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Ozetce: Bu tez kapsamindaki yazilim, Visual Studio 2012 platformu iizerinde C#
programlama dili ile kodlanmustir. Imge siniflandirma yontemi olarak geri yayilimli yapay sinir agi,
icerik tabanli goriintii erisim sistemlerinde mesafe dl¢iimii icin Oklid uzaklig1 ve dznitelik ¢ikarma
isleminde ise bir goriintii isleme kiitiiphanesi olan Emgu CV kullanilmigtir. Programda Caltech101
imge seti lizerinde hem imge erisim hem de imge siniflandirma islemi yapilarak iki islemin sonuglar1
karsilastirilmustir. Igerik tabanli goriintii erisim sisteminin imge siiflandirma ydnteminden dogruluk
kriteri bakimindan daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Ayrica Oznitelikler ¢ikarilirken, genelde
renksiz imgeler {izerinde ve imgenin farkli bakis agilarina bakilarak gikarilan degismez moment
Oznitelikleri, bu tezde renkli Caltech101 imge setine uygulanmstir.

Anahtar Kelimeler — Degismez Momentler, Imge Simiflandirma, Imge Erisim, Yapay Sinir
Aglari, EmguCV.

Abstract: C# language and Visual Studio 2012 platform are selected for developing the software for
this thesis. Back-propagation neural network was employed as the image classification method;
Euclidean distance was selected to measure the distance in content-based classification system and
finally, Emgu CV image processing library was selected in feature extraction processes. Caltech101
data set was used to compare the effectiveness of image classification and content-based image
retrieval systems. The results show that content-based image retrieval systems are superior in terms of
classification accuracy. Furthermore, invariant moment shave been applied to Caltech101 data set,
where all images are colourful. Normally, these moments are employed on colourless images and
extracted from the different angles of view of the same image.

Keywords — Invariant Moments, Image Classification, Image Retrieval, ArtificialNeural
Networks, EmguCV.

1. GIRIS
Dijital (elektronik) ortamlarda Ol¢iilen veya kaydedilen goriintii verilerini, bu ortamlarda
(makineler ve programlar araciligi ile) amaclar dogrultusunda yapilabilecek biitiin degisiklikler
goriintli isleme olarak adlandirilir. Goriintii isleme, daha ¢ok kaydedilen ve elde olan goriintiilerin
isleme alinmasi, yani elde olan imge ve grafikleri degistirme, yabancilastirma ya da iyilestirme
islemlerinde kullanilmaktadir (Y1lmaz, 2007).



Imgelerin, ikili kodlamasinin disinda gri kodlamasi da yapilmakta ve genellikle siniflandirma
uygulamalarinda gri kodlama yaparak yola devam edilir. Gri kodlama ise; pixellerin ana renklerinden
(RGB) olusturulur.
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Sekil 1. Rgb degerlerine ayrilmis imge
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Komsu pixeller RGB renk degerleri bakimindan kendi iginde (Kirmizilar ayri, Yesiller ayr1 ve
Maviler ayri) birbirine yakin degerler almakla beraber, ¢ok uzak degerler de alabilirler. Bu RGB
degerlerine agagidaki formiil uygulanarak Gri renk elde edilir.

Gri=R *(0.299) + G * (0.587) + B * (0.114)
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Sekil 2. Griye doniistiiriilmiis imgenin degerleri ve goriintiisii

Imge veya sinyal isleme islemlerinde iizerinde calisilan verilerin bozulmasma ya da
istenilmeyen bir degisikligin olmasina giiriiltii denilmektedir. Bu bozulmalara 6rnek verilmesi
gerekirse; bir ortamdan bagka bir ortama tasinan imgelerde veya seslerde tasinma esnasinda yolda
olusabilecek pixel ya da sinyal degisiklikleridir. Bu degisiklikleri gidermek icin ¢ok fazla filtreleme
yontemleri vardir. Bunlardan biri de Ortanca Filtresidir (MedianFilter) (Seker, 2007).

Ortanca filtresindeki amag; giris dizesindeki biiyiik atlamalari yani ug¢ degerleri ortadan
kaldirmaktir. Bunu da belirlenen bir pencereleme degerine gore yapmaktadir. Pencereleme degerine
gore giris dizesinin bagindan baglayip sonuna kadar ilerletip, bu pencerenin igindeki girig
degerlerinden ortancas1 alimmaktadir. Ortanca filtresi uygulanan imgede komsu olan pixellerin
degerleri birbirine yakin olmaktadir. Bu da giiriiltiiniin yani u¢ noktalarin temizlenmesi anlamina
gelmektedir (Seker, 2007).

Wr""‘ i\*‘& 0 1 2 240 0 1 2 240 WT Lo
o o
g \ 39 |4 | e 227 ) 39 | a8 226 ¢
) T T i
N 24 as |as 227 —
n 39 | a8 |as 227 <
-~ 2 2 -~ -
> sa 28 | > 24 |29 |29 227 >
J 208 208
( 22 217| 217 | 217 227 L

Sekil 3. Ortanca filtre sonucu degerler ve goriintii

Giiriiltiiden arindirilan gri formattaki imgeler ikili (siyah-beyaz) formata gevrilir ve bu islem
Otsu Algoritmasi ile yapilmaktadir. Gri formattaki bir imgeyi siyah-beyaz formata doniistiirmek kolay
bir islemdir. Bir deger secilmelidir ve bu degere esik deger (threshold) adi verilmektedir. Ya sabit bir
deger secilir ya da her imge icin farkli bir deger lireten yontemler kullanilarak dinamik bir deger
secilir. imgeler, farkl1 niteliklere sahip oldugu icin yani renk dagilimlar1 farkli oldugu igin kullanilan
yontemler her imge i¢in farkli degerler iiretmektedir. Her imge i¢in sabit bir deger secildiginde, siyah-
beyaz formata doniistiirme islemi ¢ok dogru olmayabilir. Bu sebepten dolay1 esik deger belirleme
yontemleri kullanilmasi gerekmektedir. Egik deger belirleme islemi tamamladiktan sonra imgede



bulunan tiim pixeller {izerinde gezinerek her pixel i¢in tek tek islem yapilmaktadir. Bu islem sirasinda
pixelin degeri, bu esik degerden biiyiikse beyaza altindaki degerler ise siyaha doniistiiriilmektedir.
Say1 olarak siyah 0 (sifir)’a, beyaz ise 255’¢ denk gelmektedir ve renk araligi da bu degerler
arasindadir (Atasoy, 2011).

Sekil 4. Otsu algoritmasi sonucu olusan ikili format

Oznitelik; temel olarak imgeye dair 6lgiilebilir ya da gozlenebilir bilgidir. Bir imgenin
Oznitelik ¢ikarma islemi, o imgede bulunan alakasiz ve fazla bilgiyi eleyerek imgeyi daha az ve diger
imgelerden ayirt edilebilecek bilgiyle temsil edilmesini amaglamaktir. Bir imgede bulunan ana
Oznitelikler; Renk, Doku ve Kenar olmak iizere iige ayrilir.Bir¢ok 6znitelik ¢ikarimi yontemi vardir.
Kullanilacak yontem, problem alanina baglidir. Kullanilacak imgeye ¢esitli doniisiimler uygulanir.
Yapilacak ise ve kullanilan imgeye gore degismekle beraber asagida birkag doniisiim ismi verilmistir.

1. Dalgacik Doniistimii (Wavelet)

2. FFT (FastFourier Doniisimii)
3. Ayrik Kosiniis Doniigtimii (DiscreteCosinusTransform)
4. Welch Doniistimii
5. Cesitli Pencereleme (Windowing) Dontistimii
6. Imgenin Enerjisini Bulma.
7. Degismez Momentler (InvariantMoments)

Mekanik alaninda kullanilan momentler, atalet momenti ve agirlhik merkezi bulma
hesaplamalarinda bagvurulan yontem olurken, istatistik alaninda ise varyans, carpiklik orani ve
ortalama gibi islemlerde bagvurulan yontem olmustur. Bu alanlarda kullanilan moment teorisinden
esinlenerek, 1960’larda yedi degismez moment Hu tarafindan gelistirilmistir (Hu, 1962).

Gelistirilen yedi degismez moment, iki boyutlu Oriintiilerin tanima islemlerinde; 6rnegin
karakter tanima gibi problemlerde ¢ok yiiksek basar1 oranmi elde edilmesine yol agcmstir. Ayrica bu
momentler, imgelerin odlg¢eklendirilmesinde, dondiirme ve doniisiim islemlerinde degismezler.
Momentlerin bulunmasindan sonra ve basari orani yiiksek olmasindan dolay1 karakter ve nesne
tanima, hatta radar goriintiilerinden gemi ve ucak tamima gibi uygulamalar ortaya ¢ikmistir (Alt,
1968).

Imge smiflandirma teknikleri akilli ve geleneksel diye iki gruba ayrilabilir. Bu iki gruptan
birincisi olan geleneksel siniflandirma algoritmalarinin temeli Bayes karar teorisine dayanarak
kurulmustur. Bu siniflandirma tekniginin dezavantajlari;  6zellik uzaymi smiflandirma uzayina
donistiiriirken, bir giiriiltii ile karsilagilmasi ve tiim siniflar igin hata kriterinin belirsizligidir. Bu
siniflandirma tekniklerine, maksimum olabilirlik, ¢cok degiskenli Gauss modelleri, ikili agac
siiflandiricilar, en yakin komsu ve Fisher’in dogrusal simiflandiricilart 6rnek olarak verilebilir
(Fisher, 1950).

Buna karsin iki gruptan ikincisi olan akilli siniflandirma yapilar biiyiik oranda YSA temelli
olup, glinlimiiziin en ¢ok kullanilan ve basari orani ispatlanmis ¢ok gii¢lii siniflandirma yapilaridirlar.
Ozellikle de genelleme becerileri, driintii tanima projelerinin ¢ok yiiksek boyutlu verileri bakimindan
onem tasir (Sengiir ve ark, 2004).

Icerik Tabanli Gériintii Erisim Sistemi; Giiniimiizde metinsel erisimle ilgili problemleri bile
tam anlamiyla ¢odziilmemisken, karsimiza gorsel bilgiye erisimdeki sorunlar ¢ikmaktadir. Sayisal
goriintli miktarindaki artig ve kullanicilarin deneyimlerindeki siirlamalar, gorsel bilgi erisim
sistemlerinin sorunlarini artirmaktadir. Son yillarda WWW f{izerinden bilgiye erisilmektedir. Bilgi
yiginlar1 arasinda dogru bilgiye ulasilmaya c¢alisilmaktadir. Gorsel bilgiler ile goriintiilerin



sorgulanmas1 icerik tabanli goriintii erisimi (ITGE, content-basedimageretrieval =CBIR) olarak
isimlendirilir (Yuan ve ark, 2011).

ITGE, bir goriintiiniin biiyiik goriintii yiginlar1 igerisinde bilgisayar gorii teknolojileri ile
sorgulanmasidir (Kaya ve ark, 2014).

ITGE sistemler, iki goriintii arasindaki renk, desen, doku gibi 6zellikleri karsilastirarak
goriintiileri bir benzerlik 6l¢iitii ile ayirmaktadir (Liu ve ark, 2007)

Materyal ve Yontem

Yapilan ¢alismada; EmguCV Kkiitiiphanesi, yapay sinir ag1 ve igerik tabanli goriintii erigim
sistemini Visual Studio ortaminda C# dili kullanarak projenin adim adim nasil olusturuldugu
anlatilmustir.

Emgu CV; Visual Studio .NET platformu iizerinde C# programlama dili ve bir goriintii isleme
kiitiiphanesi olan ve ¢oklu platform 6zelligine sahip Emgu CV kullanilmistir. Emgu CV ile yiiz
tanima, hareket algilama, nesne takibi gibi zahmet isteyen isler kolaylikla yapilabilmektedir. Emgu
CV, bir Open CV Framework’iiniin .Net dilleri {izerinde de kullanilabilmesi igin olusturulmus bir
kiitiiphanedir.

Efdgu

Sekil 5. Emgu CV logosu (Ozgiiriioglu, 2015)

=m Emgu.CV

=" E CV.Debr Vi 1 rs.VS20
=-m Emgu.CV.GPU

=m Emgu.CV.ML

=m Emgu.CV.OCR

=m Emgu.CV.Stitching

== Emgu.CV.UI

=m Emgu.CV.VideoStab

=m Ermgu.Util

Sekil 6. EklenenEmgu CV .dII’lerining6riiniimii (Isik, 2015)
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Sekil 7. Yapilanuygulamaninekrangériintiisi

Programda oncelikle CaltechlO1 imge setinden (101 kategori var) rasgele 8 simif
secilmektedir.Bu rasgele secilen siniflara asagidaki gibi degerler eslestirilmektedir.



switch (deger)

case 1: sonuc
case 2: sonuc
case 3:  sonuc
case 4:
case S5: sonuc
case 6: sonuc “oeleoeee”; break:
case 7: “91880868" ; break;
case 8: "16660000" ; breaks
default: sonuc = "99800800"; break:

"9eee0001"; break:
“9ee00010"; break:
"9e888188" ; break;
"Oeee1660" ; break:
"9eeleeee”; break:

¥
Bu imgeler secilen yiizdelige gore Egitim Verisi (Train Data) ve Test Verisi (Test Data)
olmak tizere iki kisma ayrilir.
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Sekil 8. Secilmis olan siniflardan birinin train ve test imgeleri goriintiisii

028 jpg

On isleme adiminda imgeler gri formata doniistiiriildiikten sonra Medyan Filtresi
(MedianFilter) ile giiriiltiiden arindirilmaktadir. Gri formata ¢evrilen imgeler Otsu Algoritmasi ile ikili
formata donistiiriilmektedir. Bu 6n isleme adimlarinda sonra drnek bir imge asagidaki evrelerden
gorsel olarak ge¢cmistir.

Sekil 9. imgenin sirasiyla gri, giiriiltiisii alimus gri ve siyah-beyaz goriintiisii
Ikili formattan sonra Oznitelik adimma gegilmektedir. Burada EmguCV kiitiiphanesini
kullanarak (asagida kodlar goriilmektedir) Egitim ve Test imgelerimizin 7 Degismez Moment

degerleri bulunmaktadir.

publicvoidHuMoment(Bitmap masterimage)

{
hul =0; hu2 =0; hu3 =0;
hu4 = 0; hu5 =0; hu6 = 0;
hu7 =0;
Image<Gray, byte>image = new Image<Gray, byte>(masterimage);
MCvMoments moment = image.GetMoments(true);
MCvHuMomentshuMoment = moment.GetHuMoment();
hul = Convert. ToDouble(huMoment.hul);
hu2 = Convert. ToDouble(huMoment.hu2);
hu3 = Convert. ToDouble(huMoment.hu3);
hu4 = Convert. ToDouble(huMoment.hu4);
hu5 = Convert. ToDouble(huMoment.hu5);
hu6 = Convert. ToDouble(huMoment.hu6);
hu7 = Convert. ToDouble(huMoment.hu7);
}



St Savier B 18] oo
Eonim Ve % 10 a0 < so 7o | ®o

imaoe_0001 Jea Image_0002 jpo image_0003 oo

Immge_000S pa Imege_0006 Jea

image_0007ip0 Imace_0008 pa image_0009 0o

imege_0013uen  imese —_0014uma L [ —

Sekil 10. imgelerin 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarmadan sonraki degerleri

Bulunan bu degerlerden sonra uygulama ikiye ayriliyor. Birincisi Yapay Sinir Ag ile
siniflandirma, ikincisi ise i¢erik Tabanli Gériintii Erisimidir.

Sekil 11. Uygulamada tasarlanan yapay sinir ag1

YSA’da gorildiigii gibi 7 giris, 4 ara ve 8 tane de ¢ikis katmani eleman1 bulunmaktadir.
Simiflandirmada kullamlan parametrelerden Ogrenme Katsayis1 0,6, Momentum degeri ise 0,8 ve
Iterasyon Sayis1 200 alinmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da Sigmoid Fonksiyonu kullanilmustir.
Ag ilk kurdugumuzda uygulama; YSA’nin baslangi¢ agirliklarina 0-1 arasi rasgele degerler
vermektedir.

Arastirma Bulgular:

Siniflandirmada kullanilan parametrelerden Ogrenme Katsayis1 0.6, Momentum degeri ise 0.8 ve
Iterasyon say1s1 200 alinmuistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da Sigmoid Fonksiyonu kullanilmstir
Ag ilk kurdugumuzda uygulama YSA’nin baslangic agirliklarma 0-1 arasi rasgele degerler
atmaktadir. Ag1 kurduktan sonra egitme isleminde segilen 8 siniftaki imgelerden sirasiyla birer imge
almarak egitme islemi baglamaktadir. Tabi bu islem sadece egitim verisi iizerinde yapilmaktadir.

Cizelge 1. Secilen simiflarin Ortalama 7 Degismez Moment degerleri

Sinif OrtHul OrtHu2 OrtHu3 OrtHu4 OrtHu5 OrtHu6 OrtHu7

elephant | 0,40898000]| 0,03515878| 0,01183944| 0,00897974| -0,00073128| -0,00118135| 0,00119178
pizza 0,36733249| 0,00752111| 0,00114279| 0,00091885| 0,00000073| 0,00000298]| -0,00000093
bass 0,37228914| 0,03742644| 0,00687355| 0,00360016| 0,00011271| 0,00040671| 0,00012156

hedgehog 0,42921807( 0,02394369( 0,00419310( 0,00275926[ 0,00001553| 0,00007599| -0,00000710
stegosaur| 0,37241727( 0,03448742| 0,00294931| 0,00133552| -0,00000102| 0,00006396| 0,00000169
schooner [ 0,24950839)| 0,01385638( 0,00215320| 0,00115750| 0,00001665| 0,00015143( 0,00000254
ewer 0,33149005| 0,02997246| 0,02269324| 0,00773658| 0,00168092| 0,00315868( -0,00092647
garfield |0,31143476(0,03465542| 0,00438152| 0,00225281| 0,00000140| -0,00005372| -0,00000444

ITGE’deher simifin ortalama 7 Degismez Momenti bulunmaktadir. Test asamasinda, test
imgelerinin her biri ile bu ortalama degerler arasinda ki mesafeleri hesaplanmaktadir. Bulunan
ortalama degerler Cizelge 1’de gosterilmektedir.



Cizelge 2. Secilen simiflardaki bazi imgelerin 7 Degismez Moment degerleri

Sinif Grup Hul Hu2 Hu3 Hu4d Hu5 Hu6 Hu7 Sinif
elephant |train 0,89987929| 0,13165037| 0,20139869| 0,21086783| -0,02352283( -0,04888622| 0,03653832(00000001
elephant |test 0,28153831) 0,01508641| 0,00023486| 0,00039155| -0,00000006| 0,00002425| 0,00000010

pizza train 0,19666106| 0,00272020( 0,00001928| 0,00000471| 0,00000000| -0,00000024| 0,00000000|/00000010
pizza test 0,74218121) 0,05146808| 0,02589784| 0,00958787| -0,00007311| 0,00192023|-0,00013222

bass train 0,30909271] 0,05503860( 0,00135650| 0,00033788| 0,00000018| 0,00001260| -0,00000014|00000100
bass test 0,26926316| 0,02798004| 0,00002565| 0,00003522| 0,00000000| 0,00000509| 0,00000000
hedgehogtrain 0,24397145| 0,00512563| 0,00185749| 0,00073580| -0,00000082| -0,00004914| 0,00000025|00001000
hedgehogtest 0,33803205| 0,01942048| 0,00003234| 0,00022118] -0,00000001 | -0,00003021| -0,00000002
stegosaur|train 0,40269497| 0,04125828| 0,00025988| 0,00082166| 0,00000024| 0,00015725| 0,00000029({00010000
stegosaur|test 0,31939640) 0,01478463( 0,00039143| 0,00020140| -0,00000002| -0,00001763| -0,00000005
schooner |train 0,20297350] 0,00702931| 0,00009775| 0,00002227| 0,00000000| -0,00000165| 0,00000000|00100000
schooner |test 0,25152539| 0,02159028( 0,00025098| 0,00023340| 0,00000004| 0,00001584| 0,00000004

ewer train 0,43870663| 0,08246546(| 0,00349642| 0,00400142| 0,00001286| 0,00073395| 0,00000765|01000000
ewer test 0,29848507| 0,02890726| 0,00000852| 0,00030214| 0,00000000| 0,00004701| 0,00000001

garfield |[train 0,19932723| 0,00314565| 0,00000168| 0,00000051| 0,00000000| -0,00000001| 0,00000000|10000000
garfield |test 0,24475537| 0,00959348| 0,00002230| 0,00009161) 0,00000000{ 0,00000868| 0,00000000

Tartisma ve Sonuclar

Smiflandirma ve ITGE isleminden sonra bulunan degerlere gére Test islemi yapilmistir.
Smiflandirma adiminda bulunan katmanlar arasindaki agirlik degerleri, test imgelerine sirasiyla
uygulanip cikan sonuca gére hangi smifta oldugu ¢ikarilmistir. ITGE asamasinda ise test imgelerinin,
siniflarin ortalama 7 degismez moment degerlerine olan uzakliklar: (Oklid Uzakliklar1) bulunmustur.
En kiiciik degere gore hangi sinifta oldugu ¢ikarilmistir.

Cizelge 3. Rasgele secilen 2 grup imgenin degisik oranlardaki YSA sonuglar

Simiflar Egitim %% [Iterasyon [Ogrenme Momentum E§ll§ Test Dogru B?§ar| .

/Test % Savyisi Katsayisi Deger |Sayisi |[Sonuc |Yuzdesi

%650/%650 200 0,4 0,6 1 231 a9 21,21

2%50/%50 300 0,4 0,6 1 231 47 20,35

Elephant, Pizza, %50/%50 200 0,6 0,8 1 231 51 22,08
hedgehog, stegosaurus, %650/%50 300 0,6 0,8 1 231 55 23,81
schooner, ewer, garfield |[2650/%50 200 0,2 0,3 1 231 a4 19,05
2%50/%50 300 0,2 0,3 1 231 49 21,21
%70/%30 200 0,6 0,8 o 136 30 22,06

9650/%50 200 0,4 0,6 1] 233 38 16,31

) >

Revolver, Crocodile_head, 2650/%650 300 0,4 0.6 1 233 4z 20,17

%50/%50 200 0,6 0,8 1 233 50 21,46
Butterfly, camera,
2%50/%50 300 0,6 0,8 1 233 a7 20,17
Stegosaurus, Stapler,
N 2%70/%30 200 0,6 0,8 1 136 30 22,06
Mayfly, Pizza

%30/%70 200 0,6 0,8 1 325 60 18,46

%70/%30 200 0,6 o,8 o 136 32 23,53

Cizelge 3’te goruldiigii gibi egitim verisinin yiizdeligi ve iterasyon sayisi arttikca basari yiizdesi
genellikle artmaktadir. Ayrica tiim degiskenler ayni1 kalmak sartiyla esik degeri sifir yapildigi zaman
ise, basar1 yiizdesi ylizde bir (%1) artmakta oldugu saptanmistir.

Cizelge 4. Rasgele secilen 7 grup imgenin ayni oranlardaki YSA sonuglari

Siniflar Egitim % |iterasyon |Ogrenme Momentum E§ilf Test |Dogru Bﬁl§al’l .
/Test % Sayisi Katsayisi Deger |Sayisi |[Sonug |Yuzdesi

brain, ant, pizza, Leopards,
helicopter, flamingo, 2%70/%30 200 0,6 0,8 1 180 36 20,00
binocular, wild_cat

gramophone, mandolin,
camera, cup, lamp, lobster, 2%70/%30 200 0,6 0,8 1 118 19 16,10

pyramid, pigeon

lobster, headphone,
wheelchair, hawksbill,
bonsai, trilobite,
grand_piano, mandolin

%70/%30 200 0,6 0,8 1 174 53 30,46

windsor_chair, sunflower,

kangaroo, nautilus, bass, |o,50/9530 200 0,6 0,8 1| 131 31| 23,66
wrench, brontosaurus,

strawberry

pyramid, cannon, stapler,
windsor_chair, buddha, %670/%30 200 0,6 0,8 1 235 a9 20,85

saxophone, revolver, lotus

schooner electric_guitar
barrel chandelier ant

%70/%30 200 0,6 0,8 1| 1as 15 10,34
water_lilly sea_horse
dolphin
uphonium, watch,
metronome, schooner, o, 6/0,30 200 0,6 o,8 1| 203 26 12,81

scorpion, dalmatian, bass,
buddha




Cizelge 4’te ise 7 grup imgenin egitim yiizdesi, test yiizdesi, iterasyon sayisi, Ogrenme
katsayisi, momentum ve esik deger oranlar1 esit tutularak test imge sayilar1 farkli verilerek sonuglar
gozlemlenmistir. Test imge sayilar1 yiikseldikce genellikle basar1 oranmi artmakta oldugu saptanmustir.

Cizelge 5. Rasgele segilen 9 grup imgenin ITGE sonuglari

Simiflar Test |Dogru B?§arl )

Sayisi [Sonug |Yuzdesi

Elephant, Pizza, hedgehog, stegosaurus, schooner, ewer, garfield 231 50 21,65
Revolver, Crocodile_head, Butterfly, camera, Stegosaurus, Stapler, Mayfly, Pizza 233 46| 19,74
brain, ant, pizza, Leopards, helicopter, flamingo, binocular, wild_cat 180 59| 32,78
gramophone, mandolin, camera, cup, lamp, lobster, pyramid, pigeon 118 21 17,80
lobster, headphone, wheelchair, hawksbill, bonsai, trilobite, grand_piano, mandolin 174 49 28,16
windsor_chair, sunflower, kangaroo, nautilus, bass, wrench, brontosaurus, strawberry 131! 27 20,61
pyramid, cannon, stapler, windsor_chair, buddha, saxophone, revolver, lotus 235 59 25,11
schooner, electric_guitar,barrel, chandelier, ant, water_lilly, sea_horse, dolphin 145 39 26,90
uphonium, watch, metronome, schooner, scorpion, dalmatian, bass, buddha 203 70 34,48

Cizelge 5°te ise YSA’da kullanilan 9 grup imgenin Igerik Tabanli Goriintii Erisim Sistemi ile
test imgelerinin hangi sinifta olduklar1 ¢ikarilmustir.

Cizelge 6. YSA ve ITGE yontemlerinin ortalama bagar yiizdeleri
Yontem Ortalama Basari Yluzdesi
YSA 19,08
ITGE 25,25

Cizelge 6°da her iki yontemin ortalama basar1 yiizdeleri goriilmektedir. ITGE’nin bagar1 orani
%6 daha fazla ¢ikmaktadir. Ayrica her iki yontemin genellikle ayn1 imgeler iizerinde basar1 yiizdeleri
paralel olarak arttig1 goriilmektedir.

Kaynaklar

ALT, F. L.,“Digital pattern recognition by moments”, J. ACM 9, (2) 240-258, 1968.

ATASOY, H., 2011. “Otsu Esik Belirleme Metodu”, http://www.atasoyweb.net/,
http://www.atasoyweb.net/Otsu-Esik-Belirleme-Metodu (10.10.2015).

FISHER, R.A.,“The use of multiple measurements in taxonomic problems", Annals of Eugenics 7,
179-188, New York, 1950.

HU , M-K.,*Visual Pattern Recognition by Moment Invariants”, IRE Trans.,Inf., Theor., IT-8, 179,
February 1962.

KAYA, Y., KAYCI, L. (2014). Kelebek goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in bir igerik bazli goriintii
erisim sistemi, Akademik Bilisim, 5-7 Subat, Mersin

LIU, Y., ZHANG, D., LU, G.,, MA, W., “A survey of content-basedimageretrievalwithhigh-
levelsemantics”, PatternRecognition, Vol. 40, pp. 262 — 282, 2007.

ISIK, B., 2015. “Emgu CV ile Omek Uygulama”, http://www.burakisik.com/,
http://www.burakisik.com/goruntu-isleme/emgu-cv-webcamden-goruntu-almak/ (08.03.2016).

0ZGUROGLU, E., 2015. “Emgu CV nedirveEmgu CV Kurulumu”,
http://femreozguruoglu.blogspot.com.tr/,
http://femreozguruoglu.blogspot.com.tr/2015/02/emgucv-nedir-ve-emgucv-kurulumu.html
(12.01.2016).

SEKER, S. E., 2007. “OrtancaFiltresi (Median Filter)”,
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/,
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2007/11/26/ortanca-filitresi-median-filter/
(22.08.2015).

SENGUR, A., TURKOGLU, I., “Degismez Momentlerle Tiirkge Karakter Tanima”, Firat Universitesi
Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Boliimii-ELAZIG, 2004.

YILMAZ, A., “Kamera kullanilarak goriintii isleme yoluyla ger¢ek zamanli gilivenlik uygulamasi,”
Yiiksek Lisans Tezi, Hali¢ Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Makine Miihendisligi
Anabilim Dal1, 102, Istanbul, 2007.


http://www.atasoyweb.net/
http://www.atasoyweb.net/Otsu-Esik-Belirleme-Metodu
http://www.burakisik.com/
http://www.burakisik.com/goruntu-isleme/emgu-cv-webcamden-goruntu-almak/
http://emreozguruoglu.blogspot.com.tr/
http://emreozguruoglu.blogspot.com.tr/2015/02/emgucv-nedir-ve-emgucv-kurulumu.html
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2007/11/26/ortanca-filitresi-median-filter/

YUAN, K.,TIAN,Z., ZOU, J., BAI, Y., YOU, Q., “Brain CT image database building for computer-
aided diagnosis using content-based image retrieval”, Information Processing and
Management, Vol. 47, pp. 176-185, 2011.



