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YUKSEK BOYUTLU MODEL GOSTERILIMI ILE
GORUNTU KUMELEME VE GORUNTU ERISIMI

OZET

Bu tez ¢alismasinda, ele alinan bir goriintiiniin benzerlerinin biiyiik bir veri tabanindan
bulunup getirilmesi anlamina gelen icerik tabanli goriintii erisimi problemi ele
alinmis ve bu konuda 6zgiin bir yaklagim ortaya konmustur. Onerilen yaklagim,
goriintiilerin igeriklerinin Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) yontemiyle
analiz edilmesini icermektedirr. ~ YBMG yontemi etkin bir veri bdliintiileme
ve boyut indirgeme yontemidir ve hesaplama karmagikli§i diisiik oldugundan
oldukca hizli calismaktadir.  Biiyiik o©lgekli veri tabanlarinda goriintii erisimi
problemine uygulandifinda da yiiksek bir basar1 gostermisti.  Bu calismada
ayrica, algoritmay1 daha da hizlandirmak amaciyla, veri tabanindaki goriintiilerin
oncelikle kiimelenerek benzer goriintiilerin bir arada oldugu kiiciik veri tabanlarinin
olusturulmast o©nerilmektedir. ~ Kiimelemenin ardindan yapilan goriintii erigimi
calismasinda, ele alinan bir sorgu goriintiisii i¢in en yakin kiime tespit edilmekte ve
bu goriintiiniin benzerleri yalnizca bu kiime i¢inde aranmaktadir. YBMG yontemi,
hem ilk agsamada veri tabani goriintiileri kiimelenirken hem de ikinci asamada goriintii
erisimi yapilirken kullanilmaktadir ve bu yontemle goriintiileri temsil edecek diigiik
boyutlu veriler hesaplanmaktadir.

YBMG yontemi, bir ayrigtirim yontemidir. Verilen cok degiskenli bir fonksiyonun
sabit terim, tek degiskenli terimler, iki degiskenli terimler ve bu sekilde giderek
artan sayida degiskene bagli terimlerin toplami olarak yeniden ifade edilmesini
saglamaktadir. Bu yontemle ayni zamanda ¢ok deg8iskenli veriler de daha az degigkenli
bilesenlere ayristirilabilmektedir. Bu tez ¢calismasinda goriintiiler, birer ¢cok degiskenli
veri olarak ele alinmig ve her birine YBMG ayristirnmi uygulanmistir.  Goriintii
ayristirnmiyla elde edilen bilesenler sabit, vektor veya matris yapisindaki verilerdir.

Calismanin ilk basamag olan kiimeleme asamasinda, oncelikle veri tabanindaki her
bir goriintiiye YBMG ayristinmi uygulanarak diisiik boyutlu veriler elde edilmistir.
Bu veriler orijinal ¢cok boyutlu goriintiiniin yerine kullanilarak kiimeleme yapilmugtir.
Burada, belirlenen diisiik boyutlu iki ayr1 veri c¢esidinin ii¢ farkli kiimeleme yontemi
ile kiimelenmesi durumlar1 iizerinde calisilmistir.  Goriintii erisimi basamagina
gelindiginde ise ilk olarak, bir sorgu goriintiisii ele alinmis ve kiimeleme basamaginda
elde edilen kiimeleme Olciitleri kullanilarak bu goriintiiniin en yakin oldugu kiime, yani
hedef kiime saptanmugstir. Ardindan secilen bir YBMG verisi hem sorgu goriintiisii
hem de hedef kiimede bulunan goriintiiler icin hesaplanmis ve bu veri kullanilarak
gorlintii erisimi yapilmistir. Bu basamakta tercih edilen diisilk boyutlu YBMG
verileri, kiimeleme basamaginda tercih edilen verilere gore daha yiiksek boyutludur
ve goriintiileri daha iyi temsil etmektedir. Bu veriler esas alinarak hedef kiimede
bulunan gériintiilerden, sorgu goriintiisiine karesel Oklit uzakli1 olciisiine gore en
yakin olan goriintiiler sirayla getirilmistir. Getirilen goriintiilerden belirlenen ilk bir
kac tanesinin, sorgu goriintiisii ile ayn1 objeye ait olup olmadiklar1 degerlendirilmistir.
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Degerlendirme ¢alismasinda, goriintiilerin getirilme siralarin1 da dikkate alan azalan
kiimiilatif kazan¢ yontemi kullanmilmistir. Elde edilen kazang, ideal durumda elde
edilecek olan kazanca oranlanmustir. Onerilen iki asamal1 bu sistem, COIL-100
goriintii veri tabani lizerinde yapilan deneysel ¢calismalarla sitnanmis ve oldukga yiiksek
basar1 oranlar1 elde edilmistir. Onerilen yontemlerden bazilar1 % 100 basar1 oram
vermistir.

Bu 0zgiin yaklasim, daha iyi bir de8erlendirme yapabilmek amaciyla, kiimeleme
basamaginin bulunmadig1 calismalarla ve YBMG yontemi yerine Temel Bilesen
Analizi yonteminin kullanildi§1 bagka calismalarla karsilagtirilmusti.  Onerilen
yaklasimin bagsar1 oranlar1 ve 6zellikle de hesaplama siireleri bakimindan daha avantajl
oldugu goriilmiistiir.
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IMAGE CLUSTERING AND IMAGE RETRIEVAL
WITH HIGH DIMENSIONAL MODEL REPRESENTATION

SUMMARY

Content based image retrieval means retrieving similars of a considered image from a
large image database by means of mathematical methods and computer systems. This
is a significant field of study in image processing because of increasing needs in a wide
range of application areas such as commercial advertisements, criminal cases, security
systems, artificial intelligence studies, etc. This thesis proposes a novel method in this
field which contains analyzing the contents of images by High Dimensional Model
Representation (HDMR) method. HDMR is an effective method in data partitioning
and dimensionality reduction and it works fast since its computational complexity is
considerably low. Therefore it has succeeded in image retrieval problem when it is
used to reduce the dimension of images each of which is a high dimensional datum.
In addition, to speed up the algorithm even more, the images in database are proposed
to be clustered first to obtain small groups in which similar images are together. After
clustering step, for a considered query image the closest cluster is determined and the
similars of the query image is searched in that cluster. Both in the clustering and the
retrieval steps the HDMR method is utilized.

The general HDMR expansion for a given multivariate function is as follows.
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This is a finite sum and its terms are called constant term, univariate terms, bivariate
terms respectively and so on. Each term is uniquely determined in the given order from
the given multivariate function using formulas for HDMR terms. Due to the structure
of HDMR, all the terms are orthogonal to each other and the lower variate terms which
are calculated earlier carry higher amount of information of the original function. Thus
this method is commonly used to approximate the given function by truncating after
some terms.

This method for multivariate functions has also been adapted for multivariate data.
Multivariate data is similarly decomposed and then approximated by its terms using
formulas for HDMR data decomposition. In this thesis, an RGB image as a three-way
array is considered as a trivariate datum and decomposed using HDMR formulas to
reduce dimension, in other words, to obtain lower dimensional terms. These terms
represent the original image very accurately owing to HDMR’s powerful mathematical
structure and are calculated very quickly owing to its low computational complexity.

When the method is applied on an RGB image, the constant, univariate and bivariate
terms are obtained as constant, vectors and matrices respectively. The formulas for
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these terms are given below. The trivariate term which is a three-way array corresponds
to margin of error and calculated by subtracting all the previous terms from the original
image.
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the image array (or along the &; th variable). Therefore f (§1(k1)7§2(k2)753(k3)) is the
related pixel value of the given image. n; represents the number of discrete domain
points along &; th direction. Since the color direction has just three domain points
corresponding to R, G and B layers, n3 equals 3.

represents k; th domain point along the & th direction of

In this thesis, a two-step image retrieval system is proposed. In the first step of
the proposed methods, fy or f3 term of HDMR is calculated for each image in the
database and used for clustering the images. These terms, which are considerably low
dimensional, have been selected to be used because this study proposes the clustering
step to speed up the retrieval process by coping with the problem of large scale
image database. Clustering is executed using three different clustering methods: equal
interval size clustering, k-means clustering and equal number of elements clustering.
Clustering studies via two different HDMR terms and using three different clustering
methods are performed completely separately. In this regard an analysis-based study
is followed. The clustering criteria obtained in these clustering studies are kept to be
used in the second step.

When it comes to the retrieval step, a query image which does not exist in the database
is taken for investigation. The closest cluster for that image is determined using the
criteria obtained in the clustering step. Then a chosen HDMR data is calculated for
both the query image and the images in the closest cluster to be used in the retrieval
process. Using these data the closest images to the query image according to squared
Euclidean distance measure are retrieved in order. The HDMR data which are used in
this step have higher dimensions than the ones which are used in the clustering step
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and thus represent the original image better. One of the representation terms used is
f1 term. The vector obtained by attaching fi, f> and f3 terms end-to-end is used as
another tool. Lastly the univariate HDMR approximation which is the superposition
of fo, f1, f» and f3 is examined. Studies with these representation data are performed
separately.

The retrieved images are evaluated in terms of whether or not they belong to the same
object as the query image, taking into account of their order in the list. For this
purpose the discounted cumulative gain method is used. This is a method of calculating
the gain of each retrieved image by discounting with respect to the order number of
that retrieved image in the result list. The gain value is calculated by accumulation
throughout the retrieved images. In this study, the obtained gain value is divided by
the value which will be obtained in the ideal case to give the evaluation results as
success rates.

The proposed methods in this thesis were tested by experiments conducted on
COIL-100 image database. This database includes 100 different objects and consists
of 72 poses per object. Images of an object are at 5 degrees of rotation on a table
around its own axis. For experiments of this thesis, randomly selected one image
for each object was discarded from the database. These discarded 100 images were
used as query images while the remaining 7100 images were used as the training
set. Experiments were conducted on these separated image sets by implementing the
algorithms on MATLAB. In these experiments the proposed methods gave significantly
high success rates. In some studies, 100% success rate was obtained.

The novel approach proposed in this study was also subjected to comparative analysis.
Since one of the novel aspects of this approach is clustering, the proposed methods
was firstly compared with methods which omit the clustering step and perform image
retrieval directly. With this comparison, it was seen that the proposed methods are
better than the methods without clustering in terms of computation times and, in
some cases, success rates. A second comparison was made in terms of the preferred
dimensionality reduction method. PCA (Principal Component Analysis) method is
used instead of HDMR method for this comparison. HDMR gave better success rates
and computation times with respect to PCA.

The experiments and comparisons in this thesis have shown that using HDMR method
for dimensionality reduction and clustering database images prior to retrieval are
notably successful in image retrieval problem.
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1. GIRIS

Giinlimiizde dijital goriintiiler, hemen her alanda 6nemli bir yer teskil etmektedir.
Teknolojinin ilerlemesiyle goriintiileme cihazlar hizla gelismis ve yayginlagsmis, bu da
goriintii sayisinda devasa bir artig getirmistir. Ayni1 zamanda internetin yayginlagmasi
ve bilgisayar sistemlerinin kaydettigi ilerlemeler, goriintiilerin kullanim amacim
genisletmis ve cesitliligini arttirmistir. Artik goriintiiler, ticari faaliyetlerden kriminal
vakalara, giivenlik sistemlerinden yapay zeka calismalarina kadar hemen her alanda
kullamlmaktadir [1]. Insan yiizii tanima, objeleri ayirt etme, radyoloji goriintiilerinden

karakteristik tanimlamalar yapma kullanim amaglarindan yalnizca birkacidir [2].

Kullanim alanlarinin geniglemesi ve goriintii sayisindaki biiyiime, goriintiilerin verimli
bir sekilde kullanilabilmesinin ve ihtiya¢ duyuldugunda aranip bulunabilmesinin
Onemini artirmigtir. Bu durum goriintii erisimi adi verilen bir alanin dogmasina
neden olmustur. Bunun yani sira, goriintiilerin iyilestirilmesi, yeniden diizenlenmesi,
boyutlarinin degistirilmesi gibi c¢alismalar1 iceren pek cok goriintii isleme alani

gelistirilmistir.

Bu tez caligmasi, goriintii erisimi alaninda 6zgiin bir yontem sunmay1 amaglamaktadir.
Calismada, goriintii erisimi Oncesinde goriintii kiimeleme Onerilmekte, boylece
gorilintii sayisinin ¢ok olmasi sorununa bir ¢6ziim sunulmaktadir. Calismanin hem
gorlintii kiimeleme, hem de goriintii erisimi basamaklarinda Yiiksek Boyutu Model
Gosterilimi (YBMG, High Dimensional Model Representation, HDMR) yontemi
kullanilarak boyut indirgeme yapilmakta ve bu yontem sayesinde hizli ve etkin bir

goriintii erigimi sistemi ortaya konmaktadir.

Calismanin bu giris kisminda goriintii erigimi, kiimeleme ve boyut indirgeme
konular1 ele alinacaktir. Ikinci kisimda bu tezin dayanak noktasi olan YBMG
yonteminin teorisi detayl olarak anlatilacaktir. Ugiincii kisimda, bu tez calismasinda
kullanilan matematiksel yapilar verilecektir. Ornegin, calismada kullanilan kiimeleme
yontemleri, kiime sayisi secimi, deney sonuclarinin degerlendirilmesinde kullanilan

azalan kiimiilatif kazan¢ yontemi ele alinacaktir. Dordiincii kisim, 6zgiin calismanin
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detayli olarak anlatilacagi ve deney sonuclarinin verilecegi kisimdir. Besinci kisimda
Ozgilin calisma diger calismalarla karsilagtirilacaktir.  Altinct kisimda ise sonug ve

Oneriler yer alacaktir.

1.1 Goriintii Erisimi

Gorlintii erisimine doniik ¢calismalar temelde, metin tabanli ve igerik tabanli olmak
tizere iki ayr1 yaklagimla ele alinmaktadir. Ayrica bu iki yaklasimin sentezini yapan
calismalar da mevcuttur. Metin tabanl goriintii erisimi yaklasiminda, goriintiiniin
kendisi degil goriintiiye ilistirilmis metinler kullanilarak arama yapilir [3]. Goriintiilere
metin ilistirme islemi ise insan giiciiyle yapildigindan zahmetli ve zaman alic1 bir
istir. Ayrica kisi bagimli oldugundan objektif degildir. Goriintii ile alakali olmayan
veya rastgele isimler verilebilmekte, sistematik olmayan yontemler kullanilabilmekte,
goriintiilere metin ilistirilmesi ithmal edilebilmektedir [2]. Veri tabanlarinda, aym
goriintiiler farkli etiketlerle birden fazla kez yer alabilmektedir. Metinler 6zenle
diizenlense ve tanimlamalar olabildigince iyi yapilsa bile, kullanim amacina bagh

olarak goriintiiniin bagka karakteristik 6zellikleri gerekli olabilmektedir.

Icerik Tabanli Goriintii Erisimi (ITGE, Content Based Image Retrieval, CBIR)
yaklasiminda ise goriintiiye ilistirilen metinler degil goriintii verisinin kendisi
kullanilir.  Genellikle goriintiiniin Oznitelikleri ¢ikarilarak, bunlar1 esas alan bir
arama yapilir [4]. Sekil, renk ve doku kullanilan 6zniteliklerden bazilaridir [5].
Bu yaklagimi kullanan sistemlerde, goriintii erisimi bir goriintii secilmesi ile baslar.
Secilen goriintiiniin ve veri tabanindaki diger goriintiilerin icerikleri analiz edilerek,
secilen goriintiiye benzer baska goriintiilere ulasilmaya calisilir [2]. ITGE sistemleri
genellikle, 6znitelik bulma, benzerlik Ol¢timii ve iligki geri bildirimi basamaklarini

icerir [6,7].

Icerik tabanli goriintii erisimi, metin tabanli yaklagimin aksine goriintiiniin kendisini
kullandigindan kullanic1 bagimli degildir ve objektiftir. Bu yiizden son yillarda bu
yaklagimla yapilan calismalar agirlik kazanmistir. Bununla beraber, metin tabanl ve
icerik tabanli yaklagimlarin birlestirilmesiyle gelistirilen farkli yaklagimlar da vardir
[8]. Bunlardan biri olan sematik tabanli goriintii erisimi yaklasiminda, veritabanindaki
goriintiiler onceden igerik tabanli olarak analiz edilir, elde edilen metinsel bilgiler

veritabanina kaydedilir ve goriintii erisimi i¢in metin tabanli bir arama yapilir [4].
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Bu tez calismasinda icerik tabanli yaklasim benimsenmistir. Diger bir deyisle,
goriintiilerin yalin olarak ele alindigi, goriintiiye ilistirilmis anahtar kelimelerin
kullanilmadig1 bir sistem Onerilmistir. Ayrica Onerilen sistem, goriintiilerin sekil, renk,
doku gibi 6znitelikleri ¢ikarilmaksizin, goriintii verisinin boyut indirgeme yontemiyle
dogrudan islenmesini icermektedir. Benzerlik Olciimii ise, goriintiilerden elde edilen
diisitk boyutlu verilerin, secilen goriintiiye olan uzakliklarinin karsilastirilmasiyla

yapilmugtir. Olusturulan bu sistem dordiincii kisimda ayrintili olarak anlatilacaktir.

1.2 Kiimeleme

Veri kiimeleme, verileri kendi icinde olabildigince benzer ve kendi aralarinda
olabildigince farkli gruplara ayirma iglemidir. Bu gruplandirma isleminde, énceden
belirlenmis ortak 6zellikler esas alinmaz ve 6nceden belirlenmis gruplar da bulunmaz.
Belli bir uzaklik kistasina gore birbirine yakin olan verilerin ayni kiimeye atanmasini
hedefleyen bir sistem olusturulur. Bu yoniiyle kiimeleme, bir giidiimsiiz 6grenme
yontemidir [9].  Gelistirilmis pek c¢ok kiimeleme yontemi ve ara yoOntemler
vardir. K-ortalamalar (k-means) ve bulanik c-ortalamalar (fuzzy c-means) en bilinen
kiimeleme yontemlerindendir [10]. Kiimelemeden tamamen farkli olan simiflandirma
islemi ise, verilerin Onceden belirlenmis olan smiflara atanmasi islemidir ve bir

giidiimlii 6grenmedir.

Kiimeleme, giiniimiizde biiyiik verilerden anlamli bilgiler elde etmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yaklagimdir. Oriintii tanima, bilgi getirme, veri madenciligi,
veri sikistirma gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu yaklasim benzer verilerin bir
arada oldugu kiigiik gruplar olusturdugundan, veri tabani 6lceginin kiigiiltiilmesinde
de kullanilmaktadir [11]. Bu tez ¢alismasinda kiimeleme, biiyiik olcekli bir veri
tabanindan kiigiik veri tabanlar1 olusturma ve bdylece caligmalart kolaylagtirma
amaciyla kullanilmistir. Veri tabanindaki goriintiilerin 6ncelikle kiimelenerek, goriintii
erisiminin yalnizca ilgili kiime icerisinden yapilmasi onerilmistir. Bununla algoritma
karmasikliginin diisiiriilmesi hedeflenmistir.  Calismalarda kullanilan kiimeleme

yontemleri ve kiime sayis1 se¢imi iigiincii boliimde verilecektir.



1.3 Boyut indirgeme

Icerik tabanli goriintii erisiminde goriintii verisinin ve goriintiiden ¢ikarilan
Ozniteliklerin yiiksek boyutlu olmasit onemli bir sorundur. Buna boyutun laneti
(curse of dimensionality) adi verilmektedir. Ornegin 256 x 256 ¢oziiniirliigiinde
gri tonlamal1 bir goriintii, satirlarin u¢ uca eklenmesi sonucu, 65536 boyutunda bir
vektorle calisilmasint gerektirmektedir [12]. Bu durum, arama yapilan veri tabaninin
biiyiikliigli, arama algoritmasinin karmagsiklig1 gibi etkenlerle bir araya geldiginde,
algoritma performansin1 daha da kétiilestirmektedir. Bu yiizden, bir boyut indirgeme

yontemi kullanilarak boyutun azaltilmasi gerekmektedir.

Boyut indirgeme (dimensionality reduction), ¢ok boyutlu bir verinin, daha iyi
anlasilabilmesi veya daha etkili kullanilabilmesi i¢in, veri iceriginden elde edilen
diisiik boyutlu verilerle temsil edilmesidir [12]. Boyut indirgeme islemi giidiimlii
(supervised) veya giidiimsiiz (unsupervised) 68renme yontemleri ile yapilmaktadir
[13]. Etiketlenmemis yalin veriler iizerinde ¢alisilan giidiimsiiz yontemlerin basinda
Temel Bilesen Analizi (TBA, Principal Component Analysis, PCA) gelmektedir [14].
Bunun yam sira KPCA, MDS, ISOMAP, LLE, LPP gibi giidiimsiiz yontemler de
gelistirilmigtir [7]. Giidiimlii boyut indirgeme yontemleri ise, baslica FLDA ve
LFDA’dir [7]. Gudiimlii boyut indirgeme isleminde, ele alinan verilerin sinif etiketi

kullanilir ve ayn1 siniftaki veriler birlikte analiz edilerek boyut indirgenir.

Yaygin olarak kullanilan bu boyut indirgeme yontemlerinin yani sira, son yillarda
yapilan ¢alismalarda YBMG yonteminin de bir boyut indirgeme yontemi olarak
ele alindig1 goriilmektedir [15]. Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi yontemi, ¢ok
degiskenli bir fonksiyonun daha az degiskenli fonksiyonlarin toplami olarak ifade
edilmesini saglayan bir bol-yonet algoritmasidir. Ilk olarak, 1990 yilinda Rus
matematik¢i I. M. Sobol tarafindan temelleri atilmigtir [16].  2000’lerin basinda
Princeton Universitesi’nden Prof. Herschel Rabitz tarafindan genellestirilmistir [17—
19]. Son yillarda Prof. Metin Demiralp ve grubu tarafindan daha da gelistirilerek
cesitlendirilmis ve farkli problemlere uygulanmistir [20-24]. Bugiin diinyada, farkli
bilim insanlari tarafindan farkli problemler icin gelistirilmeye ve uygulanmaya devam

etmektedir [25,26].



YBMG yontemi, ele almman ¢ok degiskenli bir fonksiyonu, sabit fonksiyon,
degiskenlerden her birine ayr1 ayr1 bagl olan tek degiskenli fonksiyonlar, degiskenlerin
ikili kombinasyonlarina bagh olan iki degiskenli fonksiyonlar, boylece giderek
artan sayida degiskene bagli fonksiyonlarin toplami seklinde yazmay: saglar. Egsiz
olarak elde edilen bu az degiskenli fonksiyonlar toplami, verilen orijinal fonksiyona
esitti. ' YBMG yontemiyle yalnizca analitik olarak ifade edilebilen fonksiyonlar
degil, cok boyutlu veriler de ayristiritlabilmektedir. Veri ayristiriminda da, fonksiyon
ayristirnmina benzer sekilde, ele alinan cok degiskenli verinin daha az degiskenli

verilerin toplami olarak ifade edilmesi amaglanir.

Elde edilen az degiskenli fonksiyonlardan (veya az degiskenli verilerden) daha
az degiskene bagli olanlarin toplanmasi ve digerlerinin ithmal edilmesi ile orijinal
fonksiyona bir yaklastirm da yapilabilir. ~ Yapilan calismalar, bu yaklastirrm
yonteminin oldukca basarili sonuglar verdigini gostermektedir [20, 21, 27-29].
Bu basari, YBMG ayristirnminda orijinal fonksiyonun yogunluklu olarak daha
az degiskenli fonksiyonlarla temsil edilmesinden ve gorece daha c¢ok degiskenli

fonksiyonlarin ise yiiksek frekansh bilgileri tasimasindan kaynaklanmaktadir.

Yaklagtirim yapmak icin kullanilan ve istenen basariy1 yakalayan YBMG’den bagka
pek cok matematiksel yap1 bulunmaktadir. Bu noktada YBMG yoOnteminin katkisi,
ayn1 orandaki bir yaklastirrmi daha hizli ve daha diisiik maliyetli olarak yapmasidir

[15].

YBMG yontemi uygun bir yaklagimla, cok degiskenliligin s6z konusu oldugu hemen
her alanda, problemleri yonetilebilir hale getirmek icin kullamilabilir. Ornegin, ¢ok
degiskenli bir verinin interpolasyonu olduk¢a zahmetlidir. Bunun yerine veri YBMG
yontemiyle ayristirilip, elde edilen az degiskenli verilerle interpolasyon yapilabilir.
Boyle bir ¢calismada, alt1 degiskenli bir veri en fazla iki degiskenli terimleri kullanilarak

interpole edilmis ve ihmal edilebilir hata oranlar1 elde edilmistir [27].

YBMG yoOntemini goriintiiler tizerinde kullanmak da miimkiindiir [24, 29-31].
Bir calismada RGB formatindaki dijital goriintiiler, ayrigtirima tabi tutulup
yeniden birlestirildiginde orijinal goriintiiye olduk¢a yakin goriintiilerin elde edildigi
gosterilmigstir  [29]. Bagka bir caligmada goriintiiniin ayristirnlmas: ve elde

edilen verilerin yaklastirnma tekrarli olarak eklenmesiyle, goriintii kontrastinda



artis saglanmistir [30]. Ayrica YBMG yontemi, goriintiilerdeki eksik kisimlarin
tamamlanmasi ve bozuk kisimlarin diizeltilmesi i¢in icboyama amaciyla da kullanilmis

ve basarili sonuglar elde edilmistir [31,32].

YBMG veri ayristirnmi (data decomposition), temelde bir veri bdoliintiileme
(data partitioning) yontemidir. Bununla beraber, bu ayristirimla elde edilen az
degiskenli veriler az sayida deger icerdiginden veri boyutunun indirgenmesi icin
de kullanilabilmektedir. Bu tez calismasinda da goriintiilerin boyutu bu yontemle
indirgenmistir. Calismada, YBMG yontemiyle boyut indirgeme, giidiimsiiz 6grenme
yaklagimiyla ele alimmistir. Yani veri tabanindaki goriintiiler, iceriklerine dair etiketler
tasimayan, etiketsiz tek bir grup olarak kabul edilmis ve sadece goriintii verileri analiz
edilerek taninmugtir. Goriintillerden YBMG ayristinmiyla elde edilen diisiik boyutlu

veriler, hem goriintii kiilmelemede, hem de goriintii erisiminde kullanilmistir.

1.4 Ozgiin Cahsma

Bu tez calismasinda YBMG yontemi kullanilarak goriintii erisimi yapilmaktadir.
Calismanin 6zgiin yami, goriintii getirme islemi Oncesinde veri tabanindaki
goriintiilerin kiimelenmesi, boylece veri tabani Olgegi diisiiriilerek zaman kazanci
saglanmasidir.  Daha Once yapilan bir calismada [15] da YBMG ayristirimi
goriintli erisimi probleminde kullanilmis, fakat bahsedilen calismada kiimelemeye
gidilmeksizin dogrudan goriintii erisimi yapilmigtir. Ayrica goriintii erisimi isleminde
benzerlik dl¢iimii vektorler arasindaki a¢i dl¢iimiiyle yapilmistir. Bunlarin yani sira,
YBMG ayristirmmindan elde edilen sabit terim ile renk degiskenine bagl tek degiskenli
terim, cok diisiik boyutlu olduklarindan goriintii erisiminde basarisiz bulunmustur.
Bu tez calismasinda ise, gOriintii erisimi Oncesinde goriintii kiimeleme yapilarak
zaman kazanci saglanmustir, benzerlik 6lgiimii karesel Oklit uzakhig1 ile yapilarak
daha bagarili sonuglar elde edilmistir ve sabit terim ile renk degiskenine bagli olan
terim goriintii kiimeleme amaciyla kullanilarak bu iki terimin de goriintiileri basaril
sekilde temsil ettigi gosterilmistir. Ayrica, kiimeleme isleminin zaman kazancinin yani
sira basar1 artis1 da sagladig1 gosterilmistir. Bu tezde Onerilen sistemi benimseyen
ilk calisma, bir konferans bildirisi [28] olarak sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda
ise Onerilen yontem cesitlendirilerek gelistirilmis ve basar1 oranlarinda ciddi bir artis

kaydedilmisgtir.



Bu calismadaki algoritmalarda genel olarak soyle bir yontem benimsenmistir:
Uzerinde calisgitlan COIL-100 goriintii veri tabanindan [33] bazi goriintiiler test
amaciyla ayrilmig, geri kalan goriintiiler egitim goriintiileri olarak kullanilmistir.
Her bir egitim goriintiisiinin YBMG bilesenlerinden biri hesaplanmis ve diisiik
boyutlu bu verilerle kiimeleme yapilmistir. Test islemine gecildiginde ise, test
goriintiilerinden biri sorgu goriintiisii olarak ele alinmig ve ilk olarak bu goriintiiniin
en yakin oldugu kiime tespit edilmistir. Bu hedef kiimede bulunan goriintiilerin,
kiimeleme asamasinda kullanilanlara gore daha fazla veri igeren baska bir YBMG
bileseni hesaplanmis, sorgu goriintiisiiniin de ayn1 bileseni hesaplanarak aralarindaki
uzaklik ol¢iilmiistiir. En yakin veriler tespit edilip, karsilik gelen en yakin goriintiiler
getirilmistir. Getirilen goriintiilerin sorgu goriintiisiindeki objeyle ayn1 objeye ait olup
olmadig1 degerlendirilmistir. Calismanin ayrintili yapisi ve elde edilen basar1 oranlari

dordiincii kisminda yer almaktadir.

Onerilen sistemin basaris1, karsilastirmali olarak da degerlendirilmistir. Ilk olarak
0zgiin calisma, kiimelemenin s6z konusu olmadig1 calismalarla karsilagtirilmistir. Bu
karsilagtirma, kiimeleme islemi sayesinde hesaplama zamanindan saglanan kazanci
ortaya koymaktadir. Ikinci olarak ise, YBMG yonteminin goriintii erisimindeki
basarisin1 ortaya koymak amaciyla, bu yontem Temel Bilesen Analizi yontemiyle
karsilastirilmigtir. Bu karsilastirma ise, hesaplama zamani ve basar1 oranlar1 acisindan
YBMG yonteminin daha avantajli oldugu sonucunu vermistir. Karsilastirma ¢aligsmasi

besinci kisimda anlatilmaktadir.

Onerilen yontemlerin test edildigi deneyler, MATLAB [34] iizerinde programlanan
algoritmalarla yapilmistir.  Deneylerde kullanilan bilgisayar, Intel(R) Core(TM)
15-6200U 2.30 GHz - 2.40 GHz islemci ile 3.82 GB kullanilabilir bellek icermektedir

ve 64-bit tabanli islemci ve isletim sistemi ile calismaktadr.






2. YUKSEK BOYUTLU MODEL GOSTERILIMI

Bu kisimda, ¢alismada 6nemli bir yer teskil eden Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi
(YBMG, High Dimensional Model Representation, HDMR) yonteminin teorisi
anlatilacak ve her bir terimi matematiksel olarak elde edilecektir. Oncelikle, analitik
olarak ifade edilebilen fonksiyonlar icin YBMG acilimi verilecektir. Ikinci béliimde
ise YBMG yonteminin, analitik olarak ifade edilemeyen fakat tanim kiimesinin ayrik
noktalarinda aldig1 degerler bilinen ¢ok deg8iskenli fonksiyonlar, yani veriler {izerine

uyarlanis1 anlatilacaktir.

2.1 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) ile Fonksiyon Ayristirim

Verilen N degiskene bagli bir f(xi,...,xy) fonksiyonu i¢in genel YBMG acilimi
asagida verildigi gibidir.

N N
fxt,xn) = fo+ Y fil)+ Y, fij(xix) + o+ fio. v, xn) 2.1
=1 j=1

i zij< -
Bu acilim sonlu bir toplamdir. Acilimin ilk terimi olan fj, bir sabit fonksiyondur.
fi(x;) terimleri, tek degiskenli fonksiyonlardir ve (1;] ) tanedir. f;j(x;,x;) iki degigkenli
fonksiyonlar1 ise (g’) tanedir. Benzer sekilde daha ¢ok degiskenli fonksiyonlar
da (7) kombinasyon katsayilar1 kadardir. Dolayisiyla toplam terim sayis1 2V dir.
Son terim olan f5 n(x1,...,xy) fonksiyonu, orijinal fonksiyon f(xi,...,xy) gibi

tim degiskenlere birden baglh olan bir fonksiyondur. Verilen agilimda yer alan bu

fonksiyonlara YBMG terimleri ad1 verilir.

YBMG terimlerini essiz olarak belirlemek icin Sobol tarafindan ortaya atilan ve

asagida verilen yok etme kosullar1 kullanilmaktadir.

b b
ldxl... NdeW1 (xl)mWN(xN)f,-(xi) =0, i=1,...,.N 2.2)

ap an



Yok etme kosulunda yer alan W;(x;) ifadeleri, degiskenlerden her birine bagli olarak
ayrt ayri tammmlanan agirlik fonksiyonlaridir. Yok etme kogsullari uygun bir i¢ ¢arpim
tanimi altinda, Prof. Demiralp tarafindan kanitlanan asagidaki diklik kosullarina

karsilik gelmektedir.

(filiz...ik?fhiz.“i]) - 07 i1i2--'ik 7é iliZ"'ih kvl = 17 7N (23)

i11p...0x # i1ip...I; sartindan anlasildig1 gibi diklik kosulu, genel YBMG ag¢iliminda yer
alan herhangi iki terimin birbirine dik olmasi kosuludur. Diger bir deyisle, YBMG

acilimu bir dik ayrigtirimdir (orthogonal decomposition).

Goriildiigii gibi, diklik kosulu bir i¢ carpim iizerinde tanimlanmaktadir. Oncelikle,
YBMG ag¢iliminda orijinal fonksiyonun ve YBMG terimlerinin karesi integrallenebilir
fonksiyonlar oldugu kabul edilmektedir. Ayrica, kare integraller ve i¢ carpim, agirhik
fonksiyonu altinda, her bir bagimsiz degiskenin belli bir araliginda tanimlanir (x; €
la;,bi]). Bu sartlar altinda bahsedilen i¢ ¢arpim, herhangi iki karesi integrallenebilir

u(xy,...,xy) ve v(xy,...,xy) fonksiyonlar i¢in,

by by
(u,v) = dxy Wy (x1)... dxXNWa (xy)u(xq, oy XN ) V(X1 ooy XN) 2.4)

ai an

seklinde tanimlanir.

Ayrica, YBMG terimlerinin belirlenmesini kolaylastirmak amaciyla, her bir agirlik
fonksiyonu, bagh oldugu degiskene gore ilgili araliktaki integrali 1 olacak sekilde

secilmelidir.

b;
/ dxiWi(x))=1, i=1,...N (2.5)
a;

Buna normalizasyon kriteri adi verilir. ~ Buraya kadar anlatilmis olan agirhik

fonksiyonlar: ve diklik kosulu kullanilarak YBMG terimleri sirayla ¢ikarilabilir.

fo sabit terimini hesaplamak i¢in, genel YBMG esitliginin (Denklem 2.1) her iki tarafi
Wi(x1) - Wy(xn) ile ¢arpilir ve tiim degiskenlere gore ilgili araliklarda integrallenir.
Bu islem sonucunda, esitligin sag tarafinda yer alan fy hari¢ tiim terimler yok etme
kosulundan dolay1 yok olacaktir. Bunun sonucu olarak, esitligin solunda elde edilen

ifade, fj terimi olarak belirlenir:
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fo= :1 dxj... aiNdXNWl(XI)"'WN<xN)f(x17“'7xN) (2.6)
Tek degiskenli terimlerin yapisi da benzer sekilde elde edilir. Burada, herhangi bir
fi(x;) fonksiyonunu elde etmek icin, genel YBMG esitliginin her iki tarafi agirlik
fonksiyonlar1 ile carpilirken ve integrallenirken, ilgili x; de8iskenine bagh agirlik
fonksiyonu ve integralleme islemi dislanir. Bu durumda, esitli§in sag tarafinda f
fonksiyonu ve ilgili f;(x;) fonksiyonu kalacak, diger tek degiskenli terimler ile daha
cok degiskenli terimler yok olacaktir. Buradan da, f fonksiyonu esitligin diger tarafina

gegirilerek, ilgili fi(x;) terimi elde edilir. Bu durumda tek degiskenli terimler kurali

asagidaki gibidir.

bl bifl b,’+1 bN
fi(x,-) = dxl.../ dxi_l/ dx,-+1... deWl(xl)---W,-_l(xi_l)

ai ai—1 ait1 an

'W/H-l(xi-f—l) '”WN(XN)f(xlw-'axN) _f()a i=1,..N (2.7)

Iki degiskenli terimlerin yapisini elde etmek igin de benzer bir yol izlenir. Ele alinan
bir fjj(x;,x;) iki degiskenli terimini elde etmek icin, genel YBMG esitliginin her iki
tarafi, W(x;) ve W(x;) hari¢ diger agirlik fonksiyonlar1 ile garpilir ve x; ve x; harig
diger degiskenlere gore ilgili araliklarda integrallenir. Bu iglem sonucunda esitligin
sag tarafinda sabit fonksiyon, tek degiskenli fonksiyonlardan ilgili f;(x;) ile f;(x;)
fonksiyonlar1 ve iki degiskenli fonksiyonlardan sadece ilgili f;;(x;,x;) fonksiyonu
kalacaktir. Diger terimler yok etme kosulundan dolay:1 yok olacaktir. Elde edilen
esitlikten fi;(x;,x;) fonksiyonu cekilerek, bu fonksiyonun yapist elde edilir. Bu

durumda iki degiskenli terimlerin genel yapist asagidaki gibidir.

by b1 it bj 4 bjt1 by
f,’j(x,',xj'): dxl.../ dx,-_l/ dx,~+1.../ dx]'_l/ dxj+1... de

a aj—1 ait] aj—| aji] an

Wi xr) - Wima () Wigr (i) - Wim1 (- ) Wi (xj1) - W (ew) f (X1, -5 X)

—f,-(x,-) —fj(x]') —fo, i,j = 1,...,N (28)

Uc, dort ve daha cok degiskenli terimlerin yapisi da aym1 mantik kullanilarak

elde edilebilir. En sonda yer alan fj> n(xy,...,xy) fonksiyonu, orijinal fonksiyon

f(x1,...,xy) gibi tiim degiskenlere birden baglhidir. Bu son terimi elde edebilmek

icin, ilgili agirlik fonksiyonlar1 ve ilgili integraller digslandiginda geriye hi¢ bir agirlik
11



fonksiyonu ve hig bir integral islemi kalmamaktadir. Bu durumda, bu son fonksiyonun
yapisini elde etmek i¢in, yalmizca genel YBMG esitliginden bu fonksiyonun kendisi
cekilmelidir. Yani bu son terim, diger tiim terimler orijinal fonksiyondan ¢ikarilarak

elde edilir.

Analitik olarak verilen bir f(xy,...,xy) fonksiyonunun YBMG dik ayristirim terimleri
anlatilan yontemlerle elde edilir. Bu sonlu terimler toplami orijinal fonksiyona esittir.
Elde edilen az degiskenli fonksiyonlar, ¢ok degiskenli orijinal fonksiyonun yapisinin
daha kolay anlagilmasini saglar. Bu yiizden pek c¢ok farkli amacgla kullanilabilir.
Bunun yani sira, elde edilen az degiskenli fonksiyonlar ile orijinal fonksiyona
bir yaklagtinm yapilabilir. Eger genel YBMG ag¢ilimi sabit fonksiyondan sonra
kesilirse elde edilen yaklastirima sabit yaklastirim adi verilir. Benzer sekilde, tek
degiskenli fonksiyonlardan sonra kesilerek tek degiskenli yaklastirim ve iki degiskenli
fonksiyonlardan sonra kesilerek iki degiskenli yaklastinm elde edilir. Bu YBMG

yaklastirim bagintilar1 asagidaki gibi yazilabilir.

so(x1,--xn) = fo

N
s1(x1, - xn) = fo+ Zfi(xi)
i=1

N N
sa(x1,.an) = fo+ Y fila)+ Y fij(xix))
i=1 i1
i<

N
Sk(Xl,...XN) :Sk_](XI,...XN)+ Z ﬁl...ik(-xi17"'7xik)
15yl =1
li11<,.l.k<l'k

1<k<N 2.9

Bu bagintilar kullanilarak, orijinal fonksiyona

f(xl,...,xN)%sk(xl,...,xN) (2.10)

seklinde yaklastirim yapilabilmektedir.
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2.2 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi ile Veri Ayristirimi

YBMG yontemi ile analitik olarak verilen fonksiyonlar ayristirilabildigi gibi, analitik
yapist bilinmeyen bunun yerine x1, ..., xy bagimsiz degiskenlerinin ifade ettigi Oklit
uzayinin ayrik sonlu sayida noktasinda aldig1 degerler bilinen fonksiyonlar, yani veriler

de ayristirilabilir. Bu amagla, her bir x; degigkeni i¢in, bir ayrik kiime %; tanimlanir.

@,-:{5}”,...,aji(kf),...,egi(”f)}, i=1,.,N @.11)

X1,...,xy degiskenleri i¢in tanimlanan bu %, ..., Zy kiimelerinin kartezyen ¢arpimi,
orijinal verinin tanim kiimesini verir. Yani, analitik yapis1 verilmeyen bir fonksiyonun,

tizerinde tanimlandig1 sonlu sayida ayrik nokta olusturulmus olur. Bu tanim kiimesi

D=D X Dr X ..X Dy (2.12)

veya daha acik olarak

9 = {”L’|‘L’ = (xl,xz...,xN), X; € gi,i = 1,2,...,N} (2.13)

seklinde ifade edilebilir. Olusturulan bu kartezyen ¢arpim N’lileri igerir ve f(xy,...xx)
fonksiyonunun, yani verinin tanmim kiimesidir. Veriyi olusturan degerler, bu tanim

kiimesi lizerinde tanimlanmis bir fonksiyonun aldig1 degerlerdir.

Ayrik noktalarda tanimlanan bir fonksiyon ile ¢alisildigindan, agirlik fonksiyonlarinin
da bu yapiya uyarlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in agirlik fonksiyonlari, Dirac delta

fonksiyonlarinin bir lineer kombinasyonu olarak tanimlanabilir:

W) = Y a8 — &), xi€ lanbili=1,...N (2.14)
ki=1

Bu agirlik fonksiyonlarinin carpimi, Dirac delta fonksiyonunun 6zelliklerinden dolayz,

asagidaki gibi hesaplanir.

N [ . N
L a8~ | =[ey) i=1...N 215)
i=1 \ki=1 '

1
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Her bir agirlik fonksiyonunun ilgili degiskene gore ilgili aralikta integrali alindiginda,

yine Dirac delta fonksiyonunun 6zelliklerinden dolay1, asagidaki sonuca ulasilir.

b N () k) _ N> ()
/ dx; ). o 8(xi— &) = ) oy i=1,..,N (2.16)
a; ki=1 ki=1

Normalizasyon kriterine gore, her bir agirlik fonksiyonunun, bagh oldugu degiskene
gore ilgili araliktaki integrali 1 olmas1 gerektiginden, yukaridaki denklemde elde edilen

ifade 1 olmalidir.

Y o)=1, i=1,...N 2.17)
ki=1

Veriler i¢in uyarlanan bu agirlik fonksiyonlar: kullanmilarak YBMG veri ayristiriminin

terimleri belirlenebilir.

Yapis1 Denklem 2.6’da verilen fy fonksiyonu icin, denklemde bulunan agirlik
fonksiyonlari, veriler i¢in uyarlanan agirlik fonksiyonlar1 ile degistirildiginde ve

integral hesaplar1 yapildiginda, sabit fonksiyonun yapisi

ng ny nN N .
b=l L L (Hwﬁf)> FER,.. E8) 2.18)
i=1

ki=1ky=1 ky=1 \i=

seklinde bulunur. Elde edilen fj bir sabit sayidir.

Benzer sekilde, fi(x;) tek degiskenli fonksiyonlarinin kuralinda (Denklem 2.7) bulunan

agirlik fonksiyonlart da degistirildiginde ve integral hesaplar1 yapildiginda,

n n nj— n n N
-5 FE E 5 (fe ) e s
ki=lky=1 ki_1=lkit1=1 kn=1 ’,”n;} !

e e g ki=1,ni=1,..N (2.19)
yapisi elde edilir. Veriler i¢in elde edilen tek degiskenli terimlerin her biri bir vektor

seklindedir. f;(x;) vektorii, yani x; degiskenine bagli tek degiskenli fonksiyon, n; tane

deger igerir. Bu gekilde (7) tane vektor vardir.
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Iki degiskenli terimlerin kuralimi belirlemek icin de, Denklem 2.8’de bulunan
agirlik fonksiyonlar1 uyarlanan agirlik fonksiyonlariyla degistirilir ve gerekli integral

hesaplar1 yapilir. Bu iglemle, veriler i¢in olan iki degiskenli terimlerin yapisi

fij(é,'(ki) : gj(kj)) =

ni—1 ni+1 nj—1 nj+1

RT3 S S YA 3 I § U7l P (Faecl)

kl 1 k 1= 1k,+1 1 k 1= 1kj+l 1 kN— In=1
m##i

mtj

£ (&) =1 (8") = 1o

& eg 8 ey k= k= 1,ngs i = 1. N (2.20)

seklinde bulunur. Buradan elde edilen iki degigkenli terimlerin her biri bir matris
seklindedir.  fj;(x;,x;) matrisi, yani x; ve x; degiskenlerine bagh iki degiskenli
fonksiyon, n; - n; tane deger igerir. Diger bir deyisle n; X n; boyutunda bir matristir.

Bu sekilde (1;] ) tane matris vardir.

Ikiden fazla degiskenli terimler de benzer sekilde iiretilebilir. Veri ayristirnminda
sabit fonksiyon sabit bir degere, tek degiskenli fonksiyonlar vektorlere, iki degiskenli
fonksiyonlar matrislere karsilik geldigi gibi, ii¢ degiskenli fonksiyonlar da ii¢ boyutlu
dizilere karsilik gelmektedir. Bu sekilde daha cok degiskenli terimlerin de yapisini

isimlendirmek miimkiindiir.

Analitik fonksiyonlarda oldugu gibi, veri ayristirrminda da elde edilen YBMG
terimleri toplanarak orijinal veri elde edilebilir veya terimlerin bir kismi toplanarak
orijinal veriye yaklagtirrm yapilabilir. Veri ayrigtiriminin terimlerinin toplanmasi soz
konusu oldugundan, bu toplama islemi yeniden yerlestirme yani siiperpozisyon islemi
olacaktir. Diger yandan, tek bir degerden olusan sabit terim, vektor yapisinda olan
farkli uzunluklardaki tek degiskenli terimler vb. verilerin siiperpoze edilmeksizin

toplanmas1 miimkiin de degildir.

Sabit yaklagtinm, fonksiyonun, tanim kiimesinin tiim (§1k1 N (k2) ,...,ﬁIE,kN))
noktalarinda aldig1 degerlerin sabit terim olarak alinmasi ile elde edilir.  Tek
degiskenli yaklagtirim, tanim kiimesinin her bir (él(k‘),éz(b),..., IS,kN )) noktasindaki

degerin fl(él(k')) + fz(.ﬁz(kz)) + ...+ fN(é]E[kN )) seklinde hesaplanmasi ve sonucun
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sabit yaklastirim ile toplanmasi ile elde edilir. Iki degiskenli yaklastirim ise,
tamim kiimesinin her bir (él(kl),fz(b), s Is,kN )) noktasindaki degerin f]z(él(kl),éz(b)) +
f13(§1(k1),§3(k3)) + oA fiv— i ( Iﬁ,kﬁ’l’l), ]E,kN )) seklinde hesaplanmasi ve sonucun tek
degiskenli yaklastirim ile toplanmasi ile elde edilir. Benzer sekilde daha ¢ok degiskenli
yaklastirimlar da elde edilebilir. ' YBMG veri ayristiriminin son terimi de, orijinal

veriden N — 1 degiskenli yaklastirrmin ¢ikarilmasiyla elde edilir. (k; =1,...,n; ; i =

1,...,N)

Veri ayristirrmi terimleriyle yapilan yaklastirimlarin orijinal veriye olan yakinligi
cesitli hata analizi yontemleriyle Olgiilebilir. Bu yontemlerden biri olan bagil hata

analizi

N = ||forijinal _fsk”
4 ‘ ‘forijinal’ ‘

(2.21)

seklinde uygulanabilir. Burada f,,jin orijinal veriyi, f;, ise k degiskenli yaklagtirimi

ifade etmektedir.
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3. MATEMATIKSEL YONTEMLER

Bu kisimda tez caligmasinin alt yapisini olusturan matematiksel yoOntemler
anlatilacakti.  Bu kisim bes boliimden olusmaktadir.  Oncelikle YBMG veri
ayristiriminin goriintii verisine uygulamsi ele alinacaktir. ikinci boliimde goriintii
erisimini hizlandirmak amaciyla ileri siiriilen kiimeleme yaklagimi anlatilacak ve
calismada kullanilan kiimeleme yontemleri verilecektir. Sonraki boliimlerde kiime
sayis1 secimi, bir uzaklik 6lciisii olarak karesel Oklit uzaklig1 ve bir degerlendirme

yontemi olarak azalan kiimiilatif kazan¢ yontemi iglenecektir.

3.1 YBMG Yonteminin Goriintiiler Uzerinde Uygulams:

Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) yontemiyle fonksiyon ve veri ayrigtirimi
bir onceki kisimda anlatilmisti.  RGB formatindaki dijital goriintiiler analitik
fonksiyon yapisinda degildir, ayrik degerlerden olusan ii¢ boyutlu dizi yapisina
sahiptir. Bu yiizden YBMG yontemi goriintiiler iizerine uygulanirken, veri ayrigtirimi

kurallar esas alinir.

RGB formatindaki bir goriintii ekranda, diisey piksel sayisi X yatay piksel sayist
boyutunda dikdortgensel bir alan olarak gosterilir. Her bir piksel ise sahip oldugu
kirmizi(R) yesil(G) ve mavi(B) yogunlugunu belirten ii¢ tane deger ile belirlenir.
Bunlar, [0, 255] araliginda tamsay1 degerleridir. Bu ii¢ degerin de 0 olmas1 durumunda
ilgili pikselde siyah renk gosterilir. Ug degerin de 255 olmas1 durumunda ise, her ii¢

renk maksimum yogunluktadir ve ilgili piksel beyaz olarak gosterilir.

YBMG ayristirnrmi goriintiiler iizerine uygulanirken, goriintii verisi diisey, yatay ve
renk adindaki ii¢ degiskene bagli bir fonksiyonun ayrik noktalardaki degerleri olarak
ele almmustir. Ug degisken oldugundan, YBMG ayristiriminda bulunan N = 3’tiir ve
dolayisiylai=1,2,3 degerlerini alir. Kartezyen carpim ile elde edilen tanim kiimesinin
tizerinde tanimlandig1 kiimelerin eleman sayilar1 ise n; : diisey piksel sayist, nj :
yatay piksel sayisi ve n3 : renk sayisi(= 3) seklindedir. f (él(kl),éz(kz),§3(k3)) degerleri

ise, goriintii verisini olusturan degerlerdir (k; = 1,...,n1; ko =1,...,n2; k3 =1,2,3).
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Ilgili bolimde verildigi gibi, ayristirimda yer alan Oc,g) agirliklart asagidaki

normalizasyon kriterini saglamalidir.

nj .
Y o' =1,i=1,,3 3.1)
k=1
Bu durumda, (X,E:) agirliklarinin
_ 1 .
o) =—, i=1,2,3 (3.2)
1 nl

seklinde homojen olarak sec¢ilmesi hesaplamalarda kolaylik saglayacaktir. Verilen
agirliklar altinda, goriintiiler icin YBMG veri ayristirtminin sabit terimi, tek degiskenli
ve iki degiskenli terimleri hesaplanabilir. Bir onceki kistmda Denklem 2.18, 2.19 ve

2.20’de verilen bagintilarin, yukarida anlatildig: gibi goriintiilere uyarlanmas ile,

meomo3o1 11
=Y ¥ Y — —.. FEM) gl gk

ki=1hky=1k3—=1"1

R |
A& =Y Y — 5 0E. 6.6 -1
kp=1ky=1"2
& &1l
A& =Y Y — 1&g 6 - i
ki=lk=1"1
LR I |
AEN =Y Y G678 -
ki—lk=1"1 112
31
6" = ¥ - rE 6265 - A - 2™~ fo
ky=1
ny 1
A& &) = X GG G - A& - &) -
ny 1
& &) = Y G S S - pG) - aE ) -6 63)

esitlikleri elde edilir. Elde edilen bu terimlerin, yeniden yerlestirme yapilarak
toplanmasiyla, yani terimlerin siiperpozisyonu ile, orijinal goriintiiye sabit yaklastirim,
tek degiskenli yaklastirim ve iki degiskenli yaklastirim yapilabilir. Goriintii {i¢
degiskenli olarak ele alindigindan en fazla iki degiskenli yaklastinm yapilabilir.
Uc degiskene birden bagli olan f123(§1(k1),§2(k2),§3(k3) ) terimi ise, orijinal goriintii
verisinden iki degiskenli yaklastirnm c¢ikarilarak elde edilir.
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Bu tez calismasinda YBMG veri ayristirrmi, hem goriintii kiimeleme, hem de ilgili
kiime igerisinden goriintii erisimi amactyla kullanilmistir. Goriintii kiimelemede, tek
bir deger iceren f fonksiyonu ve ii¢c tane deger iceren f3 fonksiyonu kullanilmistir.
Gortintii kiimeleme islemi ¢ok sayida goriintii kullanilarak yapildigindan fy ve f3 gibi
oldukca diisiik boyutlu verilerin kullanilmas1 hesaplama karmasiklig1 acisindan avantaj
saglamigtir. Goriintii erisimi i¢in ise, n; boyutlu f; terimi ve goriintii ile ayn1 boyuta
(n1 - ny - 3) sahip tek degiskenli yaklastirim tercih edilmigstir. Bunlarin yani sira fi,
f> ve f3 terimlerinin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen n; + ny + 3 boyutlu vektor de
goriintii erisimi ¢aligmalarinda kullanilmigtir. Bu veriler fy ve f3’e gore daha yiiksek
boyutludur. Bu yilizden goriintiileri daha iyi temsil etmekte ve goriintii erisiminde

yiiksek basar1 gostermektedirler.

3.2 Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme makina 68renmesi ve veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir
yaklagimdir. Bu yaklagim, verilerden anlaml bilgiler elde etmek veya verilerin bagka

amaclarla iglenmesini kolaylastirmak amaciyla kullanilmaktadir.

Kiimeleme, ele alinan verileri kendi i¢inde olabildigince benzer, kendi aralarinda
ise olabildigince farkli gruplara ayirma islemidir. Siniflandirma isleminden farklidir.
Smiflandirma isleminde ele alinan bir veri noktas: daha 6nceden var olan siniflardan
birine atanir. Kiimeleme isleminde ise veri seti, baglangi¢ gruplari veya temel kabuller
olmaksizin, belirlenen bir uzaklik kistasina gore birbirine yakin olan verilerin bir arada

toplandig: alt gruplara ayrilir.

Giintimiizde, islenmek istenen bir veri seti ¢ok sayida veri noktasi icerebilmektedir.
Bu durum, veri noktalarinin ¢ok boyutlu olmasi ve verinin iglenecegi algoritmanin
yiiksek karmasiklik diizeyine sahip olmasi gibi durumlar da eklenince, ¢alismalarin
verimliligini diisiirmektedir. = Hesaplama karmasikligin1 ¢ok yiikselten bu gibi
durumlarda veri seti oncelikle kiimelenerek ve sonra, veri setinin tamami yerine tek
bir kiime iizerinde calisilarak, verimlilik artirilabilir. Bu tez ¢alismasinda kiimeleme
bu amagla kullanilmugtir. Once veri tabani goriintiileri kiimelenmis, sonra ele alian bir
goriintiiniin benzerleri, bu goriintiiniin en yakin oldugu kiime igerisinden getirilmistir.

Bu yaklasim verimlilik bakimindan kayda deger bir kazang saglamistir.
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Bu tez ¢calismasinda kiimeleme islemi esit aralik yontemiyle, k-ortalamalar yontemiyle
ve esit liye sayis1 yontemiyle yapilmistir. Bu kiimeleme yontemleri burada alt bagliklar

halinde anlatilacaktir.

3.2.1 Esit aralik yontemi

Veri setinin tek boyutlu veri noktalarindan olusmasi durumunda, yani her bir veri
noktasinin tek bir deger olarak ifade edilmesi halinde, veri skalasimi esit parcalara
ayirma yaklasimi, en yalin kiimeleme yaklagimidir. Bu durumda elde edilen esit

araliklardan her biri, bir kiimenin arali1 olacaktir.

Her biri tek bir deger iceren xi,...,x;,...,x, verileri K kiimeye ayrilmak istendiginde,
min(x;) ile max(x;) arasinda kalan aralik K esit parcaya boliinerek her bir parca
kiimelerden birinin arali1 olarak belirlenir. Bunun i¢in Oncelikle, K tane kiime i¢in
K +1 tane kiime sinir1 olusturulur. by, ...,bj,...,bgy1 sir degerlerini ifade etmek

lizere, bu degerler asagidaki gibi hesaplanir.

max(x;) — min(x;)
K b

bj = min(x;) +(j—1)- j=1,..K+1;i=1,...n (34

Esit aralik yontemiyle kiimelemede, her bir verinin tek bir kiilmeye atanmas1 amaglanir.
Bu nedenle kiime araliklarini, ardisik sinir degerlerinin arasi olarak ifade ederken yari
acik aralik kullanilir. Bu sayede, sinir degerlerinden birine esit olan bir verinin komsu
iki kiimeden yalniz birine atanmasini saglanir. Soldan kapali, sagdan agik aralik tercih

edildiginde, kiime; kiimelerinin araliklar

kiimej = [b; , bj11) , j=1,...K (3.5)

seklinde ifade edilir. Burada kiime; ve kiimeg araliklar1 ayrica degerlendirilmelidir.
Kiime araliklar1 tespit edilip kiimeleme yapildiktan sonra veri seti disindan yeni bir
veri noktasi ele alinip, yeniden kiimelemeye gidilmeksizin, bu veri noktasinin var olan
kiimelerden hangisine en yakin oldugunun arastirilmasi s6z konusu ise, bu veri noktasi
veri setindeki noktalarin tiimiinden daha kiiciik veya daha biiyiik olabileceginden,
kiime| ve kiimeg araliklar1 bu duruma uygun olarak daha genis alinmalidir. Bunun
icin kiime| soldan, kiimek ise sagdan sinirlandirilmamalidir. Bir bagka deyisle, by ve

bk 1 asagidaki sekilde giincellenmelidir.
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by =—o |, bgy=o0 (3.6)

Buna uygun bir algoritma tasarimi, x;’nin almasi miimkiin olan en kiiciikk degerden
daha kiiciik bir degerin b; olarak alinmasi ve x;’nin almasi miimkiin olan en biiyiik
degerden daha biiyiik bir degerin bk olarak alinmasi yontemiyle yapilabilir. Sinir
degerler tespit edildikten sonra tiim veriler Denklem 3.5’te verilen araliklara gore

kiimelere atanarak kiimeleme igslemi tamamlanir.

Bu tez calismasinda esit aralik yoOntemi, egitim goriintiilerinin f, degerlerinin
kiimelenmesinde kullanilmigtir. Ayrica bu yontemle, f3 vektoriiniin degerlerinden
birinin secilerek kiimelenmesi islemi de yapilmistir. Esit aralik yonteminin algoritma

tasarimina ornek olarak, fo degerlerinin kiimelenmesi Sekil 3.1°de verilmistir.

forall Egitim goriintiileri do

Egitim goriintiisiinii oku ve f degerini hesapla;

fo degerini sakla;

end

En bityiik ve en kiictik fy degerlerini bul;

En biiyiik degerin en kiiciik degerden farkini K" ya bolerek aralik genisligini
hesapla;:

7 for j, 2'den K 'va kadar do

En kiiciik fy degerine, aralik genisliginin j — | katin1 ekleyerek j. sinir
degeri bul;

W =

TN &

=)

9 end

10 1. siir degeri —1 olarak al;

1 (K+1). smir degeri 256 olarak al;

12 forall Egitim goriintiileri do

Egitim goriintiisiiniin fy degeri, j. sinir degerden biiyiik esit ve (j+ 1). sinir
degerden kiiclikse, bu goriintiiyli j. kiilmeye ata;

14 end
15 return Hesaplanan sinir degerlerini ve egitim goriintiilerinin hangi kiimelere
atandi1@1 bilgisini geri dondiir;

Sekil 3.1 : YBMG-f; degerleri kullanilarak egitim goriintiilerinin esit aralik
yontemiyle kiimelenmesi algoritmasi.

3.2.2 K-ortalamalar yontemi

K-ortalamalar (k-means) yontemi en yaygin kullanilan kiimeleme yontemlerinden
biridir. Isminde bulunan K, kiime sayisim temsil etmektedir. Bu yontemin temel

fikri, secilmis merkez degerleriyle baglanmak {iizere, veri noktalarim1 merkezlere olan
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yakinligina gore birer kiimeye atamak, ardindan her kiimenin kiime merkezini yeniden

hesaplamak ve bunu tekrarlayarak bir denge noktasina ulagmaktir.

Her biri p tane deger igeren, yani her biri p boyutlu olan xi,...,x;,...,x, verileri
K kiimeye ayrilmak istendiginde oncelikle K tane baslangic merkez noktasi tespit
edilir. Bu merkezler rastgele secilebilir, kmeans++ gibi olasiliksal algoritmalar ile
belirlenebilir veya bagka bir yontemle elde edilebilir. Bu tez ¢alismasinda, olasiliksal
bir secim yerine iyi tanmimlanmis baslangic merkezlerinin kullanilmasi tercih edilmistir.
Bu merkezlerin [. degeri (I = 1,..., p) esit aralik yontemine benzer bir mantikla esit

araliklarla belirlenmisgtir:

max(x;(1)) —min(x;(1))
2-K
=1, K:l=1,..p:ii=1,..n (3.7)

merkez;(1) = min(x;(1)) + (2-j—1)-

Burada n veri noktasi sayisini, p veri noktalarinin boyutunu, K ayrilmak istenen kiime

sayisini belirtmektedir.

Baglangic merkez degerleri hesaplandiktan sonra veri setindeki her bir veri noktasi,
karesel OKlit uzaklig: 6lciisiine gore kendisine en yakin merkezin temsil ettigi kiimeye
atanir. Ardindan bu atama islemiyle elde edilen her bir kiime i¢in, kiimede bulunan
tim veri noktalarinin orta noktasi bulunur. Bu orta noktalar kiimelerin baglangic
merkezlerden farkli ¢ikabilir. Bulunan bu orta noktalar kiimelerin yeni merkezleri
olarak alimir. Tiim veriler, eski kiimeleri dikkate alinmaksizin, bu yeni merkezlere
gore yeniden kiimelenir. Her atama isleminin sonunda kiime merkezleri yenilenerek,
ve ardindan yeniden kiimeleme yapilarak, merkezlerin artik degismedigi bir denge
durumuna veya belirlenen maksimum tekrar sayisina ulagilincaya kadar devam edilir.
Elde edilen son kiimeler, k-ortalamalar yonteminin sonucudur. Burada merkezlere
uzaklig1 6lgmede kullanilan karesel Oklit uzaklig1 sonraki boliimlerde ele alinacaktir.
Yaygin olarak kullanilan 6l¢ii bu olmasina ragmen, farkli uzaklik olciileri kullanilarak

da k-ortalamalar yonteminin uygulanmas: miimkiindiir.

Kiimeleme, esit aralik yonteminde araliklar esas alinarak, k-ortalamalar yonteminde
ise merkezlere yakinlik esas alinarak yapilmaktadir. Bununla birlikte, tek boyutlu
veriler bu iki yontemle kiimelenirken, k-ortalamalar yontemiyle yapilacak ilk basamak

kiimeleme isleminin, esit aralik yontemiyle ayni sonucu verdi8i goriilecektir. Ciinkii
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k-ortalamalar yontemi icin hesaplanan baglangic merkezleri, esit aralik yonteminde

olusturulan araliklarin orta noktalaridir.

K-ortalamalar yontemiyle bu tez calismasinda fy ve f3 degerleri kiimelenmistir.
Omnek olarak, f3 degerlerinin kiimeleme algoritmasi Sekil 3.2°de verilmistir.
Tek boyutlu fy degerlerinin kiimelenmesi bir 6nceki boliimde Orneklendiginden,
burada ii¢c boyutlu f3 degerlerinin kiimeleme algoritmasinin 6rnek verilmesi tercih
edilmistir. Calismalar sirasinda k-ortalamalar yontemiyle kiimeleme islemi, MATLAB

programinin kmeans() fonksiyonu kullanilarak yapilmistir.

1 forall Egitim goriintiileri do

2 Egitim goriintiistinti oku ve f3 vektoriinii hesapla;

f3 vektoriinii sakla;

end

for [, 1'den 3’e kadar do

f3 vektorlerinin /. siradaki degerlerlerinin en kiiglik ve en biiyiigiinii bul:

En biiyiik degerin ve en kiiciik degerden farkini 2 - K’ya bolerek /. sira i¢in
yarim aralik genisligini hesapla;

(]

~N = B

s end

9 for j, 1'den K 'va kadar do

10 for [, 1'den 3 e kadar do

11 En kiiciik f3(/) degerine, {"ye ait yarim aralik genisliginin 2- j — | katini
ekleyerek j. merkezin /. degerini bul;

12 end

13 end

14 Hesaplanan baslangic merkezlerini kullanarak egitim goriintiilerini kmeans()
fonksiyonu ile kiimele;

15 Elde edilen son merkezleri sakla;

16 return Son merkezleri ve egitim goriintiilerinin hangi kiimelere atandig1
bilgisini geri dondiir;

ekil 3.2 : - f3 degerler1 kullanilarak egitim goriintiilerinin k-ortalamalar
kil 3.2 : YBMGe-f5 degerleri kullanilarak egitim g lerinin k 1 1
yontemiyle kiimelenmesi algoritmasi.

3.2.3 Esit iiye sayis1 yontemi

Temel kiimeleme yaklasimlarindan biri de her kiimeye esit sayida veri atanmasi
yaklagimidir. Bu yontemle tek boyutlu veri noktalarindan olusan bir veri seti
kiimelenmek istendiginde, ilk olarak veriler kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Veri
sayis1 ve hedeflenen kiime sayisi dikkate alinarak her kiimeye kag¢ veri diisecegi (iiye
sayis1) tespit edilir. Siralanmig veri setinde, liye sayis1 ve katlarini ifade eden siralarda

bulunan veriler her bir kiime icin son sinir degeri olarak belirlenir. Boylece kiime
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araliklari, soldan acgik sagdan kapali aralik olarak tespit edilir. Tiim veriler bu kiime

araliklarina gore kiimelere atanir.

Her biri tek boyutlu olan xi,...,x;,...,x, verileri K kiimeye ayrilmak istendiginde,
oncelikle veriler kiiciikten bitytige dogru siralanarak x; siralanmig veri seti elde edilir. n
tane veri noktasi bulundugundan kiimelerin her birinin £ iiyeye sahip olmasi beklenir.
Bu oranin bir tamsay1 vermedigi durumlarda, iiye sayisinin olabildigince esit olmasi
hedeflenir. Bunun igin her bir kilme numarasina karsilik, kiime numarast -  degerleri
hesaplanir ve en yakin tamsayiya yuvarlanir. x} veri setinde bu indislerde bulunan

veriler kiimelerin ist sinir degerleri olarak belirlenir.

bo,...,bj,...,bg simir degerleri olmak iizere, bu degerler asagidaki gibi hesaplanr.

. —_ / ] — N
b]_x[]%] ,]—1,...,[( 1 (3.8)
o — (3.9)
bx = o0 (3.10)
Burada [---| operatérii, en yakin tamsayiya yuvarlama operatoriidiir. by ve bk siir

degerlerinin ayrica degerlendirilmesinin nedeni, esit aralik yonteminde oldugu gibi,
belirlenen araliklarin, kiimelenen veri seti disindan bir veri noktasi i¢in de kiime

atamasi yapabilmesini saglamaktir. Bu sinir degerler kullanilarak kiime araliklar

kiimej = (bj_1 , bj],j=1,...K (3.11)

seklinde elde edilir. Veri setindeki tiim veriler bu araliklara gore kiimelere atanarak
kiimeleme islemi tamamlanir. Bu kiimeleme yontemi bu tez ¢alismasinda tek boyutlu

fo degerlerinin kiimelenmesinde kullanilmistir.

3.3 Kiime Sayis1 Se¢imi

Anlatilan kiimeleme yontemlerinde de goriildiigii gibi kiimeleme, temel kabuller
olmaksizin yapilan bir gruplandirma islemidir. Veri noktalar1 se¢ilen bir yontem ve
belirlenen bir uzaklik dlgiisiine gore kiimelere atanir. Yontem ve uzaklik ol¢iisiiniin

yani sira kiimelemede 6nemli olan diger bir etken, secilen kiime sayisidir. Kiime
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say1s1 secimi icin tamamen objektif bir kural yoktur, fakat bazi sistematik yaklasimlar

geligtirilmigtir.

Kiime sayis1, ampirik kural olarak bilinen

n
K~ /- 12
5 (3.12)

kuraliyla secilebilir. Burada n veri sayisini, K kiime sayisini temsil etmektedir.
Yapilan calismalarda daha basarili bulunmus kiime sayilarinin, bu kuralin verdigi
saylya yaklagik oldugu tespit edilmistir. Bu yiizden, ilk fikri edinmek i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Bu tez ¢calismasinda deneyler, 7200 tane goriintii iceren COIL-100 veri tabani iizerinde
yapilmustir. Bu goriintiilerden 100 tanesi test amaciyla ayrilmig, 7100 tanesi ise egitim
goriintiisii olarak kullanilmistir. » = 7100 i¢in ampirik kural ile hesaplanan kiime say1s1
K ~ 60 ¢ikmaktadir. Fakat sadece veri sayisina bakmak ideal kiime sayisina karar
vermek icin yeterli degildir; ideal kiime sayis1 verilerin kendisine gore de degisiklik
gosterebilmektedir. Bu ylizden ilk fikir edinildikten sonra, kiime sayisini ¢alisilan veri

setine uygun segmek amaciyla dirsek metodu adi verilen gorsel bir yontem kullanilir.

Dirsek metodu su sekilde uygulanmaktadir: Belli araliklarla secilen farkli kiime
sayilariyla veri seti kiimelenir. Yapilan her bir kiimelemenin sonunda tiim veri
noktalarinin kendi merkezlerine olan uzakliklarinin toplami hesaplanir ve bu toplam
degerleri kullanilarak degerlendirme yapilir. Kiime sayis1 K azaldik¢a bu toplam
giderek biiyiiyecektir. Bu, kiime i¢i veri benzerliginin giderek azalmasi anlamina
gelmektedir. Yani kiime sayis1 az oldugundan cok farkli veriler aym kiimelere
atanmaktadir, dolayisiyla merkezlerine olan uzakliklar1 toplami yiiksek ¢ikmaktadir.
(K =1 secilmesi durumunda bahsedilen toplam en biiyiik degerine ulasacaktir, bu
ise kiimeleme yapilmamasi demektir.) Bu yiizden, kiime ic¢i veri benzerliginin
yiikseltebilmek yani bahsedilen toplami kiiciiltebilmek icin, K artirllmalidir. Fakat
kiime sayisini ¢ok yiiksek se¢mek kiimeleme islemini fazla secici kilacak, ¢ok benzer
verileri de aymrmaya baglayacaktir. (Kiime sayisi veri sayisina ulastifinda, yani
K = n secildiginde bu toplam O degerine ulasacaktir, bu ise anlamsizdir.) Oyleyse
optimal kiime sayisi, bahsedilen toplamin yeterince kii¢iik oldugu, kiime sayisin1 daha

fazla artirmanin toplamu kiicliltmeye kayda deger bir katki saglamayacagi sayidir.
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Bu sayiy1 belirleyebilmek i¢in, farkli kiime sayilariyla yapilan kiimeleme islemleri
icin hesaplanan toplam degerleri bir grafikte incelenir ve gorsel olarak bir dirsek
noktasi tespit edilmeye calisilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri tabam iizerinde
dirsek metodu uygulandiginda Sekil 3.3’te verilen grafik elde edilmistir. Bu metot
uygulanirken, ampirik kural ile elde edilen 60 sayisi civarinda kiime sayilar ile

hesaplama yapilmistir.

%10

uzakliklar toplam

10 20 30 40 50 60 70 80
kiime sayis1

Sekil 3.3 : Kiime sayis1 se¢ciminde dirsek metodu grafigi.

Bu grafikten optimal kiime sayisinin K ~ 30 civarinda oldugu tespit edilmistir.
Farkliliklar1 da ortaya koyabilmek agisindan K = 20,30,40,50,60 kiime sayilarinin

kullanilmasina karar verilmistir.

3.4 Karesel Oklit Uzakhg

a ve b, n boyutlu OKlit uzayinda herhangi iki nokta olmak iizere, karesel Oklit uzaklig

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

D(a,b) = i(a,- —b;)? (3.13)

Bu 6lcii,

d(a,b) = i(ai — b;)? (3.14)
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seklinde verilen Oklit uzakligmin karesine esittir. Ismini de buradan almaktadir.
Karesel Oklit uzakhig1 Slciisii, icgen esitsizligi ozelligini saglamadigindan bir metrik
degildir. Bu yiizden bu 6l¢iim ile elde edilen sonuglar genellikle bir uzaklik olciisti
olarak kabul edilmez. Fakat uzakliklarin sadece karsilagtirma amaciyla kullanildig:
calismalarda metrik bir 6lciiye ihtiyac yoktur. Karesel Oklit uzaklig: ile de aym
karsilagtirma sonuglar1 elde edildiginden, Oklit uzaklig1 tanimindaki karekok alma

islemi, hesaplama karmagikligini1 azaltmak amaciyla ihmal edilir.

Karesel Oklit uzakligi bu calismada goriintiilerin aym tip YBMG bilesenlerinin
arasindaki uzakligin aym sekildeki diger wuzakliklarla kargilastirllmasinda
kullanilmistir. Ornegin, secilen bir goriintiiniin f] vektoriiniin bagka goriintiilerin f;
vektorlerinden hangisine daha yakin oldugunu saptamak icin aralarindaki karesel

Oklit uzakliklari karsilagtirilmastir.

3.5 Azalan Kumiilatif Kazang

Azalan kiimiilatif kazan¢ (AKK, Discounted cumulative gain, DCG), bilgi getirme
calismalarinda kullanilan bir degerlendirme yontemidir. Bu yontem, getirilen bilgilerin
isabetliligini, getirilme siralarini da dikkate alarak olcer. Arama motorlari ile dosya ve
goriintli getirme algoritmalarinda, algoritmanin basarisin1 6lgmek icin yaygin olarak
kullanilir. Temelde bir arama motorunun veya benzeri bir yapinin isabetli bilgileri
getirmesi istenir. Ayrica getirilen isabetli bilgilerden en alakali olanlarin siralamada
daha once gelmesi daha yararli bulunur. Azalan kiimiilatif kazang, bu iki hedefin
ne derece bagarildiginin birlikte degerlendirilmesini saglar. Getirilen bilgilerin ilk p

tanesinin kazanci AKK), olmak lizere azalan kiimiilatif kazang

P l:
AKK, =Y —

_ (3.15)
=~ log,(i+1)

seklinde tanimlanir. Burada rel; getirilen bilginin isabetlilik puanidir. Yani getirilen
bilgilerin ne kadar yararli oldugunu yargilayan bir kullanicinin verdigi puandir.
Goriildiigii gibi azalan kiimiilatif kazang, getirilen her bir bilginin isabetlilik puaninin,

getirilme siras1 oraninda azaltilarak toplanmasi anlamina gelmektedir.  Azalan

kiimiilatif kazang i¢in bir bagka tanim
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2rel

p
(3.16)
121 log, (i + 1

seklinde yapilmaktadir. Bu tanimin avantaji, getirilen bilgilerin isabetli bilgiler
olmasini, getirilme sirasina gore daha fazla on plana cikartyor olmasidir. Fakat eger
isabetlilik ikilik sisteme gore yargilaniyorsa, yani sadece {0, 1} puanlar1 kullaniliyorsa,

bu iki tanim ayni sonucu verecektir.

Bu tez calismasinda, azalan kiimiilatif kazang ol¢iisii, goriintii erisim deneylerinin
basarisimin degerlendirilmesinde kullamlmstir.  Ornegin, sorgu goriintiisii olarak
alian bir goriintiiye, en yakin alti goriintii sirayla getirilmig, bu goriintiilerin sorgu
goriintiisii ile ayn1 objeye ait olup olamamasi ikilik siteme gore puanlanmis ve bu
puanlarla azalan kiimiilatif kazan¢ hesaplanmistir. Basariy1 bir oran olarak ifade
edebilmek icin hesaplanan kazanc, ideal durumda elde edilecek kazanca oranlanmustir.
Ideal durum, getirilen gériintiilerin hepsinin sorgu goriintiisii ile aymi objeye ait oldugu

durumdur.

Bu kisimda, tez ¢alismasinin temelini olusturan matematiksel yapilar ayrintili olarak
ele alinmigtir. Bir sonraki kisimda 6nerilen yontemler anlatilacak ve elde edilen deney

sonuglart verilecektir.

28



4. OZGUN BiR YONTEM OLARAK YUKSEK BOYUTLU MODEL
GOSTERILIMI ILE GORUNTU KUMELEME VE GORUNTU ERISIMI

Bu tez caligmasinda goriintii erigsimi problemi ele alinmis ve cesitli yontemler
Onerilmistir. Calismanin amaci, goriintii erisimini etkin ve hizl bir sekilde yapmaktir.
Goriintii erisimi problemlerinde ise, goriintiilerin ¢ok boyutlu veriler olmasi ve goriintii
veri tabanlarinin ¢ok fazla sayida goriintii icermesi gibi hesaplama siirelerini ve basari
oranlarin1 olumsuz etkileyen faktorler s6z konusudur. Bu sorunlarla bag edebilmek

amaciyla bu ¢alismada, boyut indirgeme ve kiimeleme yaklasimlar1 kullanilmasgtir.

Gorlintii erisimi ¢alismalarinda veri tabanindaki her bir goriintii, bir veri noktasi
anlamina gelmektedir. Onceki kisimlarda belirtildigi gibi RGB formatindaki renkli bir
goriintii diigey piksel sayisi(ny) - yatay piksel sayisi(ny) - renk sayisi(3) tane tamsayidan
olusmaktadir. Dolayisiyla goriintiiler ny - np - 3 boyutlu veri noktalaridir. Bu boyut
goriintii erisimi ¢alismasi yapilabilmesi i¢in oldukca fazladir. Bu tez ¢alismasinda, bu
probleme bir ¢dziim olarak, Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) yontemiyle

boyut indirgeme yapilmasi onerilmektedir.

Goriintii erigsimi calismalarinda diger bir konu olan veri tabani dlge8inin ¢ok biiyiik
olmas1 sorununa ise kiimeleme yaklagimi Onerilmigtir. ~ Goriintiilerin  Oncelikle
kiimelenmesi ile, biiyiik veri tabaninin kiigiik veri tabanlarina ayrilmasi1 amag¢lanmugtir.
Kiimeleme isleminden sonra gelen goriintii erisimi basamaginda ise, ele alinan sorgu
goriintiisiine en yakin kiime tespit edilerek, bu goriintiiniin benzerleri sadece bu
kiime igerisinde aranmigstir. Kiimeleme isleminde goriintiileri temsil etmek amaciyla
kullanilan veriler, yine YGMG ayristinmindan elde edilen diisikk boyutlu veriler
arasindan secilmistir. Yani YBMG ayristirimi, hem kiimeleme asamasinda hem de

goriintii erisimi asamasinda kullanilmaktadir.

Calismada kiimeleme ve ilgili kiimeden goriintii erisimi yaklagimini iceren ¢ok sayida
yontem Onerilmigstir. Yontemlerde kiimeleme islemi, daha diisiik boyutlu olmalari
sebebiyle, YBMG aciliminin sabit terimi olan f veya tek degiskenli terimlerinden

biri olan f3 terimi kullanilarak yapilmigtir. Bu veriler esas alinarak goriintiiler esit
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aralik yontemi, k-ortalamalar (k-means) yontemi veya esit liye sayis1 yontemiyle kiigiik

kiimelere ayrilmistir.

Kiimeleme basamagi tamamlandiktan sonra ele alinan bir sorgu goriintiisiiniin ayni
YBMG bileseni (fy veya f3) hesaplanmis ve bu degerin en yakin oldugu kiime (hedef
kiime) tespit edilmigtir. Bu kiime, goriintii erisimi caligmasinin yapilacag: kii¢iik bir

veri tabani olarak ele alinmigtir.

Goriintii erisimi basamaginda goriintiileri temsil etmede kullanilmak {izere, ii¢c farkli
YBMG verisi Onerilmigtir. Bunlardan ilki n; sayida deger igeren f; bilesenidir.
Ikincisi, fi, f» ve f3 terimlerinin uc¢ uca eklenmesiyle elde edilen vektordiir ve
ny +ny + 3 tane deger icermektedir. Ugiinciisii ise YBMG tek degiskenli yaklastirrm
degerleridir. Tek degiskenli yaklastirim, fi, f> ve f3 bilesenlerinin siiperpozisyonu ile
elde edilen ii¢ boyutlu bir dizidir ve nj - n; - 3 tane deger igermektedir. Dolayisiyla
goriintii ile ayn1 boyuta sahiptir ve boyut indirgeme amaciyla kullanilamaz. Fakat ¢cok
boyutlu olarak da goriintii erisimi asamasinda, goriintiileri temsil etmek amaciyla tercih

edilebilir.

Bu ii¢ ¢esit veriden secilen bir tanesi, sorgu amaciyla ele alinan bir goriintii ve bu
goriintlintin hedef kiimesindeki tiim goriintiiler icin hesaplanmigtir. Bu veriler esas
alinarak, sorgu goriintiisii ile hedef kiimede yer alan her bir goriintii arasindaki karesel
Oklit uzakligi bulunmustur. Bulunan uzakliklara gore sorgu goriintiisiine en yakin
olan goriintiiler sirayla getirilmigtir. Getirilen goriintiilerin, 6zellikle de ilk siralarda
getirilenlerin, sorgu goriintiisii ile ayn1 objeye ait olmas1 goriintii erigsimi ¢alismasinin

hedefidir.

Calismada Onerilen yontemler, COIL-100 goriintii veri tabani {izerinde yapilan
deneysel calismalarla sinanmistir. Bu veri tabani, 100 objenin her birinin 72 farkl
goriintiisiinii icermektedir ve toplam 7200 tane goriintiiden olugsmaktadir. Goriintiiler,
her objenin kendi ekseni etrafinda 5’er derece dondiiriilerek fotograflanmasiyla elde
edilmistir. Veri tabanindan bir objenin tiim goriintiileri Sekil 4.1°de ornek olarak
verilmisgtir. Veri tabaninda bulunan tiim objeler ise, ilk goriintiileri alinarak Sekil 4.2°de

orneklenmistir.

Bu tez calismasindaki deneyleri uygulanmak amaciyla, COIL-100 goriintii veri

tabanindaki goriintiiler, egitim goriintiileri ve test goriintiileri olarak iki gruba
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Sekil 4.1 : COIL-100 veri tabanindaki bir objenin tiim goriintiileri (0, 5, 10, ..., 355
derece).

Sekil 4.2 : COIL-100 veri tabaninda bulunan tiim objelerin ilk goriintiileri (O derece).
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ayrilmistir. Her bir objenin 72 adet goriintiisiinden rastgele secim yontemiyle secilen
bir tanesi test amaciyla ayrilmis, digerleri egitim goriintiisii olarak kullanilmistir. Bu

ayrimin sonucunda 100 test goriintiisii ve 7100 egitim goriintiisii elde edilmistir.

Bolim 3.3’te agiklandigr gibi, COIL-100 goriintii veri tabani iizerinde Onerilen
yontemlerin test edilmesinde, egitim goriintiilerinin 20,30,40,50 ve 60 kiimeye
ayrilmasi durumlari incelenmistir. Bu kiime sayilariyla yapilan kiimeleme islemleri

birbirinden bagimsiz ¢alismalar olarak ele alinmistir.

Goriintii erisimi deneyleri, getirilen goriintiilerden ilk 6, 2 veya 1 tanesi dikkate
alinarak degerlendirilmistir. 6, 2 ve 1 sayilari, etkili bir degerlendirme saglayacagi
diisiintilerek subjektif olarak secilmistir. Degerlendirmede dikkate alinan her bir
gorlintilye sorgu goriintiisiiyle ayn1 objeye ait olmast durumunda 1, farkli objeye ait
olmasi durumunda O puan verilmis ve getirme siras1 esas alinarak azalan kiimiilatif
kazan¢ hesaplanmistir. Elde edilen kazang, tiimiiniin 1 puan alacag: ideal durumda
elde edilecek olan kazanca oranlanmistir. Bu ¢alismada verilecek olan basari oranlari,
100 adet sorgu goriintiisiiniin hepsi icin yapilan deneylerden elde edilen oranlarin

ortalamasi aliarak hesaplanmistir ve yiizdelik olarak ifade edilmistir.

Onerilen galigmalarda kullanilan matematiksel yapilar 6nceki kistmda detayli olarak
ele alinmigtir. Bu kisimda, onerilen kiimeleme siirecleri ayr1 boliimlerde ve goriintii
erisim siirecleri ise bu boliimlerin alt bagliklarinda incelenecek ve deneylerden elde

edilen basar1 oranlar1 da bu alt basliklarda verilecektir.

4.1 Esit Arahk Yontemi ile f; Degerlerini Kiimeleme

Egitim goriintiileri, fo degerleri esas alinarak esit aralik yontemiyle kiimelenmistir.
Kiimelenecek olan egitim goriintilleri cok sayida oldugundan, hesaplama
karmagikligin1 azaltmak icin fy gibi tek deger iceren bir veri kullanilmasi tercih
edilmistir. Bu kiimeleme igleminin algoritma tasarimi Onceki kisimda esit aralik

yontemi anlatilirken 6rnek olarak verilmistir (Sekil 3.1).

4.1.1 f, degerleri ile goriintii erisimi

Kiimeleme islemi tamamlanip goriintii erisimi basamagina gelindiginde, ele alinan

bir sorgu goriintiisiine en yakin goriintiileri ilgili kiimeden getirmek icin kullanilacak
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diisiik boyutlu veri olarak, bu ¢alismada, bir tek degiskenli YBMG bileseni olan fi
verisi secilmistir. f1 bir vektor formatindadir ve n; tane deger icermektedir. fj verisine
gore daha fazla bilgi icerdiginden goriintiiyii daha basarili bir sekilde temsil etmektedir.
Bu yiizden, goriintii erisimi basamaginda kullanilmas: tercih edilmistir. Sekil 4.3’te bu
goriintii erisimi ¢alismasi 6zetlenmistir. Bu algoritmada yer alan S, en yakin kag tane

goriintiiniin getirilmek istendigidir.

1 Sorgu goriintiisiinii oku ve f;, degerini hesapla;
2 Kiimeleme basamaginda hesaplanan sinir degerlerini kullanarak hedef kiimeyi
belirle;

3 Sorgu gortintiisiiniin £ degerini hesapla;

4 forall Hedef kiimedeki egitim goriintiileri do

5 Egitim goriintiistinii oku, f; vektoriinti hesapla;

6 Egitim goriintiisiintin f; vektorii ile sorgu goriintiisiiniin f; vektorii

arasmdaki karesel Oklit uzakligini hesapla;

7 Uzaklik bilgisini sakla;

s end

o Uzakliklari kiiclikten biiyiige sirala;

10 En kiigiik § tane uzakligi sirali olarak al;

u forall En kiiciik S tane uzaklik do

12 Uzakligin hangi egitim goriintiistinden elde edildigini bul;

13 if Bu egitim goriintiisii ile sorgu gdriintiisii ayni objeye aitse then

14 En kiiciik kaginci uzaklik olduguna gore azalan kiimiilatif kazanca
katkisini hesapla ve kazanca ekle;

15 end

16 end

17 Hesaplanan kazanci ideal durum kazancina oranla;
18 return Kazang oranini ve hesaplama siiresini geri dondiir;

Sekil 4.3 : YBMG- f| degerleri ile ilgili kiimeden goriintii erigimi algoritmasi.

Bu deney, sorgu goriintiisii olarak ayrilan tiim goriintiiler tizerinde tekrarlanmig ve elde
edilen sonuclarin aritmetik ortalamasi alinmigtir. Ayrica kiimeleme islemi farkl kiime
sayilari ile yapildigindan, her bir kiimeleme islemi i¢in de goriintii erigsimi ¢aligmalari
tekrarlanmis ve basar1 oranlart hesaplanmistir. En yakin 6, 2 ve 1 goriintii getirilmesi
durumlarinda, azalan kiimiilatif kazan¢ yontemiyle hesaplanan basar1 oranlar1 Cizelge

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1°de goriildiigli gibi bu yontemle kayda deger sonuglar elde edilmektedir.
Ayrica, kiime sayis1 azaldik¢a sonuclar iyilesmektedir. Bunun nedeni, kiime sayisi
azaldik¢a her bir kiimeye diisen goriintii sayisinin artmasidir. Kiimelerdeki goriintii

sayisinin artmasi, ayni kiimeye diisen ayni objeye ait goriintii sayilarinin artmasina
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Cizelge 4.1 : Esit aralik yontemiyle f, degerlerini kiimeleme ve f; degerleriyle ilgili
kiimeden goriintii erisimi deneyinin bagar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 87.1 % 81.3 % 75.4 % 72.1 % 68.6
2 % 92.9 % 90.3 % 85.5 % 81.1 % 80.8
1 % 96.0 % 93.0 % 89.0 % 85.0 % 82.0

ve dolayisiyla goriintii erisimi deneyinde dogru goriintiilere ulasilma ihtimalinin de
artmasina neden olmaktadir. Fakat diger yandan kiimelerdeki goriintii sayis1 arttikca,
goriintli erisimi ¢aligmasinin hesaplama zamani bir miktar artacaktir. Clinkii, goriintii
erisimi f] gibi, fp’a kiyasla ¢cok daha fazla deger iceren bir bilesen ile yapilmaktadir
ve kiimelerdeki goriintii sayisinin artmasi, f; bilesenleri karsilastirilacak veri sayisinin

artmas1 anlamina gelmektedir.

4.1.2 Tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile goriintii erisimi

Goriintli erisimi asamasinda, f; vektorii yerine, vektor yapisinda olan YBMG tek
degiskenli verilerinin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen vektor de kullanmilmistir.  fi,
f> ve f3’iin u¢c uca eklenmesiyle elde edilen bu vektdr ny + ny + 3 tane degere
sahiptir ve goriintiiyli daha ayrintili bir sekilde temsil etmektedir. Fakat sadece f;’in
kullanilmas1 durumuna kiyasla daha fazla veri icerdiginden, calismanin hesaplama
siiresinin artmasina neden olmaktadir. Bu ¢alismanin algoritma yapisi, f verisi yerine
f1, f> ve f3’iin ug uca eklenmesi yazilmasi kaydiyla, Sekil 4.3’te verilen algoritmaya

benzer olarak tasarlanmistir. Elde edilen bagar1 oranlart Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2 : Esit aralik yontemiyle fj degerlerini kiimeleme ve fi, f> ve f3’iin u¢ uca
eklenmesiyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 84.3 % 78.3 % 72.8 % 69.7 % 67.1
2 % 94.7 % 89.5 % 83.9 % 81.2 % 79.8
1 % 97.0 % 93.0 % 87.0 % 87.0 % 81.0

Elde edilen bagari oranlarmin bir onceki calismaya gore yiikselmesi beklenirken
bazi durumlarda bir miktar diistiigii goriilmektedir. Gorlintiiye ait daha fazla bilgi
tagimasina ragmen bagari oranlarinin diismesi durumunun, her biri goriintii verisinin
farkli agilardan kullanilmasiyla hesaplanan fi, f>, f3 terimlerin u¢ uca eklenmesinin

bir sonucu olarak, karesel Oklit uzaklig1 hesaplanirken f;’lerin, f>’lerin ve f3’lerin
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farki birlikte toplandigindan fi, f>, f3 terimlerinin birbirine giiriiltii etkisi yapmasindan

kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

4.1.3 Tek degiskenli yaktastirim degerleri ile goriintii erisimi

Burada, goriintii erisimi icin YBMG tek degiskenli yaklastirim degerleri kullanilmistir.
Tek degiskenli yaklastinm, fi, f> ve f3’lin siiperpozisyonu ve hesaplanan tiim
degerlere fy’1in eklenmesi ile elde edilir. ng - n, -3 tane deger icerir. Orijinal goriintii
ile ayn1 boyuta sahip oldugundan boyut indirgeme avantaji saglamaz. Fakat goriintii
erisimindeki basarisini test etmek ve bodylece fi, f» ve f3 vektorlerinin goriintiiyii
temsil etme yetene8ini anlamak icin ¢alismaya dahil edilmigstir. Tek degiskenli
yaklagtirrm degerleri kullanilarak yapilan goriintii erisimi caligmasinin algoritma
yapisi, fi verisi yerine tek degiskenli yaklastirim yazilmasi kaydiyla, Sekil 4.3’te
verilen algoritmaya benzer sekilde olusturulmustur. Elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge

4.3’te verilmigtir.

Cizelge 4.3 : Esit aralik yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve tek degiskenli
yaklastirrm degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari
oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 88.4 % 82.1 % 76.9 % T73.5 % T1.2
2 % 96.1 % 91.7 % 81.5 % 85.2 % 83.1
1 % 98.0 % 94.0 % 89.0 % 91.0 % 87.0

Bu c¢alismanin basarisinin, Onceki iki caligmaya gore yiikseldigi goriilmektedir.
Buradan fi, f> ve f3 terimlerinin birlikte, goriintiiyli basarili bir sekilde temsil
edebildigi sonucuna ulagilir. Tek degiskenli yaklastirim verisi ¢cok boyutlu oldugundan
karesel Oklit uzaklig1 hesaplanip karsilastirilacak veri biiyiiktiir ve bu durum ek zaman

maliyeti getirmektedir.

Buraya kadar f degerlerinin esit aralik yontemi ile kiimelenmesi durumunda, yapilan
farkli goriintii erisimi ¢aligmalarinin basart oranlar1 incelenmistir. Bu goriintii erigim
calismalariyla getirilen goriintiilere Ornekler, Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6’da verilmistir.
Bu Ornekler, goriintiilerin 20 kiimeye ayrilmasi durumunda yapilan goriintii erisim
deneylerinden sec¢ilmistir. Bu kistm boyunca diger ¢alisma sonuglarina da 6rnek

resimler verilirken, 20 kiime sayis1 esas alinacaktir.
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Sekil 4.4 : Cizelge 4.1 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.5 : Cizelge 4.2 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.6 : Cizelge 4.3 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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4.2 K-ortalamalar Yontemi ile f, Degerlerini Kiimeleme

Bu bolimdeki calismalar icin egitim goriintiileri, fo degerleri esas alinarak
k-ortalamalar (k-means) yontemiyle kiimelenmistir. Boliim 3.2.2’de anlatildigr gibi
k-ortalamalar yonteminin ilk basamaginda yapilan kiimeleme islemi, esit aralik
yontemi ile ayni kiimelemedir. Ardindan k-ortalamalar algoritmasi igletilerek kiime
merkezleri ve dolayisiyla olusturulan kiimeler degismistir. Bu yontemle 20, 30,40,50
ve 60 kiime sayilari i¢in ayr1 ayri kiimeleme islemleri yapilmistir. Farkli verilerle
gorlintii erisim calismalart yapilirken bu kiimeleme sonuclar1 iizerinde ayri ayri

calisilmustir.

4.2.1 f, degerleri ile goriintii erisimi

Kiimeleme basamagi tamamlandiktan sonra yapilan goriintii erisimi c¢alismasinda,
ele alman bir sorgu goriintiisiiniin hedef kiimesinin belirlenmesinde k-ortalamalar
yontemiyle elde edilen son merkezler kullanmilmistir. Hedef kiime igerisinden karesel
Oklit uzakligna gore sorgu goriintiisiine en yakin goriintiilerin getirilmesi igin,
goriintiilerin f; vektorleri esas alimmistir. Sorgu goriintiisiine en yakin goriintiiler
siralt olarak getirilmis ve sorgu goriintlisiiyle ayni1 objeye ait olup olmadiklari
degerlendirilmistir.  Bu c¢alismalarla elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4 : K-ortalamalar yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve f; degerleriyle
ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 84.9 % 80.0 % 76.8 % 73.2 % 66.0
2 % 92.1 % 88.1 % 87.3 % 83.3 % 17.7
1 % 94.0 % 90.0 % 90.0 % 86.0 % 82.0

Bu calisma sonuglar1, goriintii erigimi i¢in yine f; degerlerinin kullanildigi, fakat
kiimelemenin k-ortalamalar yerine esit aralik yontemiyle yapildig1 6nceki ¢alismayla
kargilastirlldiginda, basari oranlarinda az bir diislis goriilmektedir.  Bagka bir
deyisle esit aralik yontemi k-ortalamalar yontemine gore daha iyi bir performans
gostermistir. K-ortalamalar yontemi ilk kiimeleme basamaginda, esit aralik yontemi
ile ayn1 atamalar1 yapmasina ragmen, sonraki basamaklarinda yer alan merkezlerin
yenilenmesi prensibi bagar1 diisiisiine neden olmugstur. Bu durumun, dar bir skalada

degerler alan ¢ok sayida verinin (7100 tane f; verisi, [0,255] araliginda) bazi
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noktalarda ¢ok yogunlasmasi, k-ortalamalar yonteminin ise merkezleri verilerin yogun
oldugu noktalara dogru tasimasi ve bunun da fazla secici bir kiimelemeye, yani
ayn1 objeye ait goriintiilerin ayni kiimeye atanmasinda sapmalara neden olmasindan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Esit aralik yontemi ise yapist geregi yogunluk ve

seyreklikten etkilenmemektedir.

4.2.2 Tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile goriintii erisimi

Boliim 4.1.2°deki ¢calismaya benzer sekilde bu calismada da, goriintii erisimi amaciyla
f1, f> ve f3’lin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen vektor kullanilmis, fakat bu calisma f
degerlerinin k-ortalamalar yontemiyle kiimelenmesinden elde edilen kiimeler tizerinde

yapilmistir. Deneylerden elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5 : K-ortalamalar yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve fi, f> ve f3’lin ug
uca eklenmesiyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari

oranlari.
20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime
6 % 82.9 % 79.0 % 74.2 % 70.8 % 64.8
2 % 93.7 % 88.5 % 86.7 % 82.4 % 76.6
1 % 96.0 % 92.0 % 91.0 % 87.0 % 82.0

Bu calisma sonuglar ile, goriintii erisimi icin ayni degerlerin kullanildig1, fakat
kiimelemenin esit aralik yontemiyle yapildig1 calisma sonuglart kargilastirmasinda,
basarinin bu ¢alismada bir miktar diisiis gostermesi beklenmistir. Bir 6nceki calismada
oldugu gibi K-ortalamalar yonteminin, merkezleri tagimasindan dolayr kiimeleme
isleminde sapmalara neden olacagi diisiintilmiistiir. Bu durum kismen gergeklesmis
olsa da, beklenenin aksine 40 ve 50 kiime sayist i¢in basariyr bir miktar artirdigi
gozlenmistir.  Bu sonug, kesin ve objektif bir ideal kiime sayisinin olmadigi,
optimal kiime sayisinin kullanilan kiimeleme yontemi ve elde edilen kiimelerin nasil

kullanildig1 gibi pek ¢ok etkene bagli olarak degisebildigi kanisint dogrulamaktadir.

4.2.3 Tek degiskenli yaktastirnm degerleri ile goriintii erisimi

fo degerlerinin k-ortalamalar yontemiyle kiimelenmesinin iizerine yapilan bu son
goriintii erisimi ¢alismasinda ise, tek degiskenli yaklastirim degerleri esas alinarak
ilgili kiilmeden goriintii erisimi yapilmistir. Deney sonuclart Cizelge 4.6’da verildigi

gibidir.
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Cizelge 4.6 : K-ortalamalar yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve tek degiskenli
yaklastirim degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari
oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 87.0 % 81.9 % 78.2 % 74.9 % 68.9
2 % 94.7 % 90.1 % 89.1 % 87.3 % 80.8
1 % 97.0 % 94.0 % 93.0 % 90.0 % 87.0

Bu calisma sonuclari, goriintii erisiminin yine tek degiskenli yaklastirrm degerleri
ile yapildigi, fakat kiimelemenin esit aralik yontemiyle yapildigi onceki ¢alisma
sonuglartyla karsilagtirildiginda beklendigi gibi 40 ve 50 kiime sayis1 i¢in bagariy1 biraz
yiikselttigi, diger kiime sayilari i¢in biraz diisiirdiigii gozlemlenmektedir. Diger yandan
tek degiskenli yaklastirnm degerleri ile goriintii erisimi yapildigi icin bu calisma,
fo degerlerinin yine k-ortalamalar yontemiyle kiimelendigi, fakat goriintii erigiminin

farkl1 verilerle yapildig1 yukaridaki iki calismadan daha iyi sonuglar vermektedir.

fo degerlerinin k-ortalamalar yontemi ile kiimelenmesi ve ardindan yapilan farkl
goriintii erigimi ¢caligmalariyla getirilen goriintiilere 6rnekler, Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9°da

verilmisgtir.

4.3 Esit Uye Sayis1 Yontemi ile £, Degerlerini Kiimeleme

Bu boliimdeki goriintii erisimi caligmalari, egitim goriintiilerinin fy degerleri esas
alinarak esit iiye sayis1 yOntemine gore kiimelenmesiyle elde edilen kiimeler
kullanilarak yapilmistir. Buradaki calismalardan elde edilen bagari oranlari, bu

kiimeleme yonteminin kiimeleme basarisin1 gosterecektir.

Egitim goriintiileri 7100 tane oldugundan tiim kiimelere tamamen esit sayida goriintii
atanamadig1 durumlarda olabildigince esit atama yapabilmek icin Bolim 3.2.3’te
anlatilan yuvarlama isleminden yararlanilmigti.  Ornegin, 30 kiimeye ayirma
caligmasinda, 7100/30 = 236.7 verdiginden, bu oran ve katlar1 en yakin tamsayiya
yuvarlanarak kiime smir degerleri belirlenmis ve bu sayede kiimelere sirasiyla

237,236,237,237,236,237,... tane goriintli atanmistir.
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Sekil 4.7 : Cizelge 4.4 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.8 : Cizelge 4.5 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.9 : Cizelge 4.6 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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4.3.1 f, degerleri ile goriintii erisimi

Esit iiye sayisi ile kiimeleme yOnteminin iizerine yapilan goriintii erigimi
caligmalarinda da ilk olarak fi degerleri kullanilmigtir. Sorgu goriintiisiiniin en yakin
oldugu kiime, kiimeleme asamasinda elde edilen sinir degerlerine bakilarak belirlenmis
ve ardindan sorgu goriintiisiiniin f; vektoriine karesel Oklit uzaklig1 6lciisiine gore en
yakin f; vektOriine sahip goriintiiler getirilmistir. Getirilen goriintiiler dogru objeye
ait olup olmamasina ve getirilme sirasina gore azalan kiimiilatif kazan¢ yontemiyle

degerlendirilmis, elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 4.7’°de verilmistir.

Cizelge 4.7 : Egit liye sayis1 yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve f; degerleriyle
ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 81.4 % 75.9 % 71.2 % 67.3 % 63.6
2 % 90.5 % 83.9 % 81.9 % 79.7 % 75.9
1 % 92.0 % 87.0 % 85.0 % 82.0 % 79.0

Bu calismada, f| degerleri ile goriintii erisimi yapilan diger calismalardan daha diisiik
sonuclar elde edildigi goriilmektedir. Hatta sonuclar fi, f, ve f3 vektorlerinin u¢ uca
eklenmesiyle yapilan goriintii erisimi ¢alismalarindan da diisiik ¢ikmigtir. Buradan,
esit iiye sayis1 yonteminin goriintiileri kiimeleme basarisinin Onceki kiimeleme
yontemlerine gore diisilk oldugu anlagilmaktadir. Bunun nedeni, k-ortalamalar
yonteminde etkili olan sapma probleminin burada daha belirgin olarak ortaya cikiyor
olmasidir. Cok sayida veri, dar bir skalada degerler almaktadir (7100 tane fi
verisi, [0,255] araliginda) ve esit iiye sayis1 yontemi verilerin yogunlagtig1 yerlerde
k-ortalamalar yonteminden de daha fazla secici davranarak ayni objeye ait goriintiileri
farkli kiimelere atamaktadir. Bu 6zelligin, bu kiimeleme yontemiyle yapilan diger

goriintii erigsimi calismalarinda da bagariy1 diisiirmesi beklenmektedir.

4.3.2 Tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile goriintii erisimi

Bu calismada esit iiye sayis1 yontemiyle kiimelenen egitim goriintiileri tizerinde, fi,
f> ve f3’iin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen vektor kullanilarak goriintii erigimi

yapilmistir. Deneylerden elde edilen bagar oranlar1 Cizelge 4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.8 : Esit iiye sayis1 yontemiyle fy degerlerini kiimeleme ve f1, f» ve f3’lin
uc¢ uca eklenmesiyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin bagari

oranlar1.
20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime
6 % 18.4 % 74.8 % 69.3 % 65.9 % 63.2
2 % 88.3 % 86.1 % 80.7 % 78.4 % 74.4
1 % 91.0 % 90.0 % 83.0 % 83.0 % 81.0

Bu calismada sonuclarin, f; verisi ile goriintii erisimi yapilan bir 6nceki calismaya
gore, beklendigi gibi, genel olarak bir miktar diistiigii goriilmektedir. Ancak getirilen
goriintiilerde yalniz birincisinin degerlendirildigi nadir durumlarda bagar1 bir miktar
yiikselmistir. Diger yandan bu calisma, goriintii erisiminin buradaki gibi fi, f> ve
f3’lin u¢ uca eklenmesiyle yapildigi, fakat kiilmelemenin esit iiye sayis1 yontemi yerine
diger yontemlerle yapildig1 calismalarla karsilastirildiginda, bu c¢alismanin bagari
oranlarinin daha diisiik oldugu gozlenmektedir. Bu durum bu tezdeki ¢aligsmalar igin,
esit liye sayisinin kiimeleme basarisinin diger kiimeleme yontemlerinden diisiik oldugu

cikarimim giiglendirmektedir.

4.3.3 Tek degiskenli yaktastirnm degerleri ile goriintii erisimi

Esit iiye sayis1 yontemiyle fp degerlerinin kiimelenmesi basamaginin {izerine yapilan
bu son goriintii erisim ¢alismasinda, tek degiskenli yaklastirim degerleri kullanilmuastir.

Hesaplanan basar1 oranlar1 Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9 : Esit iiye sayis1 yontemiyle fo degerlerini kiimeleme ve tek degiskenli
yaklastirim degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin bagari

oranlari.
20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime
6 % 83.2 % 78.7 % 73.7 % 69.3 % 66.7
2 % 90.9 % 89.7 % 84.4 % 81.8 % 78.0
1 % 94.0 % 94.0 % 89.0 % 88.0 % 85.0

Goriintii erisimi tek degiskenli yaklastinm degerleri ile yapildigindan bu caligma,
goriintii erisiminde diger verilerin kullanildig1 onceki calismalara kiyasla daha
basarili sonuclar vermigtir. Fakat goriintii erisimi i¢in aymi verinin kullamildigi,
kiimelemenin ise farkli yontemlerle yapildig1 caligmalarla kargilastirildiginda esit tiye

sayis1 yonteminden dolay1 daha basarisiz sonuglar elde edilmistir.
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fo degerlerinin esit liye sayist yontemi ile kiimelenmesi ve ardindan yapilan farkl
goriintii erigimi calismalariyla getirilen goriintiilere Ornekler, Sekil 4.10, 4.11 ve

4.12°de verilmistir.

Buraya kadar verilen calismalarda, en basarili kiimelemenin esit aralik yontemi
ile yapildig1 goriilmiistir.  K-ortalamalar yontemiyle kiimeleme yapildiginda da
oldukca basarili sonuglar elde edilmistir. Egit liye sayis1 yontemi ise, diger iki
kiimeleme yontemine gore daha secicidir ve dolayisiyla daha basarisiz bir kiimeleme
yapmaktadir. Bu yiizden esit iiye sayis1 yontemi sonraki ¢calismalarda terk edilmistir.
Ilerleyen boliimlerde 6ncelikle f3 degerlerinin k-ortalamalar yontemiyle kiimelenmesi
incelenecek, ardindan ii¢c deger iceren f3 vektoriiniin her bir degeri ayr1 ayri ele alinarak

esit aralik yontemiyle kiimelenmesi ¢alismasi yapilacaktir.

4.4 K-ortalamalar Yontemi ile f; Degerlerini Kiimeleme

Bir ii¢ boyutlu dizi olan goriintii verisine YBMG ayristirimi uygulandiginda elde edilen
f3 terimi ii¢ tane deger icermektedir. Bu degerler, sirayla kirmizi(R), yesil(G) ve
mavi(B) renk matrislerinin tasidig1 degerlerin aritmetik ortalamalaridir. Bu béliimde,
bu f3 li¢liileri k-ortalamalar yontemiyle kiimelenmistir. K-ortalamalar yonteminin
uygulanabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan baglangic merkez degerleri, f3 iligliilerinin R,
G ve B matrislerine karsilik gelen degerleri ayr1 ayri degerlendirilerek, Denklem
3.7°deki gibi hesaplanmistir. f3 iicliillerden olustugu i¢in bu denklemde p = 3’tiir
ve dolayisityla [ = 1,2,3 degerlerini almaktadir. Burada, baslangic merkezleri bu
kurala gore hesaplanarak, f3 vektorleri k-ortalamalar yontemiyle kiimelenmistir. Bu
kiimeleme c¢alismasinin biitiinciil algoritmasi Sekil 3.2°de, k-ortalamalar yonteminin
algoritma tasarimina Ornek olarak verilmistir. Bu algoritmayla 20,30,40,50 ve 60
kiime sayilar1 i¢in ayr ayr kiimeleme ¢alismalar1 yapilmigtir. Kiimelemenin ardindan

yapilan goriintii erisim calismalar1 asagida sirayla verilecektir.

4.4.1 f, degerleri ile goriintii erisimi

Bu calismada oncelikle, k-ortalamalar yontemiyle yapilan kiimeleme isleminde
ulagilan son merkez degerleri esas alinarak, ele alinan bir sorgu goriintiisiiniin hangi
kiimeye daha yakin oldugu tespit edilmistir. Ardindan sorgu goriintiisii ile, bu sorgu

goriintiisiiniin en yakin oldugu kiimede bulunan egitim goriintiilerinin f] degerleri
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Sekil 4.10 : Cizelge 4.7 deney sonuclarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.11 : Cizelge 4.8 deney sonuclarindan farkli bagar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.12 : Cizelge 4.9 deney sonuclarindan farkli bagar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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arasindaki karesel Oklit uzaklig1 hesaplanmis ve en diisiik uzakliklar1 veren goriintiiler
getirilmistir. Bu goriintii erisim deneylerinden elde edilen basar1 yiizdeleri Cizelge

4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10 : K-ortalamalar yontemiyle F3 degerlerini kiimeleme ve f; degerleriyle
ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime
6 % 94.5 9% 95.1 % 94.1 % 95.7 % 94.5
2 % 96.8 % 98.5 % 98.1 % 98.8 % 98.6
1 % 98.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 % 99.0

Bu calismanin 6nceki ¢alismalarin hepsinden daha basarili sonuglar verdigi ve basari
oranlarindaki artisin oldukga biiyilik oldugu goriilmektedir. Ayrica bu basar1 oranlar
nicel olarak da tatmin edici boyuttadir. Basar1 oranlarindaki bu yiikselmenin sebebi
kiimeleme isleminde kullanilan f3 vektoriidiir. Bu vektoriin, goriintiiniin boyutunu ¢ok
fazla indirgemesine ragmen, kiimeleme islemi sirasinda goriintiileri bagaril bir sekilde
temsil ettigi anlasilmaktadir. Ayrica f3 verisi ile kilmeleme yapilan bu calismanin
diger bir avantaji, kiime sayisinin artmasinin bagari oranlarinda bir diisiise neden
olmamasidir. Yani, kiimelemede kullanilan f3 verisinin goriintiileri temsil basarisi,
k-ortalamalar yonteminin f; verisi iizerinde uygulandigi ¢alismada goriilen yiiksek

kiime sayisinin olumsuz etkisini ortadan kaldirmustir.

4.4.2 Tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile goriintii erisimi

f3 vektorlerini k-ortalamalar yontemiyle kiimeleme calismasinin sonuclari iizerinde
yapilan bu ikinci goriintli erisimi ¢alismasinda, fi, f> ve f3’lin uc¢ uca eklenmesiyle
elde edilen vektor kullamilmistir. Bu vektor esas alinarak yapilan goriintii erigimi

deneylerinin sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11 : K-ortalamalar yontemiyle f3 degerlerini kiimeleme ve f1, f» ve f3’lin
uc uca eklenmesiyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari

oranlar1.
20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime
6 % 94 .4 % 94.8 % 93.4 % 94.9 % 94.7
2 % 98.6 % 99.0 % 98.6 % 99.0 % 99.2
1 % 99.0 % 99.0 % 99.0 % 99.0 % 100.0

Bu calismadan elde edilen sonuclar f; degerleri ile goriintii erigsimi yapilan bir 6nceki

caligsma sonuglart ile kargilastirildiginda kayda deger bir diisiis goriilmemigtir. Tam
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tersine, kiime sayisinin 60 oldugu durumda bir yiikselis gozlenmistir. Kiimelemede
f3 degerlerinin kullanilmasinin getirdigi kiime sayisinin yiiksek olmasia karsi
dayanmiklilik avantaji, daha gii¢clii olarak burada da goriilmektedir. Kiime sayisinin
biiyiik secilebilmesi ise, bu tez calismasina algoritmalar1 hizlandirmasi i¢in dahil edilen
kiimeleme yaklagiminin verimliligini artirmaktadir. Kiime sayis1 biiyiik secildiginde

kiimelerdeki goriintii sayis1 azaldigindan goriintii erigimi islemi hizlanmaktadir.

4.4.3 Tek degiskenli yaklastirim degerleri ile goriintii erisimi

Bu goriintii erisim c¢alismasinda, ele alinan bir sorgu goriintiisiiniin, kendi hedef
kiimesindeki goriintiilere olan uzakliklarinin tespitinde tek degiskenli yaklastirim
degerleri esas alinmistir. Yapilan deneysel calismalardan elde edilen basari oranlari
Cizelge 4.12’deki gibidir.

Cizelge 4.12 : K-ortalamalar yontemiyle f3 degerlerini kiimeleme ve tek degiskenli

yaklastirim degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin
basari oranlart.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 96.2 % 96.5 % 94.4 % 96.3 % 95.5
2 % 98.6 % 99.6 % 99.2 % 99.0 % 99.6
1 % 99.0 % 100.0 % 100.0 % 99.0 % 100.0

Bu calismada basar1 oranlarinin, ayni kiimeleme sonuglarinin kullanildigr énceki iki

goriintii erisimi ¢alismasina gore, beklendigi gibi bir miktar yiikseldigi goriilmektedir.

f3 degerlerinin k-ortalamalar yontemi ile kiimelenmesi durumunda, yapilan farkl

goriintii erisimi ¢calismalarinin 6rnek goriintiileri, Sekil 4.13, 4.14 ve 4.15’te verilmistir.

4.5 Esit Arahk Yontemi ile f3-RGB Degerlerini Kiimeleme

Bu kiimeleme calismasinda, goriintiilerin f3 tcliilerinin her bir degeri ayr1 ayr ele
alinarak esit aralik yontemiyle kiimelenmistir. Dolayisiyla bu kiimeleme caligsmast,
yalmizca 20, 30,40, 50 ve 60 kiime sayilari i¢in toplam bes kez degil, f3 vektoriiniin R,
G ve B degerleri de birbirinden ayr1 olarak ele alindigindan toplam 15 kez yapilmustir.
Bu yiizden bu kiimeleme isleminin sonuglari iizerinde ¢alisilan her bir goriintii erisimi

calismasi da 15 ayr1 durum i¢in yapilacaktir.
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Sekil 4.13 : Cizelge 4.10 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 ornek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.14 : Cizelge 4.11 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.15 : Cizelge 4.12 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 ornek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).

55



4.5.1 f, degerleri ile goriintii erisimi

Onceki caligmalara benzer sekilde, bu kiimeleme yonteminin sonuclar1 kullanilarak
yapilan ilk goriintii erisim ¢alismasinda da goriintiilerin f; degerleri esas alinmustir.
15 ayr1 kiimeleme caligmasi iizerinde yapilan bu goriintii erisim caligmalarinin bagari

oranlar1 Cizelge 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.13 : Esit aralik yontemiyle f3-RGB degerlerini ayr1 ayri kiimeleme ve f;
degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi deneyinin basari1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 93.7 % 93.2 % 92.1 % 89.4 % 88.3
R 2 % 98.8 % 97.1 % 97.1 % 95.2 % 94.5
1 % 100.0 % 99.0 % 99.0 % 96.0 % 96.0
6 % 94.6 % 93.7 % 92.4 % 92.7 % 91.1
G 2 % 98.2 % 96.8 % 97.2 % 97.6 % 95.7
1 % 99.0 % 98.0 % 98.0 % 98.0 % 98.0
6 % 91.3 % 90.7 % 88.9 % 88.1 % 86.3
B 2 % 95.8 % 95.6 % 93.4 % 92.2 % 92.3
1 % 97.0 % 96.0 % 93.0 % 93.0 % 95.0

Egitim goriintiilerini kiimelemede iyi bir performans gosterdigi daha once de tespit
edilen f3 teriminin, R, G ve B degerleri ayr1 ayr1 kullanildiginda da benzer bir
basariy1 yakaladig1 goriilmektedir. f3 vektoriiniin tek bir degeri kullanilarak kiimeleme
yapilmasina ragmen basarili sonuglar vermesinin, goriintiiniin renk Ozniteligini
yansitiyor olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Nitekim f terimi de tek deger
icermektedir fakat buradaki calismanin bagaris1 Boliim 4.1.1°de elde edilen basarinin

oldukca iizerindedir.

4.5.2 Tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile goriintii erisimi

f3-RGB degerlerinin esit aralik yontemiyle ayr1 ayr1 kiimelenmesinin iizerine yapilan
bu ikinci goriintii erisim ¢alismasinda f7,f, ve f3’iin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen
vektor kullanilmistir. Yapilan deneylerden elde edilen basar1 oranlar Cizelge 4.14°te

verilmistir.

Bu calisma sonuglar1 bir onceki caligmayla karsilastirildiginda net bir bagar1 farka

ortaya ¢cikmamaktadir. Bazi durumlarda basarida kiigiik bir diisiis, bazi durumlarda
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Cizelge 4.14 : Esit aralik yontemiyle f3-RGB degerlerini ayr1 ayr kiimeleme ve f1,f>
ve f3’lin u¢ uca eklenmesiyle ilgili kiitmeden goriintii erisimi deneyinin
basar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 92.8 % 92.8 % 91.5 % 89.3 % 87.0
R 2 % 97.8 % 97.8 % 97.5 % 95.6 % 94.5
1 % 99.0 % 99.0 % 99.0 % 96.0 % 96.0
6 % 94.2 % 93.3 % 92.1 % 91.9 % 91.2
G 2 % 100.0 % 99.0 % 97.8 % 98.2 % 96.1
1 % 100.0 % 99.0 % 99.0 % 99.0 % 98.0
6 % 92.4 % 91.6 % 90.0 % 89.3 % 87.1
B 2 % 97.8 % 97.5 % 95.5 % 94.5 % 91.1
1 % 99.0 % 99.0 % 97.0 % 96.0 % 95.0

kiigiik bir yiikselis gozlemlenmekte, bazi durumlarda da sabit kalmaktadir. Bunun,
oldukca yiiksek bir basar1 yakalandiktan sonra geriye kalan kiiciik hatalarin,
verilerin ayirt edici Ozellikleri sebebiyle olusmasindan cok, rastgele olugsmasindan

kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

4.5.3 Tek degiskenli yaklastirim degerleri ile goriintii erisimi

Bu son ¢alismada goriintii erisimi, tek degiskenli yaklastirrm degerleri esas alinarak
yapilmigtir. 100 sorgu goriintiisii lizerinde yapilan deneylerle getirilen goriintiilerin
azalan kiimiilatif kazan¢ yontemiyle degerlendirilmesiyle elde edilen basar1 yiizdeleri

Cizelge 4.15’te verilmistir.

Cizelge 4.15 : Esit aralik yontemiyle f3-RGB degerlerini ayr1 ayri kiimeleme ve tek
degiskenli yaklastirnm degerleriyle ilgili kiimeden goriintii erisimi
deneyinin basar1 oranlari.

20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

6 % 94.5 % 94.5 % 92.2 % 90.6 % 87.9
R 2 % 98.8 % 98.1 % 97.3 % 95.8 % 94.6
1 % 100.0 % 100.0 % 100.0 % 97.0 % 95.0
6 % 95.4 % 94.5 % 93.3 % 93.7 % 91.6
G 2 % 100.0 % 99.2 % 98.8 % 99.2 % 96.1

1 % 100.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 % 98.0

6 % 94.1 % 93.2 % 90.9 % 89.6 % 81.7
B 2 % 97.8 % 98.2 % 97.2 % 94.5 % 93.7
1 % 99.0 % 99.0 % 98.0 % 96.0 % 96.0
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Bu calisma sonuglarinin, beklendigi gibi, aym1 kiimeleme islemi iizerinde yapilan
onceki iki goriintli erigimi ¢aligmasinin sonuclarindan daha iyi ¢ciktigr goriilmektedir.
Bu calismayla birlikte daha belirginlesmistir ki Ozniteliklerden yesil renk (G),
COIL-100 veri tabanindaki goriintiileri diger renklere gore biraz daha i1yi temsil
etmektedir. Sonug olarak, f3 verisinin R, G ve B degerlerinin ayr1 ayr1 ele alinmasiyla
yapilan kiimeleme caligsmasinin iizerine yapilan bu goriintii erisim caligmalarinda
oldukca yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir. f3 vektoriiniin tek bir degeri esas
alindiginda, fy verisinde oldugu gibi tek boyutlu bir veri ile ¢alisiliyor olmasina
ragmen, renk Ozniteliginin de kismen temsil edilebilmesi basari oranlarini onemli

oranda artirmustir.

f3 vektoriiniin her bir degerinin ayr1 ayri esit aralik yontemi ile kiimelenmesi ve farkl
verilerle goriintii erisimi yapilmasi ¢alismalarina 6rnek goriintiiler, Sekil 4.16, 4.17 ve

4.18’de verilmistir.

Bu tezde onerilen 6zgiin yontemlerin anlatimi, sonuclar1 ve yorumlanmasi burada son
bulmaktadir. Ulasilan sonuglar, esit aralik ve k-ortalamalar kiimeleme yontemlerinin,
esit liye sayisi yontemine gore daha yiiksek bir basari gosterdigi, f3 terimiyle fj
teriminden daha iyi kiimeleme yapilabildigi ve f; teriminin goriintii erisimi amaciyla
boyut indirgemede oldukc¢a basarili oldugudur. Bu kisimda anlatilmis olan bu 6zgiin
yontemlerin genel basarisini ortaya koyabilmek icin ise, Onerilen yontemlerin bagka
yontemlerle karsilastirilmasi1 gerekmektedir. Bu karsilastirmalar sonraki kisimda yer

alacaktir.
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Sekil 4.16 : Cizelge 4.13 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 ornek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).



Sekil 4.17 : Cizelge 4.14 deney sonuglarindan farkli basar1 derecelerinde 3 6rnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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Sekil 4.18 : Cizelge 4.15 deney sonuglarindan farkli bagar1 derecelerinde 3 drnek.
Solda sorgu goriintiisii, sagda getirilen goriintiiler (6, 2 veya 1 tane).
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5. KARSILASTIRMA

Onceki kisimlarda anlatildigi gibi bu tez calismasinda, YBMG veri ayristirimi
kullanilarak goriintii erisimi Oncesi goriintii kiimeleme ve ardindan ilgili kiimeden
gorlintii erisimi yapilmasini kapsayan cesitli yontemler Onerilmis ve bu yontemler
deneysel ¢alismalarla stnanmistir. Elde edilen sonuglar kayda deger bir basar1 ortaya
koymustur. Bu kisimda ise, yontemlerin basaris1 ve hesaplama zamanlar1 farkl
yontemlerle karsilastirilacaktir. Boylece, one siiriilen yontemler kargilastirmali olarak

da degerlendirilmis olacaktir.

Ik olarak goriintii erisimi dncesi goriintiileri kiimelemenin sagladig1 avantaji 6lgmek
amaciyla, Onerilen yontemler kiimeleme basamaginin bulunmadigi yontemlerle
kargilastirilacaktir. Kargilagtirma yapilan yontemlerde de YBMG ayrigtirimi
kullanilacak, tek fark kiimeleme yapilmamasi olacaktir. Bu karsilagtirma, bagsari
oranlarindaki farki da ortaya koyacak fakat en onemli karsilagtirma, hesaplama
siireleri acisindan yapilacaktir. Ikinci boliimde ise YBMG ayristiriminin goriintii
erisimi performansini degerlendirebilmek i¢in, bu ayristirrm yontemi ile Temel Bilesen
Analizi yontemi (TBA, Principal Component Analysis, PCA) karsilastirilacaktir. Bu

karsilagtirma, hem hesaplama zamanlar1 hem basar1 oranlar1 agisindan énemlidir.

Onceki kisimlarda oldugu gibi burada da, ii¢c boyutlu dizi olan RGB formatindaki bir
gorilintiiniin diisey piksel sayist, n ile ve yatay piksel sayist, n; ile temsil edilmektedir.
renk sayist ise 3’tiir. Karsilagtirma amaciyla One siiriilen buradaki yontemlerde de
deneysel calismalar, 6zgiin yontemlerde oldugu gibi COIL-100 goriintii veri tabani

tizerinde yapilmistir. Bu veri tabanindaki goriintiiler i¢in, ny = 128 ve ny = 128’dir.

5.1 YBMG Yonteminin Kiimeleme Yapilmasi ve Kiimeleme Yapilmamasi

Durumlarindaki Goriintii Erisimi Performansinin Karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda temelde, YBMG yonteminin goriintii erigimi i¢in kullanilmasi
incelenmistir. Calismanin 6zgiin yani, goriintii erisimi Oncesinde veri tabanindaki

goriintiilerin kiimelenmesidir. Bdylece, goriintii erisimi sadece ilgili kiime i¢inden
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yapilmakta ve bu durum zaman kazanci saglamaktadir. Bu kazanci 6lgmek igin
Onerilen yontemler, goriintii kiimeleme basamaginin atlanip dogrudan goriintii erigimi
calismasinin yapildigi bagka calismalar ile karsilastirilacaktir. Saglikli bir kargilastirma
olmasi igin diger tiim degiskenler sabit tutulmustur. Ornegin, dnerilen yontemlerde
oldugu gibi, kiimeleme yapilmayan buradaki yontemlerde de, YBMG ayristirimiyla
elde edilen veriler kullanilmigtir. Kiimeleme yapilmayan birinci yontemin tasarimi

Sekil 5.1°deki gibidir.

Sorgu goriintiisiinii oku ve f7 vektoriinii hesapla;
forall Egitim goriintiileri do
Egitim goriintiisiinii oku, f; vektoriinti hesapla;
Egitim goriintiisiiniin f; vektorii ile test goriintiisiiniin f; vektori arasindaki
karesel Oklit uzakligini hesapla;
Uzaklik bilgisini sakla;
end
Uzakliklart kiiciikten biiyiige sirala;
En Kiiclik S tane uzaklig1 sirali olarak al;
forall En kiiciik S tane uzaklik do
10 Uzakhigin hangi egitim goriintiisiinden elde edildigini bul;
11 if Bu egitim goriintiisii ile sorgu goriintiisii ayni objeye aitse then
12 En kiiciik kaginct uzaklik olduguna gore azalan kiimiilatif kazanca
katkisin1 hesapla ve kazanca ekle;

i S

e N3

13 end
14 end
15 return Kazanci ve hesaplama siiresini geri dondiir;

Sekil 5.1 : Kiimeleme yapilmaksizin YBMG- f| degerleriyle goriintii erigimi
algoritmasi.

Algoritmada bulunan §, en yakin kag¢ tane goriintiiniin getirilmek istendigidir. Bu
calismada, 0zgiin calismada oldugu gibi en yakin 6, 2 ve 1 tane goriintii getirilmesi
durumlar1 ele alinmis ve bu durumlar icin basar1 oranlar1 hesaplanmistir. Sonuclar
Cizelge 5.1°de verildigi gibidir.

Cizelge 5.1 : Kiimeleme yapilmaksizin YBMG- f| degerleriyle goriintii erigimi
deneyinin basar1 oranlari.

Basar1 orani

6 % 90.8
2 % 94.1
1 % 96.0

Bu tez calismasinda Onerilen 6zgiin yontemlerde goriintii erisimi ¢alismalar1 sadece

f1 degerleri ile yapilmamis, tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesiyle elde
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edilen vektor ve ayrica tek degiskenli yaklastirim verileri de incelenmistir. Tam
bir karsilastirma ortaya koyabilmek i¢in, bu verilerle de kiimeleme basamaginin
bulunmadig1 goriintii erisimi ¢alismalar1 yapilmistir. Bu yoOntemlerin algoritmasi,
goriintii erisimde kullanilan verilerin degistirilmesi kaydiyla, yukaridaki algoritmaya
benzer sekilde tasarlanmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 5.2 ve 5.3’te

verilmisgtir.

Cizelge 5.2 : Kiimeleme yapilmaksizin fi, f> ve f3’iin u¢ uca eklenmesiyle goriintii
erisimi deneyinin bagsar1 oranlari.

Bagar1 oram

6 % 93.1
2 % 98.6
1 % 99.0

Cizelge 5.3 : Kiimeleme yapilmaksizin YBMG tek degiskenli yaklagtirim
degerleriyle goriintii erisimi deneyinin basari oranlari.

Bagar1 oram

6 % 96.0
2 % 98.6
1 % 99.0

Bu cizelgelerde goriildiigii gibi YBMG verileri kullanilarak yapilan goriintii erisimi
calismalari, kiimeleme yapilmadiginda da oldukga basarili sonuclar vermektedir. Bu
bagar1 oranlar1 kiimeleme yapilan yontemlerin bagar1 oranlar ile karsilastirildiginda

daha basaril1 ve daha basarisiz oldugu iki farkli durum ile karsilagilmaktadir.

Kiimelemenin YBMG-f; degerleri kullanilarak yapildigi calismalarda, kiimeleme
yapilmayan buradaki calismalardan daha diisiik sonuglar elde edilmistir. Kiime
sayist arttikca basari oranlarindaki kayip da giderek arttigindan, en iyi degerleri
veren 20 kiime sayisi esas alinarak nicel karsilastirma yapilmasi tercih edilmistir.
Goriintii erisimin f] degerleri ile yapildig1 ¢calismalar Cizelge 5.4’te karsilastirilmistir.
Gortlintii erisimin tek degiskenli terimlerin u¢ uca eklenmesi ile yapildigi ¢alismalarin
karsilastirmas1 Cizelge 5.5’te ve goriintii erisimin tek degiskenli yaklastirim degerleri

ile yapildig1 calismalarin karsilagstirmasi ise Cizelge 5.6’da verilmistir.

Bu karsilagtirmalardan goriintii kiimeleme isleminin bir miktar bagart kaybina neden
oldugu anlagilmaktadir. Ancak hesaplama zamanlar1 karsilastirmasina gelindiginde

kiimeleme igleminin bu ¢alismalarda yaklasik 14 kat kazang sagladig: goriilecektir.
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Cizelge 5.4 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢alismalar ile f degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 caligmalar karsilastirmasi (f; de8erleriyle goriintii

erisimi).
Kiimeleme yok Esit aralik K-ortalamalar Esit iiye sayisi
6 % 90.8 % 87.1 % 84.9 % 81.4
2 % 94.1 % 92.9 % 92.1 % 90.5
1 % 96.0 % 96.0 % 94.0 % 92.0

Cizelge 5.5 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢aligmalar ile fy degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 caligmalar karsilastirmasi (f1, f> ve f3’lin u¢ uca
eklenmesiyle goriintii erigimi).

Kiimeleme yok Esit aralik K-ortalamalar Esit liye sayis1
6 % 93.1 % 84.3 % 82.9 % 78.4
2 % 98.6 % 94.7 % 93.7 % 88.3
1 % 99.0 % 97.0 % 96.0 % 91.0

Cizelge 5.6 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢aligmalar ile fy degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 ¢calismalar karsilastirmas: (YBMG tek degiskenli
yaklastirim degerleriyle goriintii erigimi).

Kiimeleme yok Esit aralik K-ortalamalar Esit iiye sayist
6 % 96.0 % 88.4 % 87.0 % 83.2
2 % 98.6 % 96.1 % 94.7 % 90.9
1 % 99.0 % 98.0 % 97.0 % 94.0

Diger yandan kiimeleme her zaman basar1 kaybina neden olmamaktadir. Kiimeleme
isleminin f3 degerleri ile yapildig1 calismalar, kiimeleme yapilmayan buradaki
calismadan daha basarili sonuglar vermektedir. Yani bu c¢alismalarda kiimeleme
yaklagimi, diisiik hesaplama zamani avantajinin yani sira basari oranlarimi da
yiikseltmigtir. Cizelge 5.7, 5.8 ve 5.9’da basar1 oranlari nicel olarak karsilastirilmistir.
Hesaplama zamanlar1 karsilastirildiginda ise kiimeleme isleminin ortalama 5-7 kat

kazang sagladig1 goriilecektir.

Cizelge 5.7 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢alismalar ile f3 degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 calismalar karsilastirmasi (f] degerleriyle goriintii
erigimi).

Kiim. yok K-ortala. EsitAra-R EsitAra-G EsitAra-B

6 % 90.8 % 94.5 %0 93.7 % 94.6 % 91.3
2 % 94.1 % 96.8 % 98.8 % 98.2 % 95.8
1 % 96.0 % 98.0 % 100.0 % 99.0 % 97.0

Bu ¢izelgelerden, goriintii kiimeleme isleminin bagar1 oranlarinda genel olarak bir artis

getirdigi goriilmektedir. Aslen hesaplama zamanindan kazang saglamak icin yapilan
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Cizelge 5.8 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢alismalar ile f3 degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 ¢calismalar karsilastirmasi (f1, f> ve f3’lin u¢ uca
eklenmesiyle goriintii erigimi).

Kiim. yok K-ortala. EsitAra-R EsitAra-G EsitAra-B

6 % 93.1 % 94.4 % 92.8 % 94.2 % 92.4
2 % 98.6 % 98.6 % 97.8 % 100.0 % 97.8
1 % 99.0 % 99.0 % 99.0 % 100.0 % 99.0

Cizelge 5.9 : Kiimeleme basamagi bulunmayan ¢aligmalar ile f3 degerlerinin 20
kiimeye ayrildig1 calismalar karsilagtirmas1 (YBMG tek degiskenli
yaklastirnm degerleriyle goriintii erigimi).

Kiim. yok K-ortala. EsitAra-R EsitAra-G EsitAra-B

6 % 96.0 % 96.2 % 94.5 % 95.4 % 94.1
2 % 98.6 % 98.6 % 98.8 % 100.0 % 97.8
1 % 99.0 % 99.0 % 100.0 % 100.0 % 99.0

kiimeleme miidahalesinin beklenenin aksine basariy1 da yiikseltmesinin nedeninin,
YBMG- f’a kiyasla daha fazla bilgi iceren ve goriintiiniin renk 6zniteligini de yansitan
YBMG-f3 gibi bir veri ile kiimeleme yapiliyor olmasi ve dolayisiyla yapilan iyi bir

kiimeleme isleminin veri tabanindaki giiriiltiiyii azaltmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Onerilen yontemler ile kiimeleme basamagimin atlandig: buradaki yontemler, basart
oranlar1 acigindan ayrintili olarak karsilagtirilmis bulunmaktadir. Fakat daha onemli
bir kargilagtirma konusu algoritmalarin calisma siireleridir.  Ciinkii kiimeleme
islemi -temelde- zaman kazanci saglamak icin Onerilmistir. Nicel bir karsilagtirma
yapabilmek ve zaman kazancini ortaya koyabilmek icin, algoritmalarin c¢alisma
siireleri saniye cinsinden incelenmistir. Onerilen yontemlerin hesaplama siireleri
Cizelge 5.10°da, kiimeleme yapilmaksizin goriintii erisimi yontemlerinin hesaplama

stireleri ise Cizelge 5.11°de verilmisgtir.

Burada saniye cinsinden verilen zaman degerleri tek bir goriintii i¢in yapilan goriintii
erisimi deneyinin siiresini ifade etmektedir. Bu degerler, 100 sorgu goriintiisiiniin her
biri ile yapilan deneylerin siire ortalamas1 alinarak elde edilmistir. Basar1 oranlarinin,
getirilen goriintiilerden 6, 2 ve 1 tanesinin dikkate alinmasi durumuna gore verilmis
olmasi, hesaplama siirelerini degistiren bir etken degildir, bu yiizden her bir ¢alisma
icin tek bir saniye degeri verilmistir. f3 vektoriiniin R, G ve B degerleri ayr1 ayr ele
alinarak kiimeleme ve ardindan goriintii erisimi yapilan ¢aligmalar i¢in ise, bu ii¢iiniin

stire ortalamalar1 verilmistir.
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Cizelge 5.10 : YBMG verileriyle kiimeleme yapilmasi durumunda ilgili kiimeden
goriintii erigsimi deneylerinin ¢aligma siireleri (saniye).

Bolum 20 kiime 30 kiime 40 kiime 50 kiime 60 kiime

4.1.1 1.34 0.93 0.74 0.61 0.44
4.1.2 2.17 1.04 0.71 0.57 0.45
4.1.3 242 1.57 1.13 0.89 0.75
4.2.1 0.90 0.71 0.59 0.55 0.49
4.2.2 3.29 1.14 0.73 0.59 0.46
423 1.97 1.45 1.06 0.87 0.71
43.1 0.80 0.57 0.39 0.30 0.25
4.3.2 0.95 0.62 0.49 0.39 0.33
433 1.52 0.94 0.69 0.56 0.46
4.4.1 2.12 1.51 1.18 1.18 1.12
442 3.12 1.90 1.49 1.48 1.39
443 5.11 3.48 2.79 2.82 2.46
45.1 2.01 1.36 1.06 0.91 0.75
45.2 2.86 2.05 1.55 1.21 0.94
453 2.85 2.87 2.82 2.18 2.36

Cizelge 5.11 : Kiimeleme yapilmaksizin dogrudan YBMG verileriyle goriintii erisimi
deneylerinin caligma siireleri (saniye).

Hesaplama zamanlari

/1 degerleri ile erisim 13.97
Tek degiskenli terimler u¢ uca 16.86
Tek degiskenli yaklastirim 27.42

Cizelge 5.10 ve 5.11°de verilen siireler karsilastirildiginda genel olarak 5-14 kat gibi
kayda deger bir kazanc¢ dikkati ¢cekmektedir. Bu kazang, kiimeleme yaklasiminin

algoritma karmagikligin1 azaltma konusundaki yiiksek performansini gostermektedir.

Bu calismalarda kiimeleme yaklasimi, veri tabami 6lcegini hedef almaktadir; biiyiik
Olcekli veri tabanimi kiiclik veri tabanlarina ayirarak algoritma karmasikligim
diisiirmektedir. Bu noktada, kiimelemenin etkin gsekilde yapilmasi Onem
kazanmaktadir. Zamandan kazang¢ saglanirken basari olabildigince korunmalidir.
Kiimeleme yonteminin secimi, kiime sayisinin tespiti, kiimelenecek verinin boyutu
ve esas verlyl temsil etmedeki basaris1 gibi faktorler yontemin basarisini koruma
konusunda etkili olmaktadir. Bu konularda yapilan tercihler, one siiriillen 6zgiin

yontemlerde etkin bir basar1 ortaya koymustur.

Kiimeleme temelde veri taban1 6lcegini hedef almakla birlikte, ayn1 zamanda algoritma
karmasikligim artiran diger faktorlerin de etkisini azaltmaktadir. Ornegin her biri

bir veri noktas1 olan goriintiilerin boyutunun artmasi veya goriintii erisiminde esas
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aliacak verinin boyutunun artmasi hesaplama siirelerini artirmakta, bu durumda

kiimeleme zaman kazanci saglamada daha fazla 6nem arz etmektedir.

Bu bolimde kiimeleme yapilmasi ile yapilmamasi durumlarn icin YBMG
ayrigtiriminin goriintli erisimi performanst incelenmistir. Bir sonraki boliimde ise
YBMG ve Temel Bilesen Analizi yontemlerinin goriintii erisimi performanslari

karsilastirilacaktir.

5.2 YBMG Yontemi ile Temel Bilesen Analizi Yonteminin Goriintii Erisimi

Performansinin Karsilastirilmasi

Bu tez calismasi en genel haliyle, YBMG yoOnteminin goriintii erisimi problemlerinde
kullanilmasi fikrini konu almaktadir. Onceki boliimde ¢alismanin kiimeleme basamagi
tizerinde durulmus ve yontemin performansinda kiimelemenin 6nemi vurgulanmais olsa
da, bu calismanin temel motivasyon kaynagi boyut indirgeme amaciyla kullanilan
YBMG yontemidir.  Ciinkii gortintiiler gibi yiiksek boyutlu veriler ile c¢alisilirken
verinin islendigi matematiksel yontemler boyut problemi ile bas etmede kritik dneme

sahiptir ve olusturulan sistemlerin dayanak noktalaridir.

Bu tez calismasinda boyut indirgeme YBMG yontemiyle yapilmistir. Bu yontem
pek cok matematiksel yapr kullanilarak elde edilse de, veriler iizerine uygulanigi
temel matematiksel operasyonlara dayandigindan diger boyut indirgeme yontemlerine
gore daha diisiik algoritma karmasiklifina sahiptir. Bu 6zelligi, YBMG’nin zaman
performansini yiikseltmektedir. Diger yandan matematiksel yapisinin giiclii olmast,
orijinal veriyi basarili bir gekilde temsil etmesini saglamaktadir.  Dolayisiyla

problemlere etkin ¢oziimler sunmakta ve sistemlerin sonuclarini iyilestirmektedir.

YBMG yonteminin basarisini ve zaman performansini ortaya koyabilmek icin bu
yontem, sik¢a kullanilan ve boyut indirgemede en etkin yontemlerden biri olarak kabul

edilen Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi ile karsilastirilacaktir.

TBA yontemi, ¢ok degiskenli bir veri setinden miimkiin olan en biiyiik varyanslara
sahip ve birbirine dik yeni degiskenler olusturan bir yontemdir. Bir vektor uzayinda
ifade edilmis olan veri seti i¢in, yeni baz vektorler olusturulur ve bdylece yeni bir
vektor uzay: elde edilir. Bu bir ortogonal doniisiim iglemidir. Temel bilesenler su

kurali saglamalidir: Birinci temel bilesen veri setinin en biiyiik varyansa sahip oldugu
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yonii temsil etmelidir ve sonraki her temel bilesen de kendinden 6ncekilere dik olmak
kosuluyla miimkiin olan en biiyiik varyansa sahip olmalidir. Bilesenler varyanslarina
gore siralandigindan en temel bilesenler ilk siralarda olanlardir. Birinci temel bilesen

verilerin en belirgin sekilde farklilastig1 yonii veren bilesendir.

Bilegenler tespit edildikten sonra veri seti bu bilesenlerle yeniden ifade edilebilir. Yani
veri noktalar1 hesaplanan baz vektorler cinsinden ifade edilerek yeni vektor uzayina
gecirilebilir. Fakat bu durumda boyut indirgenmemis olacaktir. Verinin boyutunu
diisiirebilmek icin birinci temel bilesenden baslayarak temel bilesenlerin sadece bir
kism1 alinmalidir. Kag tane temel bilesen secilecegine karar vermek igin segilen
temel bilesenlere karsilik gelen 6zdegerler toplaminin, tiim 6zdegerler toplamina
orami kullanilabilir. Daha fazla temel bilesen alinarak bu oran artirildikc¢a, secilen
temel bilesenlerin verileri temsil etme basarisi artacak, fakat boyut indirgeme orani
azalacaktir. Boyutu 6nemli oranda indirgeyebilmek icin, olabildigince az sayida temel
bilesen secilmesi tercih edilir. Kullanilacak temel bilesenler secildikten sonra bu
bilesenler kullanilarak orijinal veri noktalarina yaklastirim yapilabilir. Bu yaklastirim,
her bir veri noktasinin secilen temel bilesenler iizerine izdiisiimii hesaplanarak
yapilir. Elde edilen izdiisiim katsayilar1 ele alinan orijinal veri noktasin1 bir miktar
kayipla temsil ederler. Sadece secilen baz vektorler iizerine izdiigsiim katsayilar
hesaplandigindan, verinin degisken sayisindan daha az sayida katsayi elde edilmis,
orijinal verinin boyutu diisiiriilmiis olur. Temel Bilesen Analizinin matematiksel yapis1

Sekil 5.2°de verilmistir.

Bu algoritmanin 1. basamaginda elde edilen veri matrisinin her satir1 bir veri noktasina,
her siitunu ise bir degiskene karsilik gelmektedir. 3. basamakta, veriler agirlik merkezi
orijine gelecek sekilde taginmis yani merkezilestirilmis olur. 4. basamakta elde edilen
kovaryans matrisi her bir degiskenin kendisi ve diger degiskenlerle olan iligkisini yani
varyans ve kovaryans degerlerini tagimaktadir. Kovaryans matrisinin 5. basamakta
hesaplanan Ozvektorleri birbirine diktir ve yeni vektdor uzayinin baz vektorleridir.
Ozdegerler ise bu vektorlerin varyansini verir. Sonraki algoritma basamaklar1 ise

onceki paragraflarda agiklanmig bulunmaktadir.

TBA yoOntemi literatiirde goriintii erisimi amaciyla kullanilmig olan bir yontemdir.
Bu uygulama yapilirken yaygin olarak kullanilan yaklasim su sekildedir: Ilk olarak

bir baglangi¢c goriintii veri tabani egitim goriintiileri olarak alinir. Her bir goriintii
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1 Veri noktalarim satir vektorler olarak al ve alt alta birlestirerek bir veri matrisi
olustur;

Veri matrisinin her bir siitununun ortalamasini bul;

Veri matrisinin her bir elemanindan bulundugu siituna ait ortalamay1 ¢ikar;

Elde edilen matrisin devrigi ile matrisin kendisini carparak kovaryans matrisini
bul;

Kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerini hesapla;

Ozdegerleri biiyiikten Kiiciige sirala;

Bu siralamay1 kullanarak, ozdegerlere karsilik gelen 6zvektorleri sirala;

Bu dzvektorlerden ilk & tanesini temel bilesenler olarak al;

if Verilerin diisiik boyutta yeniden ifade edilimesi gerekivorsa then

10 Her bir veri noktasinin temel bilesenler iizerine izdiisiim katsayilarini bul;

1 if Verilerin diisiik boyuttaki temsilleri ile orijinal verileri karsilastirmak

gerekiyorsa then

12 Her bir veri noktasi icin katsayilar1 kullanarak temel bilesenlerin lineer

kombinasyonunu hesapla;

13 Hesaplanan temsili veri ile orijinal veriyi karsilastir;

14 end

un = W

e e N &

15 end

Sekil 5.2 : Temel Bilesen Analizi’nin (TBA) genel algoritmasi.

verisi bir satir vektor haline getirilir. Bu igslem, 6rnegin, gri tonlamal1 bir goriintii
icin satirlar1 yan yana eklenerek yapilabilir. Elde edilen goriintii vektorleri alt alta
birlestirilerek bir veri matrisi olusturulur. Bu matrise TBA yontemi uygulanarak
ozvektorleri hesaplanir ve bunlarin en biiyiik 6zdegerlere sahip olan bir kismi temel
bilesenler olarak alinir. Bu asamada secilen temel bilesenler, veri tabaninda bulunan
tiim goriintiiler i¢in baz goriintiiler olarak degerlendirilir. Tiim goriintii vektorlerinin
bu baz goriintii vektorleri lizerine izdiisiim katsayilari hesaplanir. Elde edilen bu
katsayilar, goriintiileri temsil eder. Ozvektorlerin tamami degil bir kismi temel
bilesenler olarak alindigindan, ele alinan bir goriintiiyii temsil eden katsayilar, orijinal
goriintii vektoriinden daha az deger igerir, dolayisiyla boyut indirgenmis olur. Buraya
kadar elde edilmis olan temel bilesenler, yani baz goriintiiler ve ayrica her bir goriintii
icin hesaplanmig olan izdiigiim katsayilar1 saklanir. Goriintli erisimi agamasinda ise
veri tabami disindan bir sorgu goriintiisii alinir ve bu goriintiiniin ayni baz goriintiiler
tizerine izdiisiimii hesaplanir. Elde edilen temsili katsayilar, egitim goriintiilerinden
elde edilen katsayilarla kargilagtirilir, sorgu goriintiisiine en yakin katsayilara sahip
goriintiiler getirilir [14]. Bu yontem bilgisayarda uygulanirken veri tabam 6lgegi
cok biiyiik oldugunda, yani veri tabanindaki egitim goriintiilerinin sayis1 ¢ok fazla

oldugunda bellek yetersizligi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni, her bir
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gorlintiiniin bir satir vektorii haline getirilip, tiim goriintiilerden elde edilen satir
vektorlerin birlestirilmesi ve ortaya ¢ikan devasa biiyiikliikteki matrisin 6zdeger ve

ozvektorlerinin hesaplanmak istenmesidir.

TBA yontemi ile bu tez calismasinda kullanilan YBMG yo6ntemi, goriintii erisimindeki
performanslari agisindan karsilastirilacaktir. Onerilen calismalarda YBMG yontemiyle
goriintiilerin  boyutunun indirgenmesi islemi, goriintiiler ayr1 ayri1 ele alinarak
yapildigindan, TBA yontemiyle boyut indirgeme yapilirken de goriintiiler ayr1 ayri
ele alinmalidir TBA yontemi literatirde bulunan ve yukarida anlatilmig olan
yaklagimla goriintii erisimine uygulandiginda, her bir goriintiiye ayr1 ayr1 degil, tim
goriintiilere bir biitiin halinde uygulanmis olmaktadir. Ciinkii her bir goriintii bir
satir vektorii haline getirilip alt alta birlestirilmekte ve elde edilen biiyiik matrise
TBA yontemi uygulanmaktadir. Burada ise, YBMG yontemi ile kargilagtirma
yapilacagi i¢in, YBMG yonteminde yapildig1 gibi goriintiilere ayr1 ayr1 TBA yontemi
uygulanmak istendiginden, her bir goriintiiniin ayr1 bir matris olarak ele alinmasi
ve TBA yonteminin bu matrislere ayri ayri uygulanmasi tercih edilmistir. Bununla
beraber, COIL-100 veri tabanindaki goriintiilerle, yine de, literatiirdeki gibi ¢caligmak
tercih edildiginde bellek yetersizligi sorunu ortaya ¢ikmakta ve bu ¢alisma miimkiin

olamamaktadir.

RGB formatindaki tek bir goriintii ele alinip TBA yontemi uygulanmak istendiginde,
oncelikle bir iic boyutlu dizi formatinda olan goriintii verisinin, bir matris haline
getirilmesi gerekmektedir. Bu islem RGB formatindaki goriintii gri tonlamali
goriintiiye ¢evrilerek yapilabilir. n; X ny x 3 boyutundaki bir goriintiiden elde edilen
gri tonlamali goriintii, n; X ny boyutunda bir matristir. Bu matrise TBA yontemi
uygulandiginda diisiik boyutlu bir veri elde edilecek ve orijinal goriintii bu veri ile
temsil edilebilecektir. Tek bir goriintilye TBA yontemi uygulandigindan, gri tonlamali
gorlintiinlin satirlar1 veri noktalar1 olarak, siitunlart ise degiskenler olarak alinmis
olacaktir. Bu durumda temel bilesenlerden her biri goriintiiniin tamamini temsil
ederken, bir satir vektoriin temel bilesenler iizerine izdiisiim katsayilari ise goriintiiniin
yalnizca o satirin1 temsil edecektir. Izdiisiim katsayilar1 goriintiiniin satirlarini ayri ayr
temsil ettiginden, goriintiiyii temsil edecek veri olarak kullanilmas1 uygun degildir. Bu
durumda orijinal goriintiiyili biitiinciil olarak temsil edecek diisiik boyutlu veri olarak,

temel bilesenlerden birinin, yani birinci temel bilesenin se¢ilmesi daha uygundur.
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Burada, veri matrisi olarak alinan gri tonlamal1 goriintii n; X ny boyutunda bir matris
oldugundan, elde edilecek birinci temel bilesen n, tane deger icerecek, bagka bir

deyisle n; boyutlu olacaktir.

TBA yontemiyle goriintii erisimi ¢alismasi yapilirken goriintii kiimeleme islemi
yapilmayacaktir. Cilinkii TBA yoOntemi goriintiilere ayr1 ayri uygulandiginda, fy
veya YBMG- f3 diizeyinde diisiik boyutlu bir veri elde edilmemektedir. Dolayisiyla
TBA yoOntemiyle yapilan goriintii erisimi ¢alismasi, Boliim 5.1°de verilen, kiimeleme
basamaginin bulunmadig: goriintii erisimi ¢alismasiyla karsilagtirilacaktir. Boylece
karsilagtirilacak olan yontemler kiimeleme yapilmamasi yoniiyle ayni olduklarindan
yapilacak karsilastirma, dogrudan kullanilan boyut indirgeme yontemlerinin

kargilastirmasi, yani YBMG - TBA karsilastirmasi olacaktir.

Gortintiilere ayr1 ayr1 TBA uygulandigi, gri tonlamal1 goriintiilye cevirme yontemiyle
goriintii verisinin matris haline getirildigi, TBA ile elde edilen birinci temel bileseninin
gorilintiiyli temsil ettigi bu sisteme, bu tez ¢alismasinda TBA-I adi verilmistir. Bu

yonteminin algoritma yapis1 Sekil 5.3’teki gibidir.

Sorgu goriintiisiinii oku ve gri tonlamali gortintiiye doniistiir;
Bu goriintli matrisine TBA yontemi uygula ve birinci temel bileseni al;
forall Egitim giriintiileri do
Egitim goriintiisiinii oku ve gri tonlamal1 goriintiiye donuistiir;
Bu goriintli matrisine TBA yontemi uygula ve birinci temel bileseni al;
Egitim gortintiisiiniin birinci temel bileseni ile sorgu goriintiisiintin birinci
temel bileseni arasindaki karesel Oklit uzakligim hesapla:
7 Uzaklik bilgisini sakla;
s end
9 Uzakliklart kiiciikten buiytige sirala;
10 En kii¢tik S tane uzaklhigi sirali olarak al;
u forall En kiigiik S tane uzaklik do

L7 [ S S

=)

12 UzakliZin hangi egitim goriintiisinden elde edildigini bul;

13 if Bu egitim goriintiisii ile test giriintiisii aynt objeye aitse then

14 En kiiciik kacinct uzaklik olduguna goére azalan kiimiilatif kazanca
katkisint hesapla ve kazanca ekle;

15 end

16 end

17 return Kazanci ve hesaplama stiresini geri dondiir;

Sekil 5.3 : TBA-I yontemiyle goriintii erisimi algoritmasi.

Algoritmada bulunan S, en yakin kag tane goriintiiniin getirilmek istendigidir. YBMG

yonteminin kullamldig1 calismalarda oldugu gibi bu ¢alismada da en yakin 6, 2 ve
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1 tane goriintii getirilmesi durumlari ele alinmis ve bu durumlar i¢in basari oranlari

hesaplanmistir. Sonuclar Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12 : TBA-I yontemiyle goriintii erigsimi deneyinin basar1 oranlari.

Bagar1 oran

6 % 70.8
2 % 85.3
1 % 88.0

Sonuglart verilen bu yontem tasarlanirken goriintiiler RGB formatindan gri tonlamali
goriintii formatina ¢evrilmistir. Fakat RGB formatindaki goriintiiyii ifade eden ii¢
boyutlu diziyi matrise ¢evirme islemi farkli sekillerde de yapilabilir. Ornegin, RGB
formatindaki goriintiiniin R G ve B renk matrisleri u¢ uca eklenerek de matris elde

edilebilir.

Renk matrislerinin u¢ uca eklenmesi islemi, yan yana veya alt alta eklenmesi gibi
iki farkli sekilde yapilabilir. Alt alta eklenmesi durumunda elde edilen matrisin satir
sayist artirilmig olacaktir. Satir sayisinin artirilmasi veri noktasi sayisinin artirilmasi
anlamina gelmektedir. Degisken sayis1 anlamina gelen siitun sayis1 degismeyecektir.
Dolayisiyla bu matrise TBA uygulanmasiyla elde edilecek olan birinci temel bilesenin
boyutu, gri tonlamali goriintii matrisine TBA uygulanmasiyla elde edilen birinci
temel bilesenin boyutu ile ayni olacaktir. Bu durumda, matrise cevirme seklinin
degistirilmesinin bagartya katki saglamasi1 beklenmez. Tam tersine, tek bir piksele
ait renk degerleri birbirinden uzak noktalara tagindigindan bagariyr diisiirme etkisi

yapacaktir.

Renk matrislerinin yan yana eklenmesi durumunda ise, degigsken sayisi olarak
yorumlanan siitun sayisi ii¢ katina cikarilmis olur. Boylece TBA ile elde edilecek
birinci temel bilesenin boyutu da ayni oranda artacaktir. Bu durum algoritma
karmagikligin1 yiikseltse de, basariya onemli bir katki saglayacaktir. Bu yiizden
bu calismada, goriintiiniin renk matrislerinin yan yana eklenmesiyle veri matrisi
elde edilmesi tercih edilmistir. Bu veri matrisi n; x (3 - ny) boyutunda bir matris
oldugundan, birinci temel bilesen 3 - n, tane deger icerecek, yani 3 - ny boyutlu bir
vektor olacaktir. Bu yonteme TBA-II ad1 verilmistir ve algoritma yapisi, goriintiilerin

gri tonlamaya doniistiiriillmesi yerine renk matrislerinin yan yana eklenmesi, yazilmasi
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kaydiyla Sekil 5.3’te verilen algoritmaya benzer sekilde olusturulmustur. Elde edilen

bagar1 oranlari ise Cizelge 5.13’te verilmigtir.

Cizelge 5.13 : TBA-II yontemiyle goriintii erisimi deneyinin bagari1 oranlart.

Basar1 orani

6 % 90.4
2 % 96.8
1 % 98.0

Cizelge 5.13’te goriildiigli gibi, goriintiilerin renk matrislerinin yan yana eklenmesi
durumunda TBA yontemi goriintii erisiminde oldukca basarili sonuglar vermektedir.
Yan yana ekleme durumunda elde edilen matrisin, gri tonlamali goriintiiye ¢evirme
durumuna kiyasla satir sayisinda bir degisiklik olmazken siitun sayisi ii¢ kat
artmigtir. Bu yiizden algoritma calisma siiresinde 6nemli bir artis beklenir. Zaman
kargilastirmalarina gelindiginde, gri tonlamali goriintilye cevirme durumunda da
oldukca yiiksek olan hesaplama siiresinin, yan yana ekleme durumunda daha da

yiikseldigi goriilecektir.

Uc boyutlu dizi yapisinda olan RGB formatindaki bir goriintiiyii matrise cevirmek icin
ele alinabilecek {iciincii bir metot ise goriintiiniin piksel noktalarinin birer degisken
olarak, bu piksel noktalarini olusturan R, G ve B degerlerinin ise birer veri noktasi
olarak degerlendirilmesi ve bu sekilde veri matrisi elde edilmesi metodudur. Bunun
i¢in goriintiiniin renk matrisleri ayri1 ayr1 ele alinir. Her bir renk matrisinin siitunlari
alt alta eklenerek veya satirlar1 yan yana eklenerek bir vektor olusturulur. Her bir
renk i¢in ayr1 ayri olusturulan bu vektorler birlestirilerek bir matris elde edilir ve bu
matrise TBA yontemi uygulanir. Renk matrislerinin satirlarinin yan yana eklenmesi
ve siitunlarinin alt alta eklenmesi arasinda kayda deger bir fark yoktur, ¢linkii her iki
durumda da olusturulacak vektor n; - np, uzunluguna sahiptir ve ayni degerleri sadece
yerleri degisik olarak tasimaktadir. Bu calismada siitunlarin alt alta eklenmesi tercih
edilmistir ve elde edilen siitun vektorii, devrigi alinarak satir vektore cevrilmistir.
Bu sekilde her bir renk icin ayr1 ayri olusturulan satir vektorleri, birer veri noktasi
olarak degerlendirilip alt alta birlestirilmistir. Elde edilen veri matrisi 3 X (n; - ny)
boyutundadir. Bu matrise TBA yontemi uygulanmis ve yine birinci temel bilesen,
goriintiiyi temsil edecek diisiik boyutlu veri olarak secilmistir. Bu ¢alismada birinci
temel bilesen nj - ny tene deger icermektedir. Bu yonteme TBA-III adi verilmis ve
algoritma yapisi, goriintiilerin matrise cevrilme seklinin degistirilmesi kaydiyla, Sekil
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5.3’te verilen algoritmaya benzer sekilde olusturulmustur. Bu calismadan elde edilen

bagar1 oranlari ise Cizelge 5.14’te verilmistir.

Cizelge 5.14 : TBA-III yontemiyle goriintii erisimi deneyinin bagar1 oranlart.

Bagar1 oran

6 % 92.8
2 % 98.5
1 % 100.0

Cizelgede goriildiigii gibi, goriintiilerin renk matrislerinden vektor olusturulmasi
durumunda TBA yOnteminin goriintii erisimindeki basaris1 daha da yiikselmistir. Bu
sekilde elde edilen veri matrisinin, diger durumlara kiyasla siitun sayisi kat kat artmus,
satir sayis1 ise sadece 3 olmustur. Eleman sayisi bakimindan ise, gri tonlamali
goriintiiye cevirmeyle elde edilen matrisin eleman sayisinin ii¢ kati kadarken, renk
matrislerinin yan yana eklenmesiyle elde edilen matrisin eleman sayisina ise esittir.
Bu durumun, gri tonlamali goriintii durumundaki siirenin bir miktar iizerinde bir

hesaplama siiresi getirdigi goriilecektir.

Buraya kadar TBA yontemiyle goriintii erisimi, iic farkli yontemle incelenmis
bulunmaktadir. Bu yontemler, kiimeleme yapilmaksizin YBMG verileriyle goriintii
erisimi yontemleriyle karsilastirillacaktir. TBA-I yontemiyle elde edilen birinci temel
bilesen n, boyutlu oldugundan bu yontem, n; boyutlu olan f; degerlerinin kullanildig1
YBMG calismasiyla karsilastirilacaktir. TBA-IT yontemiyle elde edilen birinci temel
bilesen 3 - ny boyutlu oldugundan bu yontemin, n; 4+ n; + 3 boyutlu olan, YBMG tek
degiskenli verilerin u¢ uca eklenmesi ile elde edilen vektoriin kullanildig1 ¢alisma ile
karsilagtirilmasi tercih edilmistir. TBA-III yontemiyle elde edilen birinci temel bilesen
np - ny boyutlu oldugundan n; - ny - 3 boyutlu olan YBMG tek degiskenli yaklastirim
degerlerinin kullanildig1 calisma ile kargilastirilacaktir. Ikili olarak karsilastirilacak
yontemlerde kullanilan temsili verinin yakin boyutlarda olmasi, boyutu benzer oranda
indirgemek icin ve boyut indirgendikten sonraki benzerlik Ol¢iimii i¢cin gerekli
olan hesaplama zamaninin etkin bir gsekilde karsilastirilmasini saglayacaktir. Daha
Onemlisi, boyutun benzer oranda indirgenmesi durumu i¢in, goriintiilerin temsil edilme
basarilar1 karsilastirilmig olacaktir. (Gergekte YBMG tek degiskenli yaklastirim verisi
boyutu indirgememektedir fakat TBA-III yonteminin birinci temel bileseni ile boyut

uyumlulugu s6z konusu oldugundan YBMG - TBA kiyaslamas: icin karsilagtirma
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yapilmistir.) Bahsedilen karsilagtirmalar, basar1 oranlar1 agisindan Cizelge 5.15, 5.16

ve 5.17°de nicel olarak verilmistir.

Cizelge 5.15 : Kiimeleme yapilmaksizin YBMG- f| degerleriyle goriintii erisimi ve
TBA-I birinci temel bilesen degerleriyle goriintii erigimi

karsilagtirmasi.
YBMG - f7 vektorii TBA gri tonlamali
6 % 90.8 % 70.8
2 % 94.1 % 85.3
1 % 96.0 % 88.0

Cizelge 5.16 : Kiimeleme yapilmaksizin fi, f, ve f3’iin u¢ uca eklenmesiyle goriintii
erisimi ve TBA-II birinci temel bilesen degerleriyle goriintii erisimi
karsilagtirmasi.

YBMG tek degis. ug uca TBA renk matr. yan yana

6 % 93.1 % 90.4
2 % 98.6 % 96.8
1 % 99.0 % 98.0

Cizelge 5.17 : Kiimeleme yapilmaksizin YBMG tek degiskenli yaklastirim
degerleriyle goriintii erisimi ve TBA-III birinci temel bilesen
degerleriyle goriintii erisimi karsilagtirmasi.

YBMG tek degis. yaklast. TBA renk vektorleri

6 % 96.0 % 92.8
2 % 98.6 % 98.5
1 % 99.0 % 100.0

Bu kargilastirma ¢izelgeleri incelendiginde, TBA yoOntemi gri tonlamali goriintiiye
cevirme durumunda diisiik sonuglar verirken, renk matrislerinin yan yana eklendigi
veya renk matrislerinden vektor olusturuldugu durumlarda, basarili fakat YBMG

yonteminden bir miktar diisiikk sonug¢lar vermistir.

Bir boyut indirgeme yonteminin performansi degerlendirilirken basar1 oranlarinin yani
sira algoritmanin hesaplama karmasiklifina da bakilmasi gerekir. Ayni basariy1 veya
yakin basar1 oranlarin1 veren iki yontem arasinda hesaplama zamanlar1 agisindan bazen
kat kat fark olabilmektedir. BoOyle durumlarda maliyeti diisiirmek adina algoritma
karmasiklig1 diisiik olan yontemler tercih edilmektedir. Bunun ic¢in basar1 oranlarini
karsilastirdigimiz bu yontemlerin hesaplama siireleri de Cizelge 5.18, 5.19 ve 5.20°de

karsilagtirilmistir.
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Cizelge 5.18 : Cizelge 5.15’te basar1 oranlar1 karsilagtirilan deneylerin ¢alisma
stireleri karsilagtirmasi (saniye).

YBMG - f; vektorii TBA gri tonlamal
13.97 35.5

Cizelge 5.19 : Cizelge 5.16’da basar1 oranlar1 kargilastirilan deneylerin ¢alisma
stireleri karsilastirmasi (saniye).

YBMG tek degis. ug uca TBA renk matr. yan yana
16.86 62.01

Cizelge 5.20 : Cizelge 5.17°de basar1 oranlar1 kargilastirilan deneylerin ¢alisma
siireleri karsilagtirmasi (saniye).

YBMG tek degis. yaklast. TBA renk vektorleri
27.42 39.36

Saniye cinsinden verilen bu degerler, 100 farkli sorgu goriintiisiiniin her biri ile yapilan
goriintii erisim deneylerinin siire ortalamasi alinarak hesaplanmistir ve dolayisiyla tek

bir goriintiiniin goriintii erisiminin siiresini temsil etmektedir.

YBMG yonteminin TBA yoOntemine kiyasla 6nemli oranda zaman kazanci sagladig:
goriilmektedir.  Cizelge 5.18 karsilagtirmasinda bu oran 2.5 kattir.  Buradaki
TBA yonteminin, gri tonlamali goriintiiye ¢evrilen yani boyutu pesinen indirgenen
goriintiiler iizerine uygulandig1 da hesaba katilmalidir. Cizelge 5.19 karsilagtirmasinda
zaman kazanci 3.6 kata cikmistir. Cizelge 5.20 karsilastirmasinda ise siireler yakin
olmasina ragmen YBMG yoOntemi yine de zaman kazanci saglamaktadir. Burada,
kullanilan YBMG verisinin {i¢ kat daha fazla deger iceriyor olmasina ragmen yine
de zaman kazanci saglamasinin nedeni, YBMG yonteminin TBA yontemine gore
oldukg¢a hizli calismasidir. Bu karsilagtirmalarla YBMG yonteminin hesaplama zamani
performansinin TBA yontemine kiyasla belirgin oranda yiiksek oldugu sonucuna

ulagilir.

Basar1 oranlar1 ve hesaplama siireleri karsilagtirmasi birlikte degerlendirildiginde
YBMG ayristiriminin tercih edilebilecek 6nemli bir boyut indirgeme yontemi oldugu

anlasilmaktadir.

Boyut indirgeme yontemleri veri noktalarinin boyutunu hedef almaktadir. Boyutu
diigiirerek  sistemlerin algoritma karmagiklifin1 azaltmakta, yani verimliligi

artirmaktadirlar.  Bununla birlikte, elde edilen diisiik boyutlu verinin orijinal
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veriyi temsil kabiliyetinin de olabildigince yiiksek olmasi gerekmektedir. Ayrica,
boyut indirgeme temelde veri noktalarmmin boyutu ile ilgili olsa da verilerle ilgili
diger faktorlere bagli olarak da etkinligi degismektedir. Ornegin veri tabaninin
icerdigi veri sayisi arttikca boyut indirgeme yontemleri arasindaki maliyet farki daha
belirgin olacaktir. Bu noktalarda YBMG yoOnteminin kayda deger bir basar1 gosterdigi

goriilmektedir.

Ozetle, bu bsliimde YBMG ve TBA boyut indirgeme yontemleri karsilagtirilmis ve

YBMG yonteminin daha avantajli oldugu sonucuna ulagiimisgtir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, goriintii erigsimi problemi ele alinmis ve Yiiksek Boyutlu Model
Gosterilimi (YBMG) yontemi ile boyut indirgeme yapilan bir sistem Onerilmistir.
Ayrica goriintii erisimi Oncesi goriintii kiilmeleme yapilarak goriintii erigimi siirecinin
hizlandirilmasi hedeflenmistir.  Bu bakis acisiyla onerilen yontemler COIL-100
goriintii veri tabani lizerinde yapilan deneysel calismalarla test edilmis ve elde edilen
sonuclar ilgili kistm iginde verilmistir. Onerilen yontemler ayrica karsilastirma

caligmalariyla da analiz edilmistir.

Yapilan deneysel calismalarla goriintii kiimeleme basamaginda, egitim goriintiilerinin
kiimelenmesinde kullanilan YBMG- f3 verisinin YBMG- f;) verisine gore daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni f3 verisinin gorece daha yiiksek boyutlu olmasi
ve ayn1 zamanda goriintiilerin renk 6zniteligini de yansitmasidir. Bununla beraber,
daha yiiksek boyutlu olarak kullanilmadi8i, tek bir degeri ile kiimeleme yapildig
calismalarda da, goriintiilerin renk Ozniteli§ini yansitmasi sayesinde fp verisinden
daha basarili ¢ikmistir. Ayrica, fj verisi beklendigi gibi kiime sayisinin daha yiiksek
oldugu calismalarda basar1 kaybina neden olurken, f3 verisi bu duruma kars1 oldukca
dayanmikhidir.  Kiime sayisinin 60 olarak secilmesi durumunda dahi bazi erisim

caligsmalarinda % 100 bagar1 oran1 vermistir.

Kullanilan kiimeleme yontemleri karsilastinldiginda, esit aralik ve k-ortalamalar
yontemleri daha bagarili bulunmustur. Esit iiye sayis1 yontemi ise verilerin cok
yogunlastif1 bolgelerde fazla segici davranarak, ayni objeye ait goriintiilerin ayni

kiimeye atanmasinda sapmalara neden olmaktadir.

Goriintii erisimi asamasina gelindiginde ise, bu asamada kullanilan verilerden
YBMG-f] verisinin, basar1 ve hiz agisindan olduk¢a verimli oldugu sonucuna
ulasilmistir. ~ f1, f> ve f3 vektorlerinin u¢ uca eklenmesi ile elde edilen vektor
ise genel olarak fi verisi kadar basarili sonuglar vermese de kiime sayisinin ¢ok
oldugu durumlarda tercih edilebilir. Tek degiskenli yaklastirnm degerleri ile goriintii

erisimi yapilmasi durumu ise, boyut indirgeme yapilmadigi icin ekonomik olmamasina

81



ragmen, sabit ve tek degiskenli terimlerin goriintiileri temsil etmedeki yiiksek

basarisin1 gostermesi bakimindan kayda degerdir.

Tez calismasinda ortaya atilan yontemlerin degerlendirilmesi icin yapilan
kargilastirma calismalar1 iki ayr1 baslikta incelenmistir.  Onerilen yontemlerle
kiimeleme basama@inin ihmal edildigi yontemin kargilastirmasinda fy degerleri ile
kiimeleme yapilan ¢alismalar, kiimeleme yapilmayan caligsmalarin gosterdigi basarty1
yakalayamamis, fakat f3 degerleri ile kiimeleme yapilan calismalar, kiimeleme
yapilmayan c¢alismalardan daha basarili sonuclar vermistir. Her iki durumda da

kiimeleme islemi, hedeflendigi gibi, kat kat zaman kazanci saglamistir.

YBMG yonteminin boyut indirgeme ve goriintiileri temsil etme bagarisint 6lgmek
icin yapilan yontem kargilastirmasi1 calismasinda ise Temel Bilesen Analizi (TBA)
kullanilmigtir. Bu karsilastirmayla, YBMG yo6nteminin TBA yontemine gore daha

basarili sonuglar verdigi ve ayn1 zamanda zaman kazanci sagladig1 goriilmiistiir.

Tiim bu sonuglar birlikte degerlendirildiginde YBMG yonteminin boyut indirgeme
amaciyla kullanilabilecek 6nemli bir ayrigtirim yontemi oldugu anlagilmaktadir. Bu
yontem hem verileri temsil etme basarist hem de hesaplama verimliligi konusunda
oldukc¢a avantajhdir. Ayrica, goriintii erigsimi Oncesi kiimeleme yaklagiminin hesaplama

verimliligini artirdig1 sonucuna ulasilmaktadir.

Bundan sonra yapilacak calismalar icin, bu tezde gelistirilen yaklagimin goriintiilerin
Oznitelikleri cikarilarak bunlar iizerinde uygulanmasi onerilebilir.  Goriintii verisi
yerine bu veriden cikarilan 6znitelikler tizerinde ¢aligildiginda daha basarili sonuclar
elde edilebilir.  Ayrica, kiimeleme yoOntemi olarak bulanik c-ortalamalar (fuzzy
c-means) yontemi de denenebilir. Bunlarin yani sira, COIL-100 goriintii veri tabani
disginda bagka goriintii veri tabanlari iizerinde de deneyler yapilarak yontemlerin

basarisi test edilebilir.
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