ay an

projeksiyon operatdrii (2.1) denkleminin iki yanina yukarida bahsedilen yok etme ve

normalizasyon kosullari ile birlikte uygulandiginda

by by
f(): c@()f()cl,...,x]\z) = dxl--- deW(xl,...,xN)f(xl,...,xN) (2.7)

ap an

olarak elde edilir. Benzer yontemle farkli &;, _; (1 <i < N) projeksiyon operatorleri
kullanilarak (2.1) denklemindeki tek degiskenli ve iki degiskenli terimler de asagidaki
sekilde elde edilir.

bij—1 rbi;+1 by
. / dinW(x],...,XN)f(x],...7XN)_f() (2.8)

ij—1 /dij+1 ay

fs)= [

b bij—-1 rbij+1 biy—1 [biy+1 by
fl'll'z(xipxiz): / / / / / dxiliQW(x17"'7xN)
aj a; a,‘1+1 ai2,| a,‘2+| an (2.9)

i1—1

Fxt,xn) = fi (xiy) = fir (xi,) — fo

(2.3)’te elde edilen agirlik fonksiyonu bu denklemlerde yerine yazilarak

by by N
f() = / dx1 o / dXN Wi(xi)f(xl,...,xN) (2.10)
ai an j=1

by biy—1 bij+1 by N
fu) = [ e [T [T [T i) = fo @D

1171 ai1+l an i=1
i
by biy—1 bij+1 biy—1 iyt by N
Jirip (xiy 1 Xiy) = / / / / / dxiliznvvi(xi)
ai aj -1 Jaij+1 Ain—1 Y diy+1 an i=1 (2_12)

i i
f(xla ---va) _fil (Xil) _fiz(xiz) —Jfo
9



YBMG denkleminin sag tarafindaki sabit, tek degiskenli ve iki de8iskenli terimler
bulunur. Daha fazla degiskene sahip terimler benzer sekilde tanimlanan operatorler
yardimiyla bulunabilir. N boyutlu f (xi,...,xy) fonksiyonuna ait yaklagimdaki toplam
terim sayist (1(\)’ ) + (IY ) + (];’) + .+ (%) = 2N kadardir. Sonlu olan N sayis1 arttikca
yontemin hesaplamasi gereken terim sayist iistel olarak arttifindan maliyet de iistel
olarak artmaktadir. Ancak literatiirde varolan calismalardan da rahatga goriilebilir ki,
YBMG acilimi en fazla ikili terimlerin icerildigi yaklasim fonksiyonlar: ile oldukca
basarili yaklastirnmlar yapabilmektedir. Demiralp [23] tarafindan tanimlanan ve kesme

yaklastiranlar1 ad1 verilen yaklagstiranlar asagida verimektedir.

s0(X1,--.,xN) = fo
N
$1(X1y0 00y xN) = so(xl,...,xN)—i-Zﬁ(x,-)
i=1
N
SZ(xla"'axN) = sl(xla"'va)+ Z .filiz(xi17xi2)
it =1
%liiz
N
Sk(X],...,XN) - Sk*l(xlw"?xN)—i_ Z ﬁl...ik(-xi17"'7xik)
L,
1<k<N (2.13)

Burada sg degismez yaklastiran1 s birinci basamaktan YBMG yaklagtiran1 en genel
tanimu ile s ise k. basamaktan YGMG yaklastiram1 olarak adlandirilir. Yapilan bu

islem sonrasinda f (xi,...,xy) fonksiyonunun k.dereceden yaklagtirimi

f(xl,...,xN) %sk(xl,...,xN) (2.14)

seklinde ifade edilebilir. Bu c¢alismada goriintiiler lizerinde c¢alisacagimizdan ve
dolayisiyla iic bagimsiz degisken kullanacagimizdan YBMG yonteminde ikinci

dereceye kadar olan terimler ulagilmak istenen yaklagim icin yeterli olacaktr.

Fxt,exn) ~s2(xq,. . ,xn) (2.15)

(2.13)’teki sg, 51 ve sy degerleri (2.15)’te yerine kondugunda ve bagimsiz degisken

sayis1 olarak N = 3 olarak alindiginda

3 3
f<x17x27x3) - fO + Z ﬁ] (xil) + Z ﬁ]iz (-xil axiz) (2'16)
i=1 iin=1
il<i2

10



ile ifade edilen ve bu calismanin uygulama kisminda kullanacagimiz YBMG

yaklasimina ulasilir.

11






3. YBMG YONTEMI ILE VERI TABANINDA GORUNTU ERISIMi

Goriintli isleme arastirmalarinda 6rnek bir goriintiiniin ele alinan bir veri tabaninda
aranmasi onemli calisma bagliklarindan biridir. YBMG yontemi kullanarak se¢ilen bir
goriintiiniin verilen bir veri tabaninda bulunup bulunmadigini tespit etmek miimkiindiir
ve boyut indirgeme yontemini kullanan diger yontemlerle karsilastirildiginda hem
dogru sonug getirme yiizdesi hem de islem siiresi bakimindan YBMG yontemi daha
basarili sonuglar vermektedir. Bu calismada iizerinde caligilacak veri tabaninda
bulunan yapi olan goriintiilerin sahip oldugu bilgi piksellerde kayith iic boyutlu
sonlu veri kiimesi oldugundan YBMG yo6nteminin buna uygun olacak sekilde yeniden

diizenlenmesi gerekmektedir.

3.1 Goriintii Arama Islemi icin YBMG Denkleminin Yeniden Diizenlenmesi

YBMG denkleminin gergeklestirilecek testlerde kullanilacak son bi¢imini belirlemek
tizere (2.10), (2.11) ve (2.12) ifadeleri goriintiiniin yapisina uygun olacak sekilde
yeniden yapilandirilmalidir [26]. Goriintiiler iic boyutlu sonlu veri kiimelerinden
olustugundan x;, xo ve x3 seklinde ii¢ tane bagimsiz degiskene sahiptirler ve bu
degiskenler sirasiyla nj, ny ve n3 tane farkli deger alirlar. Sonlu sayidaki noktalarla
calisma yapildigZindan YBMG denkleminin integral yerine toplam sembolleri
kullanilarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in (2.3) ifadesinde bulunan W;(x;)
agirlik fonksiyonlar1 Dirac delta fonksiyonlariin lineer kombinasyonu seklinde ifade

edilerek asagidaki sekilde secilebilir [24].

W)=Y o's(i—&"),  xela,b], 1<i<N @D
kim1

Bu ifade denklemdeki yerine yazilarak (3.2) denklemi Delta fonksiyonunun

ozelliklerinin yardimt ile

i Y ol"5(x—e") = ¥ off (32)
' 1 k=1

13



olarak ifade edilebilir ve Dirac delta fonksiyonlarimin katsayilarinin lineer kombinasy-

onu iizerindeki bir kosul olarak agagidaki bagint1 elde edlilir.

nj .
Y ol=1, 1<i<N (3.3)
ki=1

fo sabit degiskenini belirlemek i¢in (2.10) denklemi (3.1) ifadesi denklemdeki yerine

yazilarak yeniden yazilir.

bl nj bN nN
fo= / dx Y o 8(n &) / dey Y, o 80y — &) £ (xt, )
a ki=1 an 1
3.4

kn=

Denklemdeki integral hesaplar1 Dirac delta fonksiyonlarimin 6zellikleri kullanilarak
yapildiginda ve goriintiilerimiz ii¢c boyutlu oldugundan N degeri 3 olarak alindiginda
fo sabit degisken bileseni
C Vv 02 3) k) (k) (k)
fo= Z Z Z o oy oy f(x) Voxs Y xg ) 3.5
ki=1ky=1k3=1
olarak elde edilir. Benzer sekilde islemler (2.11) denklemi tizerinde uygulandigina tek

bagimsiz degiskenli bilesenler

ny n3

AG) = kZI kzl a2 o) () o8 ) — fy (3.6)
2=lk3=
ny nj3

f (x§k2)> _ kzl kzl a}gll)ag)f<xgkl)7x§k2) 7)Cgk3)) —fo (3.7)
1=1K3=
ny  np

Ay — Xy ot o F(d ) 5 ) — fy (3.8)
1=1K2=

n3
fo ) = ¥ o el o ) - A ) p6E - 39)

k3=1
2

fisel o) = ¥ o rl o ) - A ) - s - Ba0)
ky=1
]

e ) = ¥ oVl o ) - 08 - A6 - Gan
ky=1

3.12)
14



olarak elde edilir. Bu denklemlerde yer alan f (xgk‘),xékZ),xgh))

ilgili pikseldeki degerini, o, ) ve o

ifadesi goriintiiniin
parametreleri bir onceki boliimde
bahsedilen agirlik faktorlerini ve n; degerleri ele alinan goriintiiye ait boyut bilgisini

belirtmektedir. Bu ¢calismada o parametreleri

o =1/m, 1<i<3 (3.13)

olacak sekilde secilmistir.

YBMG denkleminde bulunan f; sabit degiskeni ele alinan yontemin uygulandigi
goriintiiniin piksel bilgilerinin aritmetik ortalamasi olarak bir say1 verirken fi,f> ve
f3 terimleri her bir tek degiskenli bilesenin ulasilmak istenen goriintiinin HDMR
yaklastirimina yaptig1 bagimsiz katkilari ifade eden vektorel yapilari, fi2,f13 ve f13
terimleri ise icerdikleri iki bagimsiz degiskenin aym yaklastirima yaptiklari ortak
katkiy1 ifade eden matris yapilarin1 temsil eder. Burada f;’lerin toplanmasiyla tek
degiskenli YBMG bilesenine ve f;;’lerin toplanmasiyla da iki degiskenli YBMG
bilesenine ulasilir. Sabit degisken ile birlikte bu tek ve iki degiskenli bilesenlerin

toplami bize ele alinan goriintiiniin ulagilmak istenen HDMR yaklagimini verir.

3.2 Hata Analizi

Boyut indirgeme yontemi olarak YBMG yo6nteminin bir goriintiiye yaklasimda basarili
sonuglar verdigi Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’e bakilarak anlagilabilir. Bunun
yaninda hata analizi yapilarak da YBMG yonteminin performans: degerlendirilebilir.
Bunun i¢in kullanilabilecek verilerden biri orjinal goriintii ile YBMG yaklagtirimina

ait agsagidaki bagil hata hesabidir.

| forjinat — fyBmal|
||f0rjinal||

N = 3.149)

Bagil hata hesab1 daha ayrintili bir sekilde asagidaki sekilde yazilabilir.

k) (k) (k
Zkl 1Zk2 1Zk3 1O‘k1 O‘/E)O‘lq [ff”](xg 1)>x§2)’x§3))_fYBMG(x1 Xy 75 X3

N = 2
2 k k k
k= 1Zk2 1Zk3 lakl Ock2 ak3 [for]( 1) (2), gs))]z
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Hata analizi icin kullanilabilecek bir diger yontem de iki goriintiiniin kiyaslanmasinda

kullanilan PSNR (Peak Signal-to-Noise, Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1) yontemidir.

2552
MSE

PSNR = 10log1¢ (3.16)

Buradaki MSE (Mean Square Error - Karesel Ortalama Hata) asagidaki gibi hesaplanir.

1 ny ny 2
MSE=——Y" Y | forjina — fyama) (3.17)
M2 =1 k=1

PSNR degeri ne kadar biiyiikse karsilagtirilan goriintiiler birbirine o kadar benzerdir.
Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’teki goriintiilere ait bagil hata ve PSNR degerleri
Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.1: Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’teki goriintiilere ait bagil hata degerleri.

N, Einstein N, Lena N Baboon
7.61e-14 1.28e-13 1.87e-14

Cizelge 3.2: Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’teki goriintiilere ait PSNR degerleri.

PSN RE instein PSN. RLena NBaboon
286.77 278.28 285.56

Orjinal Gorintil YBMG Yaklagtirimt

Sabit Bilesen Tek Degiskenli Bilegen 1ki Degiskenli Bilesen

Sekil 3.1: Orjinal goriintii ve YBMG yaklastirimi 6rnegi: Einstein.

Cizelge 3.1°deki bagil hata degerleri goriildiigii lizere cok kiiciiktiir ve bu da YBMG
yonteminin ornek goriintiilerimiz olan Einstein ve goriintii isleme ¢alismalarinda ¢ok
kullanilan Lena ve Baboon goriintiilerine yaklastirimda basarili oldugunu gosterir.
Ayni sonuca yine goriintii isleme alaninda sikca kullanilan bagariy1 6l¢cmeyi amaglayan

Cizelge 3.2°deki PSNR degerlerinden de ulasilabilir.
16



Orjinal Gériintl YBMG Yaklagtirimi

Sabit Bilesen Tek Degiskenli Bilesen iki Degiskenli Bilesen

Sekil 3.2: Orjinal goriintii ve YBMG yaklastirimi 6rnegi: Lena.

Orjinal Goriintii YBMG Yaklagtirimi

i

Sabit Bilesen Tek Degiskenli Bilegen iki Degigkenli Bilesen

Sekil 3.3: Orjinal goriintii ve YBMG yaklastirimi 6rnegi: Baboon.

Boliim 4’te bu calismanin ana konusu olan YBMG yoOntemi ile bir goriintiiniin belirli
bir veri tabaninda bulunup bulunmadiginin tespit edilmesi ile ilgili uygulamalar ele

alinacaktir.
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4. YBMG YONTEMI ILE VERI TABANINDA GORUNTU ERISIMI
UYGULAMALARI

Veri tabanlarinda bir resmin var olup olmadiginin belirlenmesi problemi goriintii
isleme alaninin 6nemli bir ¢alisma baghigidir. Arama islemi yapilirken gerek dogru
sonu¢ getirmek gerekse de bu islemi miimkiin olan en kisa siirede yapmak suretiyle
performansint arttirmak icin kullanilan yontemlerden bir tanesi boyut indirgeme
yontemidir. Bu yontemle yiiksek boyutlu veriler daha diisiik boyutlu veriler seklinde

ifade edilerek islem sayis1 onemli oranda azaltilabilmektedir.

Bu boliimdeki uygulamalarda bir 6nceki boliimde bir resmin yeniden yapilandirilmasi
icin bagarili sonuclar verdigi goriilen ve bir boyut indirgeme yontemi olan YBMG

yontemi kullanilacaktir.

4.1 Algoritma

Ik olarak veri tabanindaki resimler aym boyutta degillerse boyutlarinin esitlenmesi
i¢cin yeniden boyutlandirma islemine tabi tutularak YBMG yOnteminin uygulanmasina
hazir hale getirilir. Hesaplama karmagiklifini azaltmak icin denklemde yer alan
iki degiskenli f;; bilesenleri hesaplanmayacaktir. ~ Goriintillere YBMG yontemi
uygulanarak sabit fy degiskeni ile bir degiskenli fi,f> ve f3 bilesenleri bulunur. Artik
veri tabanindaki tiim goriintiilere ait YBMG verileri elde edilmigtir. Veri tabaninda
var olup olmadig1 bulunmak istenen 6rnek goriintii de ayni adimlardan gecirilerek
ona ait YBMG verileri hesaplanir. f1,f, ve f3 bilesenleri vektorel yapida oldugundan
ornek goriintilye ait f; vektoril ile veri tabanindaki her bir goriintiiye ait f; vektori
arasindaki ag1 hesaplanabilir. Iki vektor arasindaki benzerligi 6l¢mek igin kullanilan
yontemlerden biri de kosiniis benzerligi yontemidir. Bu yontem acilara karsilik gelen
kosiniis degerlerini kullanirken, bu calismada yalnizca a¢1 degerleri karsilastirilmagtir.
Burada i indisi 1,2 ve 3 degerlerini alacaktir ve ag1 hesab1 yapilirken fi’ler, f’ler ile,
f2’ler, fo’ler ile ve f3’ler, f3’ler ile igsleme sokulacaktir. Bu sekilde hesaplanan acilar

her i degeri i¢in goriintiilerin veri tabaninda bulunduklar1 yere ait indeks bilgileriyle
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baglantili olacak sekilde ayr1 bir diziye atilir. Birebir esleme i¢in her bir dizi i¢indeki
en kiiciik aciya sahip indeks bulunarak bu indekse karsilik gelen goriintii ile 6rnek
goriintiiniin ayn1 olup olmadig1 kontrol edilir. Yapilan bu kontrol sonucunda eger 6rnek
gorlintii ile veri tabanindan getirilen goriintii ayn1 ise yontemin o goriintii icin basarili
farkli ise basarisiz oldugu sonucuna ulasilir. Veri tabanindaki 6rnek goriintiiye benzer
goriintiilere ulagsmak i¢in ise ag1 icin bir esik degeri belirlenir ve bu esik degerinin
altinda kalan goriintiiler veri tabanindan ¢ekilerek ornek goriintii ile kargilastirilir. Bu
karsilastirma ile veri tabanindan cekilen goriintiilerin yiizde kacinin 6rnek goriintiiye

benzedigi hesaplanir.

Benzer sekilde bir karsilagtirma iglemi ©Ornek goriintiiniin ve veri tabanindaki
gorilintiilerin fo sabit degisken degerleri arasinda da yapilabilir. Yapilan deneysel
caligmalar her ne kadar f degerlerinin karsilastirilmasiin ¢alisilan veri tabanlarinda
basarili sonuglar verdigini gosterse de f, degerleri goriintiiye ait piksel verilerinin
aritmetik ortalamasin1 gosterdiginden ve herhangi iki goriintiiye ait bu aritmetik
ortalamalarin ayni olma ihtimali miimkiin oldugundan giivenilir bir karsilastirma

oOlciitii olarak degerlendirilmesi miimkiin degildir.

Gerceklestirilen deneysel c¢alismalarda ornek goriintiilere ve veri tabanlarindaki
gorlintiilere ait f3 vektorleri arasindaki acilar her zaman O ya da 180 derece olarak
bulunmustur. Yukarida aciklanan algoritma en kiiciik acili eslesmenin tespiti iizerinden
aranan goriintiiye ulasmaya calistigindan ve biiyiik veri tabanlarinda yapilan islemlerde
ilgili dizilerde pek c¢ok O sonucu tespit edildiginden saglikli bir arama islemi icin

f3’lerin de kullanilamayacag1 sonucuna varilmistir.

YBMG denkleminin geriye kalan bilesenleri olan f; ve f> vektorleri ile yapilan
caligmalarda kullanilan tiim veri tabanlarinda her iki vektoriin de aranan goriintiiyii
bulmada % 100 basaril1 oldugu goriilmiistiir. Ancak islem siirelerinin kisaltilmasi i¢in
hangi bilesenin kullanilacagina karar verilmesi gerekmektedir. f; ve f, vektorlerinin
uzunluklart ilgili goriintiiniin boyutlariyla aynidir. Bu nedenle algoritmay1 daha hizli
calisir duruma getirmek amaciyla hesaplama karmasiklik diizeyini daha da diisiirmek

icin bu iki vektdrden boyutu kiigiik olanin kullanilmasina karar verilmistir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR VE DiIGER YONTEMLERLE
KARSILASTIRMA

YBMG yonteminin 6rnek bir goriintiiniin ele alman bir veri tabaninda bulunup
bulunmadiginm tespit etme problemindeki performansini test etmek igin ¢esitli veri
tabanlar1 kullanildi.  Bunlardan COIL [27]veri tabaninda 100 tane nesneye ait
toplam 7200 adet 128x128 boyutunda renkli goriintii vardir. Her bir nesnenin kendi
etrafinda beser derece dondiiriilmesiyle elde edilmis toplam 72 tane birbirine benzeyen
goriintiisii mevcuttur. COREL [28] veri tabani gercek ve bilgisayar yapimi c¢esitli
kategorilerdeki toplam 9870 renkli goriintiiden olusmaktadir. Buradaki goriintiiler
degisik boyutlardadirlar ve algoritma igerisinde boyutlar1 128x90 olacak sekilde
ayarlanmigtir. Bu veri tabanina ait bir goriintiiniin ortalama bulunma siiresine sozii
edilen yeniden boyutlandirma da dahildir. LFW [29] veri tabani ¢esitli tilkelerdeki tinlii
kisilere ait 250x250 boyutundaki 13231 adet renkli yiiz goriintiisiinden olugsmaktadir.
Asagidaki sekillerde, kullanilan veri tabanlarinda bulunan goriintii 6rnekleri ve bazi
goriintiilerin orjinalleri ile YBMG yaklastirimlarinin karsilastirilmasina dair ornekler

bulunmaktadir.

Bu bolimde YBMG yontemi ilk 6nce Ornek bir goriintiiniin birebir egleme ile ele
alinan veri tabaninda var olup olmadiginin tespit edilmesi problemine uygulanacak.
Daha sonra secilen bir goriintiiye benzer goriintiilerin veri tabanindan bulunup

getirilmesi problemindeki performansi ele alinacaktir.

YBMG yonteminin bu problemlerdeki performansini degerlendirmek ig¢in, ulagilan
sonu¢lar PCA yonteminden elde edilen sonuclarla karsilastirilmistir. Birebir esleme
problemi icin PCA yoOntemi uygulanirken, testlerin gerceklestirildigi bilgisayar
yukarida bilgisi verilen veri tabanlarindaki tiim goriintiilerin kullanildig1 durumlarda
yetersiz hafiza uyaris1 verdiginden, COIL veri tabanindan 3,600, COREL veri
tabanindan 5,000 ve LFW veri tabanindan 5,000 goriintii kullanilmigtir. Ayrica LFW

veri tabanindaki goriintiiler 125x125 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Bu
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nedenle saglikli bir karsilastirma yapmak amaciyla bu yeni alt veri tabanlarina YBMG

yontemi de uygulanmustir.

Testlerin yapildig1 bilgisayarin 6zellikleri su sekildedir: Intel® Core™ i5-3210M
(3.10GHz, 3MB Cache) islemci, 3.6 GB kullanilabilir RAM, Matlab R2015b
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Orjinal Gérlnti YBMG Yaklastirimi

Sekil 5.2: COIL veri tabaninda bulunan bir objeye ait goriintii ve YBMG yaklagtirima.
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Orjinal Géranta YBMG Yaklagtirimi

Sekil 5.4: COREL veri tabaninda bulunan bir goriintii ve YBMG yaklagtirima.
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Orjinal Géruntd YBMG Yaklagtirimi

Sekil 5.6: LFW veri tabaninda bulunan bir goriintii ve YBMG yaklagtirima.

5.1 YBMG Yontemi ile Birebir Esleme

Birebir egleme icin YBMG yonteminin yukarida bahsedilen veri tabanlarinda
bulunan tiim goriintiileri teker teker aramasi isleminin sonuglar Cizelge 5.1°de
gosterilmistir.  Bu cizelgede Boyut kolonu veri tabaninda bulunan goriintiilerin
boyutunu, Dogruluk kolonu veri tabanindaki tiim goriintiilerin teker teker aranmasi
islemi sonucu goriintiilerin yiizde kaginin dogru bir sekilde bulundugunu ve Siire
kolonu bir goriintiiniin bulunmasi icin gereken ortalama siireyi milisaniye cinsinden

belirtmektedir.

Dogruluk oran1 (DO)su sekilde hesaplanmustir:

EBG

DO = ————
EBG+EBOG

5.1)

Burada EBG, Erisilen Benzer Goriintiiller ve EBOG, Erigilen Benzer Olmayan

Goriintiiler anlamina gelmektedir.

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°in Dogruluk kolonundaki sonuglara bakildiginda YBMG
yonteminin biitiin veri tabanlarinda aranan goriintiileri % 100 dogruluk oraniyla
buldugu goriiliir. Veri tabanlarindaki goriintiilerin gercek ya da yapay, insan yiizii,

nesne ya da doku Ornegi olmasinin yontemin basarisi tizerinde hi¢bir olumsuz etkisi
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Cizelge 5.1: YBMG yonteminin COIL, COREL ve LFW veri tabanlarindaki tiim
goriintiilere uygulanmasi sonucu elde edilen birebir erisim sonuglari.

Veri Tabani Boyut Gortintii Sayis1 Dogruluk (%) Siire (ms)
COIL 128x128 7200 100 6.61
COREL 128x90 9870 100 8.60
LFW 250x250 13231 100 23.40

Cizelge 5.2: YBMG yonteminin COIL, COREL ve LFW veri tabanlarindaki PCA
yonteminin kullanildig1 goriintiilere uygulanmasi sonucu elde edilen
birebir erisim sonuclari.

Veri Tabani Boyut Goriintii Sayis1 Dogruluk (%) Siire (ms)
COIL 128x128 3600 100 4.33
COREL 128x90 5000 100 5.14
LFW 125x125 5000 100 6.65

bulunmamaktadir. Ele alinan Ornek bir goriintii, iizerinde calisilan veri tabaninda

mevcut ise YBMG yontemi onu kesin bir sekilde bulabilmektedir.

Cizelge 5.3’te PCA yonteminin k=0.9 degeri icin COIL, COREL ve LFW
veri tabanlarindaki bazi goriintiilere uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar
bulunmaktadir. Burada 60/100, 70/100, 80/100 ve 90/100 ifadeleri test i¢in kullanilan
alt veri tabanindaki goriintii sayisinin orjinal veri tabanindaki goriintii sayisina oranini
belirtmektedir. Kullanilan veri tabanlarinin boyutu biiyiidiikce PCA yonteminin
kullandig1 matrislerin boyutu da biiyiimektedir. Ornegin LFW veri tabaninda bulunan
gorilintiilerin tamamu tizerinde c¢alisildiginda, test/orjinal goriintii oraninin 90/100
olmasi halinde ortaya yaklasik 13231x11908 boyutunda devasa matrisler ¢cikmaktadir.
Testlerin gerceklestirildigi bilgisayar bu durumda yetersiz hafiza uyaris1 vererek islem
yapmay1 durdurdugundan daha diisiik boyutlu matrislerle kars1 karsiya gelmek icin
PCA yontemi COILden 3600, COREL ve LFW’den 5000’er goriintii iceren alt veri
tabanlar1 {izerinde uygulanmistir. Ayrica COREL veri tabanindaki orjinal boyutu
250x250 olan goriintiiler 125x125 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmisti. YBMG
ile PCA yontemleri arasinda saglikli bir kargilagtirma yapabilmek icin YBMG yontemi

bu alt veri tabanlarina da uygulanmustir.

Cizelge 5.3’ten de takip edilebilecegi gibi test/orjinal goriintii sayis1 orani arttikca PCA
yonteminin bagar1 orani artmaktadir. Ancak test/orjinal goriintii sayis1 oranindaki bu
artiy daha biiyiikk matrislerle calismay1 beraberinde getirdiginden erisim islemi icin

harcanan siirede de artmaya neden olmaktadir.
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Iki yontemin birebir esleme problemindeki dogruluk  performanlarim
karsilastirdigimizda YBMG yoOntemi tiim veri tabanlarinda % 100 basar1 ile
calisirken PCA yonteminin LFW veri tabaninda aym sekilde % 100 basart ile calistigi
halde, test/orjinal goriintii oraninin 90/100 oldugu durumlarda bile COIL ve COREL

veri tabanlarinda sirasiyla % 86.67 ve %86.36 basar1 oraniyla calistig1 goriiliir.

30



Ie

clve 80°¢¢ eS¢ 6C 81 001 001 001 001 000¢ CCIXCCI MAT
LETT SIvl 06'81 c0Cl 9¢°98 0¢'¢8 12973 LOYL 000§ 06X8¢CI THI0D
e8¢l voel €01 8¢6 L998 c8 08 L99L 009¢ 8CIX8CI TIOO
001/06 001/08 001/0L 001/09 001/06 001/08 001/0L 001/09

(s00) 210 7 (95) MMIE0q ISIARS NUNIQD) miog Tueqe], LIOA

‘Le[dnuos wisLo

I1QaJIq UQ[IP 9P[2 NONUOS Isewue[N3An I[MUNIQS 1Zeq DyepULIR[uBge) LA M AT A THIOD “TI0D U1 LR33P 6" (= UIUTWAUQA VD J €S ISZL)



Biiyiik veri tabanlarinda goriintii arama probleminde kullanilan yontemin dogruluk
yiizdesinin yaninda bu islemi ne kadar siirede gerceklestirdigi de onemlidir. Bu
siireyi etkileyen faktorler olarak veri tabanindaki goriintiilerin boyutu, yeniden
boyutlandirmaya ihtiya¢ duyup duymamasi ve toplam goriintii sayist sayilabilir. Bu
boliimiin baginda belirtildigi gibi bu ¢alismada degisik boyutlarda ve sayilarda goriintii
iceren veri tabanlar1 kullanilmistir. COIL veri tabam1 7,200 adet standart 128x128
boyutlu, LFW yiiz veri taban1 13,231 adet standart 250x250 boyutlu ve COREL
veri tabanm1 9,870 adet baslangicta farkli boyuta sahip olan ama algoritma iginde
128x90 olacak sekilde yeniden boyutlandirilan renkli goriintiilerden olugmaktadir.
YBMG yontemi bir goriintityii COIL, COREL ve LFW veri tabanlarindaki tiim
goriintiiler kullanildiginda ortalama olarak sirasiyla 6.61, 8.60 ve 23.40 milisaniyede
bulup getirmistir. LFW veri tabanindaki goriintiilerin boyutu ve sayisi daha biiyiik

oldugundan ortalama goriintii erisim siiresi digerlerinden daha uzundur.

YBMG ve PCA yontemlerinin iglem siiresi bakimindan performanslari, PCA
yonteminin en yiiksek dogruluk oranlarina ulastig1 test/orjinal goriintii sayis1 oranlarina
karsilik gelen siireleri baz alarak karsilastirlldiginda, YBMG yonteminin PCA
yonteminden COIL, COREL ve LFW veri tabanlarinda sirasiyla 3.19, 4.16 ve 5.13

kat daha hizli calistig1 sonucuna ulagilir. Ustelik %100 dogruluk orani ile.

Sonug olarak denilebilir ki birebir egleme probleminde YBMG y6ntemi hem dogruluk
orani hem de gerekli iglem siiresi bakimindan PCA yonteminden ¢ok daha basarili

sonuglar vermektedir.

5.2 YBMG Yontemi ile Benzer Goriintiilere Erisim

Veri tabaninda 6rnek bir goriintiiye benzer goriintiilere erismek i¢in (4.1) boliimiinde
anlatildig1 gibi ac1 i¢in bir esik degeri belirlenir ve bu esik degerinin altinda kalan
goriintiilerden yiizde kacinin 6rnek goriintiiye benzedigi hesaplanir. Buradaki deneysel
calismalarda her bir objenin kendi etrafinda beser derece dondiiriilmesiyle elde edilmis
birbirine ¢cok benzeyen 72 adet goriintiiye sahip oldugu, 100 objeye ait toplam 7,200
goriintii iceren COIL veri taban1 kullanilmigtir. COIL veri tabaninda bulunan her bir
goriintli sirasiyla ornek goriintii olarak secildikten sonra degisik esik agi degerleri
icin veri tabanindaki benzer goriintiiler ¢ekilmis, dogruluk orani bulunmus ve tiim

goriintiilerin dogruluk oranlarinin ortalamasi hesaplanmustir.
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Cizelge 5.4’de goriildiigii gibi COIL veri tabanindaki goriintiiler i¢in esik degerleri 5,

10, 15, 20 ve 25 derece olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.4: YBMG yonteminin COIL veri tabaninda degisik a¢i1 araliklart igin
uygulanmasi ile ulagilan sonuclar.

Ac1 Araligi 0-5 0-10 0-15 0-20 0-25
Dogruluk(%) 99.52 90.66 74.06 60.69 47.49
Siire (ms) 9.46 9.43 9.18 9.13 9.11

YBMG yontemi benzer goriintiilerin getirilmesinde en yiiksek dogruluk oranina %
99.52 ile en kiiciik a¢1 esik degeri olan 5 derecede ulagsmustir. A1 esik degerleri arttikca
veri tabanindan c¢ekilen goriintiiler i¢indeki Ornek goriintiiye benzemeyen goriintii
sayisi arttigindan bu oran giderek diismektedir. Artan a¢1 esik degeri ile birlikte veri
tabanindan cekilen goriintiilerdeki farklilasmayi gormek icin Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve
Sekil 5.9 incelenebilir. Bu sekillerde veri tabanindan benzerleri getirilmek istenen
ornek goriintii kirmizi ¢erceve igcine alinmistir. Goriintiiler satir boyunca 6rnek goriintii

ile aralarindaki ac1 degeri artacak sekilde dizilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada cok biiyiik veri tabanlarinda 6rnek olarak ele alinan bir goriintiiniin
bulunup bulunmadiginin tespit edilmesi ve bu goriintiiye benzer goriintiilerinin
veri tabanindan cekilmesi problemlerine yeni bir ¢oziim yolu olarak YBMG
yontemi Onerilmigtir. Cok biiyiik veri tabanlarinda yapilan islemlerde iizerinde
calisilan nesnenin boyutunun yiiksek olmasi performans iizerinde olumsuz bir
etkiye sahip oldugundan boyut indirgeme yontemleri 6ne cikan Onemli ¢alisma
bagliklarindandir. Cok degiskenli fonksiyonlarin ya da veri kiimelerinin daha az
degiskenli fonksiyonlarin ya da veri kiimelerinin toplami seklinde yeniden ifade
edilmesi temeline dayanan YBMG yontemi bir boyut indirgeme yontemidir. Degisik
boyutlardaki toplam 30,301 adet renkli goriintii igeren ii¢ ayr1 veri tabaninda yapilan
deneysel caligmalar gostermistir ki YBMG yOntemi, birebir esleme probleminde,
kargilastirma icin ele alinan diger bir boyut indirgeme yontemi olan PCA yonteminden
cok daha basarili bir sekilde caligmaktadir. YBMG yontemi, gergeklestirilen deneysel
calismalarda kullanilan biitiin veri tabanlarinda aranan bir goriintiiniin s6z konusu veri
tabaninda yer alip almadigin1 % 100 dogruluk oraniyla ve PCA yonteminden 3-5 kat
kadar daha kisa siirede bulurken, 6rnek goriintiiye benzer goriintiilerin veri tabanindan

cekilmesi probleminde de dikkate deger sonuglar elde etmistir.

Bundan sonraki caligmalarda goriintii isleme alaninda 6ne ¢ikan diger aragtirma
bagliklar1 olan benzer nesnelerin siniflandirilmalar1 ve yiiz tanima problemleri iizerinde
durulacaktir. Bu caligmada kullanilan veri tabanlarindan biri olan ve insan yiizlerinden
olusan 13,231 renkli goriintii iceren LFW veri tabaninda YBMG basaril1 bir sekilde
caligarak tiim goriintiileri bulmustur. Ancak bu uygulamanin yiiz tanima problemine
bir ¢6ziim olarak degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan yontemin bir kisiye ait 6rnek
goriintiileri kullanarak veri tabaninda ayni kisiye ait diger goriintiileri bulma becerisini

gosterebilmesi gerekmektedir. Bu da gelecek arastirmalarin konusu olacaktir.

37






KAYNAKLAR

[1] Foggia, P., Percannella, G. ve Vento, M. (2014). Graph matching and learning in
pattern recognition in the last 10 years, International Journal of Pattern
Recognition and Artificial Intelligence, 28(01), 1450001.

[2] Gupta, A. ve Jain, R. (1997). Visual information retrieval, Communications of the
ACM, 40(5), 70-79.

[3] Ogle, V.E. ve Stonebraker, M. (1995). Chabot: Retrieval from a relational
database of images, Computer, 28(9), 40-48.

[4] Lieberman, H., Rozenweig, E. ve Singh, P. (2001). Aria: An agent for annotating
and retrieving images, Computer, (7), S7T-62.

[5] Flickner, M., Sawhney, H., Niblack, W., Ashley, J., Huang, Q., Dom, B.,
Gorkani, M., Hafner, J., Lee, D., Petkovic, D. ve digerleri (1995). Query
by image and video content: The QBIC system, Computer, 28(9), 23-32.

[6] Smeulders, A.W., Worring, M., Santini, S., Gupta, A. ve Jain, R. (2000).
Content-based image retrieval at the end of the early years, Pattern
Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 22(12),
1349-1380.

[7] Rui, Y., Huang, T.S. ve Chang, S.F. (1999). Image retrieval: Current techniques,
promising directions, and open issues, Journal of visual communication
and image representation, 10(1), 39-62.

[8] da Silva Torres, R. ve Falcao, A.X. (2006). Content-Based Image Retrieval:
Theory and Applications., RITA, 13(2), 161-185.

[9] Zhuo, L., Cheng, B. ve Zhang, J. (2014). A comparative study of dimensionality
reduction methods for large-scale image retrieval, Neurocomputing, 141,
202-210.

[10] Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into principal
components., Journal of educational psychology, 24(6), 417.

[11] Torgerson, W.S. (1952). Multidimensional scaling: 1. Theory and method,
Psychometrika, 17(4), 401-419.

[12] Scholkopf, B., Smola, A. ve Miiller, K.R. (1998). Nonlinear component analysis
as a kernel eigenvalue problem, Neural computation, 10(5), 1299-1319.

[13] Tenenbaum, J.B., De Silva, V. ve Langford, J.C. (2000). A global geometric
framework for nonlinear dimensionality reduction, Science, 290(5500),
2319-2323.

39



[14] Balasubramanian, M. ve Schwartz, E.L. (2002). The isomap algorithm and
topological stability, Science, 295(5552), 7-7.

[15] Roweis, S.T. ve Saul, L.K. (2000). Nonlinear dimensionality reduction by locally
linear embedding, Science, 290(5500), 2323-2326.

[16] Niyogi, X. (2004). Locality preserving projections, Neural information processing
systems, cilt 16, MIT, s.153.

[17] van der Maaten, L.J., Postma, E.O. ve van den Herik, H.J. (2009).
Dimensionality reduction: A comparative review, Journal of Machine
Learning Research, 10(1-41), 66-71.

[18] Borg, I. ve Groenen, P.J. (2005). Modern multidimensional scaling: Theory and
applications, Springer Science & Business Media.

[19] Belhumeur, P.N., Hespanha, J.P. ve Kriegman, D.J. (1997). Eigenfaces
vs. fisherfaces: Recognition using class specific linear projection,
Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 19(7),
711-720.

[20] Rahulamathavan, Y., Phan, R.C.W., Chambers, J., Parish, D.J. ve digerleri
(2013). Facial expression recognition in the encrypted domain based on
local fisher discriminant analysis, Affective Computing, IEEE Transactions
on, 4(1), 83-92.

[21] Sobol’, .M. (1990). On sensitivity estimation for nonlinear mathematical models,
Matematicheskoe Modelirovanie, 2(1), 112—-118.

[22] Rabitz, H. ve Alis, O.F. (1999). General foundations of high-dimensional model
representations, Journal of Mathematical Chemistry, 25(2-3), 197-233.

[23] Demiralp, M. (2003). High dimensional model representation and its application
varieties, Math. Res, 9, 146—159.

[24] Tunga, M.A. ve Demuralp, M. (2008). A new approach for data partitioning
through high dimensional model representation, International Journal of
Computer Mathematics, 85(12), 1779-1792.

[25] Li, G., Rosenthal, C. ve Rabitz, H. (2001). High dimensional model representa-
tions, The Journal of Physical Chemistry A, 105(33), 7765-7777.

[26] Altin, E.M. ve Tunga, B. High Dimensional Model Representation in Image
Processing.

[27] Columbia Object Image Library (COIL-100), http://wwwl.cs.
columbia.edu/CAVE/software/softlib/coil-100.php,
alindig: tarith: 23.11.2015.

[28] Wang, James, http://wang.ist.psu.edu/docs/related.shtml,
alindig: tarih: 23.11.2015.

[29] Huang, G.B., RM.B.T. ve Miller, E. (2007). Labeled Faces in the Wild: A
Database for Studying Face Recognition in Unconstrained Environments,
Teknik Rapor(07-49, University of Massachusetts, Amherst.

40



OZGECMIS

Ad Soyad: Onder OZUTEMIZ

Dogum Yeri ve Tarihi: Turhal 04.03.1982
Adres: Giizeltepe Mah. Yeni Okul Sok. No:10/1 Eyiip/istanbul
E-Posta: ozutemizonder @gmail.com

Lisans: YTU Matematik Miihendisligi

Y. Lisans:

Mesleki Deneyim ve Odiiller:

Yayin ve Patent Listesi:

41



