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Anlamsal bosluk kavrami, makineler aracilifiyla veriden elde edilen temel renk, doku ve sekil
gibi 6zniteliklerle insan tarafindan ayni veriye bakildiginda algi yoluyla tanimlanan kavramsal
sonuglarin farkliliklarindan dogmaktadir. Bu boslugun giderilmesi i¢in ¢esitli yol ve yontemler
literattirdeki ¢alismalarda denenmistir. Bu ¢alismalarda, ontolojik sistemlerin gelistirildigi ve
arama islemlerinin de bu tarafa yogunlastirilmasinin saglandigi gériilmektedir. Calismamizin
ana amaci genel olarak Anlamsal Tabanh Gériintiiden Bilgi Elde Etme ¢alismalariyla icerik
Tabanli Gorlintiiden Bilgi Elde Etme icin gergeklestirilen aramada ortaya ¢ikan Anlamsal
Bosluk sorunun {iistesinden gelinmesine dair yapilan c¢alismalar1 ortaya koymaktir.
Calismamizda literatiirdeki cesitli uluslararasi dergi ve konferans yayinlari incelenerek,
kiyaslamali 6zlii ve sistematik bir literatiir taramasi sunulmaktadir. Bilimsel tartismaya da yer
verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Gértintii f;leme, Anlamsal Bosluk, Derin Og“renme, Evrigsimli
Sinir Agi

A Review On Using Deep Learning Techniques To Bridge The Semantic
Gap

Abstract

The concept of semantic gap arises from the differences between the basic attributes such as
color, texture and shape extracted from the data by machines and the conceptual results
defined by human perception when looking at the same data. Various ways and methods have
been tried in the literature to bridge this gap. In these studies, it is seen that ontological
systems have been developed and search operations have been focused in this direction. The
main purpose of our study is to present the studies on Semantic Based Image Retrieval in
general and the studies on overcoming the Semantic Gap problem that arises in the search for
Content Based Image Retrieval. We present a concise and systematic comparative literature
review by analyzing various international journal and conference publications in the
literature. Scientific discussion is also included.
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Convolutional Neural Network
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1 Giris

Bilgisayar sistemlerinin gelisen teknoloji ile giinden
giine ilerlemeleri ve bu ilerleyisin sonucunda ortaya
cikarilan daha basarimi yiiksek sistemler sayesinde
mevcut veri kiimelerine kiyasla daha ¢ok veri
barindiran veri kiimeleri kullanilarak islem
yapilabilir duruma gelinmistir. Bahse konu bu
biiylik veri kiimelerinin kullanilmasi, belirli 6n
islemler uygulanmis bu veriler lizerinden anlamh
kullanima uygun bilgilerin elde edilmesi ve bu
anlamli bilgiler ile gelismis karar sistemlerinin
olusturulmasi makine 6grenimi teknikleri ile daha
etkin ve Kkolay olmaktadir. Makine 6grenimi
yontemleri kullanilan cihazlar ya da bilgisayar
tarafindan  tecriibe  edinilen  problemlerin
¢oziimine iliskin yaklasimlar sayesinde, ¢éziimiin
daha iyiye gitmesi veya gelisim icin ne sekilde bir
yol izlenecegi konular1 da ele alinmaktadir. Bu
durum, genel problem ¢6zliimiinde temel amaclar
olarak da ifade edilebilir [1]. Goriintii verilerinden
olusan bir veri kiimesi icerisinde yer alan nesneleri
algilayabilmek icin glinimiiz teknolojik
gelismelerinde Anlamsal Tabanh Goriintiiden Bilgi
Elde Etme (Sematic-based Image Retrieval, SBIR)
alaninda ¢alismalar devam etmektedir. Bahsi gecen
bu ¢alismalar yardimiyla anlamsal bosluk kavrami
ile makineler kullanilarak goriintii veri kiimeleri
uizerinden elde edilen; renk, doku ve bicim gibi
oznitelikler ile insan tarafindan goriintii veri
kiimeleri iistiinden alg1 sayesinde tanimlanabilen
kavramlarin birbirleri ile uyumsuzluklarini ortadan
kaldirmak iizerine yogunlasilmistir. Bu amacg
dogrultusunda yola cikilarak olusturulan ontolojik
sistemler olusturulmus ve arama islemlerinin de bu
alanda yogunlastirilmasi saglanmistir. Goriintiiden
bilgi elde etme, kullanicinin sorgulama amaciyla
kullanmakta oldugu gorintiiye erisilerek benzer
goriintiler icin veri tabaninda arama yapmayi
icerir. Goruntiilere genellikle tg¢ farkli yontem
sayesinde erisilebilmektedir. Bu yontemlerden ilki
metin tabanl goriintiiden bilgi elde edilmesi, ikinci
yontem ise icerik tabanl goriintiiden bilgi elde
edilmesi ve son olarak liglincli ydnteme de anlamsal
tabanli goriintiiden bilgi elde edilmesi denir [2].
Arama islemlerinde gorselin icerigini belirten
anahtar kelimelere gore arama islemi yapildiginda,
aranan kelime ile ilgili olmayan gorseller de sonug
olarak gosterilebilmektedir. Metin tabanli yoldan
bir gorilintiiye erismeden Once, gorlntinin
icerisindeki icerik hakkinda anlamli ac¢iklama
saglayan metinsel bir aciklamay1 el ile veya
otomatik sekilde eklemek gerekmektedir. El ile
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olustuirulan aciklama, yogun ¢aba ve zaman
gerektiren bir islem adimidir. Hatalara agiktir.
Alternatif olarak, otomatik altyazi teknigi
kullanilarak icerige en uygun olacak aciklamalarin
eklenmesi icin literatiirde c¢esitli arastirmalarda
¢O6zUm yontemleri onerilmistir [3]. GOriintii verisini
alma stirecini iyilestirmeye yonelik Ngo ve digerleri
tarafindan 2016 yilinda gerceklestirilen
literatiirdeki calisma Destek Vektdor Makinesi
(Support Vector Machine, SVM) 6grenimi yontemi
ve alakali geri bildiriminin bir kombinasyonu
kullanilmistir. Arama i¢in kullanilanlara benzer
olarak  goruntiler, SVM  kullanilarak veri
tabanindan elde edilmistir. ilgili durum geri
bildirimi yoluyla kullanic1 ile sistem etkilesimi
sayesinde, algoritmalar, anlamsal bosluk kavramsal
tanimin1 olabildigince aza indirmek icin veri
tabanindan elde edilen sonuglara dayali olarak
kullanicilarin ~ verdikleri karar dogrultusunda
egitilmistir [4]. Boliitleme kavrami, gortinttideki her
bir piksel bilgisine bir sinifin etiketini atamaya
dayal1 bir modeli ifade etmektedir. Anlamsal olarak
ifade edilen goriintiilerle iligkili piksel tabanli
bilgiler, nesne tanima ve karar verme islemlerinde
kullanilmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network, CNN) mimarisi, daha etkili
basarim sonuglarini saglayan bolitleme igin
kullanilan bir model olarak literatiirde kendine yer
bulmustur [5].

Derin 6grenme mimari modellerinin gelistirilmesi
dogrultusunda makine 6grenimi konusunda
gerceklestirilen arastirmalar biiyiikk bir asama
kaydetmistir. Derin 6§renme mimarilerinin amaci,
bilgisayarlarin  onerilen  yazilimsal = mimari
modelleri kullanarak algoritmik bir yoldan daha
yliksek dilizeyde temsil edilebilen ve insanlarin
goruntiilerden veya ilgili verilerden algiladigl
kavramlari otomatik olarak 6grenmesidir. Ogrenme
aktarimi (Transfer Learning), bir makine 6grenimi
teknigi, tipki insanlarin yaptig1 gibi, bir problemi
cozerken elde ettigi bilgileri saklamakta ve bu
bilgiyi baska bir problemle karsilastiginda
kullanmaktadir. Ilgili yazihmsal modeli elde etmek
icin onceki bilgileri kullanan 6grenme aktarimi,
boylece daha az egitim verisiyle daha bliyiik basari
gosterebilir ve daha hizli 6grenebilir [6]. Temsili
o0grenme (Representation Learning) sayesinde
diisiik seviyeli oznitelikler (renk, doku, bicim gibi)
kullanilarak daha yiliksek seviyeden 0Oznitelikler
(anlamsallik iceren) elde edilebilmekte ve 6grenme
kalitesi artirllmaktadir.
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Calismamizda literatiirde yer alan  farkh
uluslararast dergi makaleleri ve Kkonferans
bildirileri incelenerek, asagidaki bodlimlerde

bunlarin detaylar1 verilen bicimde karsilastirmali
olarak sunulmaktadir. Calismamiz doért boliimden
olusmaktadir. Ikinci bélim olan  "Onceki
Calismalar” boliimiinde literatlirdeki uygulamali
arastirmalara temel olusturan yontemler ve cesitli
teknik altyapilardan bahsedilmektedir. Ugiincii
boliimde ¢alismamizdaki arastirma sonucunda elde
edilen bilimsel bulgulara yer verilirken, dérdiincti
boliimde ise calismamizdaki bilimsel bulgulara
dayanan tartisma ve sonuglara yer verilmektedir.

2 Onceki Cahismalar

Bu boliimde literatiirde yer alan 6nceki ¢alismalar
incelenmektedir.  Temel  yOntemimiz  bilgi
kaynaklarinin sistematik olarak arastirilarak uygun
kategoriler altinda benzer c¢alismalarin belirli
ozelliklerine gore gruplandirilmasina
dayanmaktadir. Literatiir incelendiginde, Tzelepi ve
Tefas‘in 2018 yilinda gerceklestirdigi bir calismada,
derin CNN mimarisini tekrardan egitmeye dayali,
veri kiimesine iliskin hi¢ bir veri icermeyen,
tamamen denetimsiz  bir yeniden egitim
yaklasimiyla  verilerin  siniflarint  belirleyen
etiketleri varsa, mevcut sinif bilgisine ait etiketleri
kullanimaktadir. Kullanici etkilesimi
gerceklestiginde, ilgili geri bildirimi ve sonuclara
dayali kullanic1 kararlar: kullanilarak algoritmanin
tekrardan egitilmesi gerceklestirilmistir [7].

CNN kullanan baska bir ¢alismada 06znitellik elde
etme, iki degisik CNN mimarisinin kullanilmasi ile
paralel olarak gerceklestirilmistir ve Oxford 5K [8]
veri kiimesinde %95 olan yiiksek basarim orani
elde edilmistir [9]. Noh ve arkadagslari. tarafindan
2015 'de yapilan bir ¢alismada; sunulan evrisimli-
dekonvolisyonel (ters evrisim islemi) tabanl
mimariyi kullanan bir modelde, Tam baglantili
Evrisimli Ag'da karsilasilan dezavantajlar1 ele
almak i¢in, bu tip aglar kullanilarak 6znitelik elde
etme ve ters evrisimli aglar kullanilarak elde edilen
bu 6znitelikleri kullanarak nesne béliitleme icin bir
ornek teskil edecek calisma gerceklestirilmistir
[10]. Badrinarayanan tarafindan 2017 'de sunulan
baska bir calisma ele alinmis boliitleme tabanh ag
olan SegNet mimarisi, piksel tabanli anlamsal
boliitleme gerceklestirmekte ve bir kodlayici
(encoder), bir kod ¢oziicii (decoder) ve bir piksel
tabanli siniflara ayristirma katmanindan bir araya
gelmektedir. Altta yatan Gorsel Geometri Grup
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(VGG-16) isimli 16 katmanli derin sinir agi
mimarisinin ~ tamamen  baglantih  katmani
kaldirilarak ve bu katmanin alternatifi olarak piksel
tabanl bir siniflara ayristirma katmani eklenerek
0lcek olarak daha kii¢iik ve karmasiklik goz dniine
alindiginda hiz bakiminda iyi durumda bir mimari
one cikarilmistir [11].

Panoptic boliitleme yardimiyla goriintii verisine ait
her piksel bir sinif etiketi ile isaretlenmektedir.
Gergeklestirilmis bir ¢calisma 6ne siirtilen Panoptik
Boliitleme Ag1 (Fast Panoptic Segmentation
Network - FPSNet) kullanilarak goriintii verisinin
icerdigi 6znitelikler varlik ve soyut siniflar benzeri
farkli  simiflara ayrilarak  béliitleme  islemi
gerceklestirilmektedir [12]. Bir diger ¢alismada;
Cizge tabanli bolitleme, yiiksek degiskenlikli
bolgelerdeki ayrintilar1 gormezden gelirken diisiik
degiskenlikli goriintii bolgelerindeki ayrintilar:
koruma yetenegine sahip oldugu gorilmustiir.
Boliitlemeden sonra, segmentli gorlntiiler icin
Ozniteliklerin elde edilmesini saglar, doku
Oznitelikleri i¢i dalgacik doniisimi kullanilarak
ayni zamanda renk Oznitelikleri i¢cinde histogram
modeli kullanilarak sonrasinda segmentli sorgu
gorlintii  Oznitelikleri segmentli veri tabani
goruntiilerinin 0znitelikleriyle karsilastirilir. Doku
oznitelikleri icin kullanilan benzerlik 6l¢iisti Oklid
uzaklik 6l¢listidiir ve renk 6znitelikleri icin Karesel
uzaklik yaklagimidir. Deneysel sonuglar
incelendiginde, boliitlemeyle renk oOzniteligi icin
performansta yaklasik %12'lik bir iyilestirme
oldugunu gostermektedir [13]. Ozden ve Ediz
tarafinda 2006 yilinda gerceklestirilen bir baska
calismada ise renk, doku ve mekansal bilgi gibi
disiik seviyeli Ozniteliklere dayali gorlnti
segmentasyonu i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur.
Onerilen yaklasim, ortalama kaydirma
algoritmasinda filtreleme icin 0Oznitelik alanini
genisletmeye dayanmaktadir. Bu yontem, farkh
yonelimlerdeki doku enerjisine dayali olarak
dokulu bolgeleri o©nceden tanimlanmis doku
siniflarina karakterize etmek igin ayrik dalgacik
cerceveleri kullanir. Bu yaklasimin performansi,
renk ve doku bilgisinin mevcut oldugu dogal
goruntiiler kullanilarak gosterilmistir. Sonuglar,
Onerilen yaklasimin standart ortalama kaydirma
filtrelemesinden daha saglam ve dogru oldugunu
gostermektedir [14]. Arastirilan "Boliitleme Tabanl
Goruintiiden Bilgi Elde Etme" konusunda bircok
calisma kaynaklarinda ele alinan teknikler, veri
kiimeleri, algoritmalar, basarim degerlendirme
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Olclitleri ve bu basarim sonuglar1 Tablo 1'de
gosterilmistir.

Tablo 1. “Boliitleme Tabanlh Goriintiiden Bilgi Elde Etme” Konusundaki Farkli Arastirma Calismalari ve
Calismalardan Edinilen Basarim Sonuglari

Makale Yontem Veri Kiimesi Bagarim Olgiitii Bagarim
Sonuglari
Long ve digerleri PASCALVOC Ortalama Birlesim 62,6
gz 015 %5] * | Evrisimli Sinir Aglari | NYUDv2 SIFT (Mean 1U) 3 %34,0
Flow %39,5
. . Birlesim tizerinde kesisim
Noh ve digerleri, Evrisimli Sinir Aglar PASCAL VOC (Intersection over Union %72,5
2015 [10] 2012 loU)
De Geus ve Hizli Panoptik PASS (?1L ZVOC Panoptik kalite 6lcegi %54,8
. . vt o . . . 0
digerleri, 2020 [12] Boliitleme Ag1 Cityscapes (Panoptic Quality Metric) %055,1
Suhasini ve Cizge Tabanh Gorlinti Veri czlgllﬁhrggifz;{gg?; 0412
digerleri, 2008 [13] Boliitleme Kiimesi 0
measure)
Standart ortalama
Ozden ve Ediz, Ayrik Dalgacik GOrinti Veri kaydirma filtresi Basaril
2006 [14] Cergeveleri Kiimesi (standard mean-shift ?
filtering)

Derin 6grenme mimari modelleri, 6zellikle de CNN
mimarisi, goriinti boliimleme ve siniflandirma
islemleri icin yaygin olarak literatiirdeki
calismalarda yer almaktadir. CNN ve tam baglantili
evrisimli ag mimarileri, tibbi goriintiilerde derin
O6grenme  yaklasimlart  kullanilarak  gortinti
bolitleme icin yiliksek basarima sahip sonuglari
saglamaktadir. Haque ve Neubert tarafindan 2020
yilinda gerceklestirilen bir c¢alismada; tibbi
goriintiileme isleminden sonra yapilan gorlinti
bolitleme icin ele alinan derin 6grenme tekniklerini
ozetlemektedir [15].  Literatiirdeki  c¢esitli
calismalarda, goriintii verisinin igerdigi icerik ile
yine bu goriintii verisini tanim olarak ifade eden
sinif  etiketleri arasindaki anlamsal bosluk
sorununu ¢6zmek icin gelistirilen cercevedeki
goriintliden yapilan c¢ikarsamada Oznitelikleri
kullanarak bir gortunti benzerlik diyagrami ortaya
cikarilmistir. Bu sayede gorsel icerigi ile ana gorseli
tanim etiketini ortaya ¢ikartmak i¢gin ele alinacak
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siniflandirma etiketlerinin aralarindaki anlamsal
bosluk  olarak  ifade edilen  ugurumun
kapatilmasinda etkili sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir [16]. Anlamsal bosluk problemi,
s1g ag'in katman 6znitelikleri ile birlikte derin ag'in
katman oOznitelikleri arasinda ortaya c¢ikar. Bu
belirtilen sorunu gidermek adina ortaya atilan
yontemler, paralel piramitler ve anlamsal
bolimleme icin farkli dlzeylerde 0Oznitelik
kullanmak i¢in asagidan yukariya (bottom-to-top)
bir yaklasim sekli denenmistir [17]. Arastirilan
"Icerik Tabanh Goriintiiden Bilgi Elde Etme"
konusunda bir¢ok ¢calisma kaynaklarinda ele alinan
teknikler, veri kimeleri, algoritmalar, basarim
degerlendirme oOlgltleri ve bu basarim sonuclari
Tablo 2'de gosterilmistir. Bu ¢alismalarda sirasiyla;
Corel veri kiimesi, Paris 6K [18] veri kiimesi,
UKBench [19] veri kiimesi ve Oxford 5K [8] veri
kiimesi kullanilmistir.
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Tablo 2. “Icerik Tabanh Gériintiiden Bilgi Elde Etme” Konusundaki Farkhi Arastirma Calismalari ve
Calismalardan Edinilen Basarim Sonuglari

Makale Yontem Yerl . Algoritma Basarim Olgiiti Basarim
Kiimesi Sonuclari
Ashrafve Avrik Daleacik Ortalama
digerleri, 2018 | Yapay Sinir Aglari Corel }],)6n1"1 ﬁt?nii Duyarlik %73,5
[28] 3 (Mean Precision)
. Denetimli
Tzelepi ve Tefas, Evrisimli Sinir Paris 6K, Uygulanablllr. Ortva lama (%98,59)
- Moment Tahmin Dogruluk A
2018 [7] Aglan UKBench Aleoritmasi (Mean Accuracy) Denetimsiz
& YV (%83,47)
" T Ortalama
 Alzu'bive Evrigimli Sinir | o) ¢4 5K | iki Cizgili Model Dogruluk %95,7
digerleri, 2017 [9] Aglan
(Mean Accuracy)
Yenigalla ve Gorunti
digerleri, 2023 Derin Ogrenme Veri ResNet50 Duyz.ar.llk %100
. : VGG16 (Precision)
[29] Kiimesi
Destek Vektor
Sikandar ve Makinesi %80
o . Makine Corel 1K, K En Yakin Duyarlik 0
digerleri, 2023 . . . %60
Ogrenmesi 5K, 10K Komsuluk (Precision)
[30] NS %50
Evrisimli Sinir
Aglari
Anlamsal  bosluk alaminda  gerceklestirilen edilen mimari model Evrisimli Sinir Aglaridir.

calismalar incelendiginde farkli yontemlerin farkh
veri kiimeleri tzerindeki gosterdikleri basarim
sonuglarinin  oldugu gorilmektedir. Zhao ve
Grosky'nin 2002 yilindaki c¢alismasinda gizli
anlamsal indeksleme kullanilarak Web iizerinden
elde edilen verilerle yapilan deneylerde Duyarlik
(Precision) %35 ve Anma (Recall) degeri %88
olarak elde dilmistir [19]. Ma ve digerleri'nin
2010'daki calismasinda Flickr veri kiimesi [16].
tizerinde Rastgele Dizilim Modeli ile yapilan
deneylerle N-Duyarlik (Precision@N) degeri olarak
%68 elde edilmistir. Flickr oldukca biiyiik bir veri
kiimesi olusturulmasinda etkin kullanilmistir [20,
21]. Pang ve digerlerinin 2019 yilindaki
calismasinda ise, Paralel Ozellik Piramidi yoéntemi
kullanilarak Ortalama Birlesim Uzerinde Kesisim
(Mean IoU) olgiit degeri olarak sirasiyla; Pascal VOC
2012 [17, 22] veri kiimesi icin %88,6, CamVID
(Brostow ve digerleri, 2008) veri kiimesi i¢in %68,4
ve Cityscapes [23] veri kiimesi icin ise %81,2 degeri
elde edilmistir. Scopus [24], Web of Science [25] ve
[EEE [26] veri tabanlarindaki c¢alismalara
bakildiginda; 6znitelik elde etme, Anlamsal Tabanh
Goruntiiden Bilgi Elde Etme yonteminde dnemli bir
role sahiptir. Oznitelik elde etmede en ¢ok tercih
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Ayricailgilenilen nesnelerin tanimlanmasinda farkl
bilgi alanlarinin 6rnegin WordNet [27] kullanim1 da
yaygindir. Ashraf ve digerlerinin 2018 yilindaki
calismasinda yapay sinir ag1 ve ayrik dalgacik
dontsiimii kullanilmistir [28]. Gergeklestirilen bir
diger c¢alismada transfer o6grenme teknigini
kullanan ve iki onceden egitilmis derin 6grenme
modeli ResNet50 ve VGG16 ile bir makine 6grenme
modeli kullanilarak uygulanan yeni bir hibrit derin
O0grenme ve makine 6grenmesi tabanli CBIR sistemi
sunulmustur. Benzer goriintilerin  sonucunu
gostermek i¢in bir web arayiizii olusturulmus ve
%100'e ulasan basarim gozlemlenmistir [29].
Sikandar  ve  digerlerinin 2023  yilinda
gerceklestirdigi farkli bir calismada ise Destek
Vektor Makinesi, K En Yakin Komsuluk ve Evrisimli
Sinir Aglar1 olmak iizere iic makine 0grenme
yontemini kullanan CBIR sistemini, verileri %80
egitim verisi ve %20 test verisi olarak bolerek Corel

1K, 5K wve 10K veritabanlarini kullanarak
islemislerdir. Sonug olarak, kullanilan
algoritmalarinin goriintiiden bilgi elde etme

gorevini tamamlamada ne kadar etkili olduguna
dair net bir vizyon saglamaktir [30]. Song ve
digerlerinin 2018 yilinda gergeklestirdikleri
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calismada Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak
gortiintii veri kiimelerinin 6znitelik elde etmeyi
gerceklestirilerek gelistirilen kayip fonksiyonlari
sayesinde bu aglar egitilerek parametreler optimize
edilmis ve siniflandirma dogrulugunda
iyilesmelerin oldugu gozlemlenmistir [31]. Farkh
derin mimari modellerinin birlikte kullanilmasi

sayesinde  gorlntiilerden  algillanan  yiiksek
diizeydeki anlamsal ozniteliklerin elde edilmesi
alaninda gelistirmeler yapilmaktadir. Yiiksek

diizeydeki Ozniteliklerin elde edilmesi amacli Wu
tarafinda yapilan 2020 yilindaki bir calismada;
Derin Boltzman Makineleri ile Evrisimli Sinir Aglari
beraber kullanilmistir. Evrisimli Sinir Aglar ile
distik diizeydeki ozniteliklerin elde edilmesi
saglanmis, Derin Boltzman Makineleri ile goriintiiye
ait yiiksek diizeydeki iliskiler olusturulmustur [32].
Literatiirdeki bir baska ¢alismada Bouchakwa ve
digerleri Cok Seviyeli Gorilintli Cesitlendirme Siireci
seklinde adlandirilan teknik sayesinde, anlamsal
olarak benzer resimlerin aymi veri kiimesi
icerisinde toplanmis ve sorgu ifadesi goz Oniine
alinarak filtrelenip yeniden siralanmasi
gerceklestirilmistir [33]. Farkl bir arastirmada 6ne
striillen “OntoLook” isimli sistem sayesinde web
sayfalarinin icerigi, anlamsal agda kullanilan
ifadeler ile (Web Ontology Language - OWL,
Resource Description Framework - RDF)
yapilandirilmis ve anahtar kelime temelli bir arama
motoru ortaya ¢ikarilmistir [34]. Yapilan farkli bir
calismada ise cicek bilgi alani lizerinde Cok Seviyeli
Gorinti Ontolojisi (Multi-level image ontology)
yaklasimi sayesinde yazi ile gorsel ozniteliklerin
kombinasyonu ile diisiik seviyedeki 6zniteliklerin
anlamlandirilmasi gergeklestirilmistir [35].

3 Bulgular

Bu boliimde, literatiir taramasinin ardindan Scopus
[24], Web of Science [25] ve IEEE [26] veri
tabanlarindan elde edilen ¢alismalardan edinilen
bulgulardan bahsedilecektir. Literatiirde bu
calismamizda bahsi gecen konuyu ele alirken
secilen arastirma sorusu; "Klasik makine 6grenmesi
ile elde edilebilen diisiik seviye 6znitelikler ile daha
soyut olan anlamca zengin yiiksek seviyeli
ozniteliklerin  arasindaki  bilgi  zenginligini
kisitlayarak  dogrulugu azaltan durumlarda
anlamsal  boslugun  doldurulmasinda derin
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O0grenmenin soyutlama, temsili 6grenme ve
otomatik 0znitelik 6grenme yeteneginin roli
nedir?" olarak belirlenmistir. Buna istinaden, konu
kapsamini ifade edecek anahtar kelimeler olarak;
"derin 6grenme (deep learning)", "temsili 6grenme
(representation learning)”, "anlamsal bosluk
(semantic gap)"”, “goOrinti isleme (image
processing)" ve benzeri bircok kelime veya sozciik
grubu bahsi gecen veri tabanlarinin arama
motorlarinda taranmistir. Yakin iliskide olan dergi
makaleleri, sozli Dbildiriler ve dokiimanlar
incelenerek iclerinde konuya katki sunacagi
diistiniilenler; yayin yillarina ve konu basliklarina
gore sistematik olarak gruplandirildiktan sonra
aralarindan konu bttiinliigii olusturabilecek olanlar
secilerek bu calismamizdaki sistematik incelemenin
yapilmasinda kullanilmistir.

Calismamizin odak noktasi olan "Anlamsal Tabanl
Goruntiiden Bilgi Elde Etme" konusunda bircok
calisma kaynaklarinda ele alinan teknikler, veri
kiimeleri, algoritmalar, basarim degerlendirme
Olcltleri ve bu basarim sonuglar1 Tablo 3'de
gosterilmistir.

Tibbi alanda igerige dayali goriintiiden bilgi elde
etme alaninda sistemlerin c¢alisma basarim
sonuglarini ve kullanim durumundaki elverisliligin
lizerinde etki yaratan anlamsal bosluklar olarak
ifade edilen kavramsalliga iliskin sistematik bir
analiz sistemi ve taksonomi ¢alismasinin sonucuna
ulasmaya iliskin kullanilabilirlik hakkinda genel bir
bakis acis1 ortaya atmaktadir. Ayrica kategorilerin
kullanilmasi da yapilacak olan karsilagstirmalar i¢in
kolaylik saglayacaktir.

Anlamsal Ag (Semantic Web), son giinlerde siklikla
kullanilmakta olan Web teknolojilerinin ana
yaklasimindan, bir belgeler agindan (kullanilan
belgelerin birbirleri ile iliski kurarak kullanilan bu
sekilde de aralarinda baglantinin saglandigi bir
yaklasimdir), bir bilgi agina (belirtilen ya da
tanimlanan bir ag dilizlemi {izerinde tanimi
gerceklestirilmis iliski verilerini iceren bilgileri
ifade etmektedir) c¢ikarsamasina donlismistiir.
Anlamsal ag yapisi makinelerin isleme alabilecegi
bir format yapisina bilgiyi dontstiirir ve bu
dontstiirdiikleri bilgiler arasinda anlamsal olarak
iligkilerin kurulmasina olanak saglamaktadirlar. Bu
bakis agisiyla anlamsal ag olusturulurken, anlamsal
boslugun olabildigince kapatilmis olmasi, tam bir
¢ozim icin gerekli olmaktadir.
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Tablo 3. “Anlamsal Tabanlh Goriintiiden Bilgi Elde Etme” Konusundaki Farkli Arastirma Calismalari ve
Calismalardan Edinilen Basarim Sonuglari

Makale Yontem Veri Kiimesi Basarim Olgiitii Bagarim
Sonuclari
ILSVRC:
Song ve digerleri, Evrisimli Sinir Aglari ILSVRC g\fﬁf???;g’:ﬂ;k_(xg;? 60,8 ve %78,9
2018 [31] g & Caltech256 inma (Recall]) | _ Caltech256:
%°50,2 ve %50,7
Evrisimli Derin (g:gce;Z}LknorI;I;; 063,69,
Wuy, 2020 [32] . . STL-10 ’ %62,62,
Boltzman Makineleri Anma orani (Recall rate)
ol e %63,15
F olctitii (F value)
. Ortalama Duyarlik
Bouchakwa, Gérﬁigg;agﬁnihm de (Precision) %386,86,
Ayadi, ve Amous, Etme (iki sevi egli 200 Flickr Ortalama Anma (Recall) %383,10,
2020 [33] 71yel & Ortalama F 8lciitii %84,93
anlamsal terim igerir)
(F value)
Zaman karmasiklig
Metin Tabanh (Time complexity), (2
Li, Wang, ve Goriintiiden Bilgi Elde Web Kelime sayis1icin 3125 ’
Huang, 2007 [34] | Etme (Kelime sayis1 CPU siiresi bazinda 500 ms,
bazh) Esik (Threshold) yok, ms
Esik (Threshold) var
. S, Dogruluk (Accuracy),
Th l\glr}lll;;;e.an k-Ortalamalar H&rzgi/d;?is Ustiin Standart Ol¢iim %72,
yas jan, kiimeleme s€ . tabanli (AFIF ontolojisi) %92
2014 [35] Kiimesi Y g <
Ogrenme Dogrulugu
Anlamsal Tabanh Goriintiiden Bilgi Elde Etme mimari modellerine literatiirdeki c¢alismalarda

uzerine gerceklestirilen ve gelistirmeleri devam
eden ¢alismalar stirdiiriilmektedir. Bahsi gecen bu
calismalar yardimiyla anlamsal bosluk ifadesi ile
kullanilan makineler yardimiyla gorinti veri
kiimeleri lizerinden elde edilen renk, doku ve bicim
gibi Ozniteliklerle ele alinan goriinti verileri
tizerinden insanin algilama yetenegi yardimiyla
tanimlayabilmesi miimkiin kavramlar arasindaki
uyusmazliklarinin 6nlenmesi saglanmistir.

4 Sonug

Anlamsallik yapisina dayali gértinti kiimelerinden
bilgi elde etmekte asil hedef, Anlamsal Tabanh
Gortlintiiden Bilgi Elde Etme altyapisinda anlamsal
olarak benzerliklerin ortaklasa gozlemlenebildigi
goriintiiler mevcuttur. Goriintii 6zniteliklerinin elde
edilmesi ve boliitleme islemlerinin basarili bir
sekilde gerceklestirilmesi icin derin 0grenme
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basvurulmustur. Bunun sebebi gelisen teknolojik
yapida yapay zekanin azimsanamaz bir yer almasi
ve bu gibi durumlarin ortadan kaldirilmasi igin
yiksek basarimda sonuglar elde edildiginin
kanitlanmis olmasidir.

Literatiirde yer alan c¢alismalarda CNN mimarisi
kullanilarak goriintii veri kiimeleri tizerinden
cikarsamasi yapilan basit sayisal degerlerle ifade
edilen oznitelikler, gorunti hakkinda
arastirmacilara temel bilgiler sunarken, soyutlama
yoluyla olusturulan derin 6znitelikler ise goriintii
hakkinda anlamsal olarak zenginlestirilmis bilgi
barindirmaktadir.  Anlamsal  bosluk  olarak
adlandirilan problemi gidermenin bir yolu ontoloji
kavramindan gecmektedir. Goriintii ontolojileri,
insanlarin gortntiiler aracilifiyla algiladiklar: tst
diizey kavramlar1 tanimlamak amaciyla kullanilir.
Anlamsal ag kavrami gelistikce ontolojiler, bilgiyi
makinelerin islem siizgecinden gecirerek sonug
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cikartabilecegi bir bicime doniistiirmek ve bu
belirtilen bilgi kimelerinin aralarinda anlam
bakimindan tutarh iligkiliik kurmak igin
kullanilmaktadir. Ontolojilerde tanimlanan
kavramlarin bazilar1 kullanilarak teknolojik gelisim
icin bir engel olan anlamsal bosluk problemlerinin
giderilmesinde etkin ve basarimi artiracak ¢iktilar
sagladigi  gosterilmistir.  Bu  sekilde nesne
kiimelerinin algilanmasi ve algilanan bu nesnelerin
tanimlanmasinda farkl bilgi alanlar1 kullanilmistir.
WordNet [27] bunlara en giizel 6rneklerden biridir.
Sozlik veri kiimesi seklinde gliniimiizdeki
calismalarda kullanilmaktadir. Literatiirde bu alana
0zgli daha onceki calismalarda da incelemeler
yapimistir [36].
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Bu calismay1r inceleyen Veri Bilimi
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