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OZET

Sayisal goriintiilerden olusan bir veri tabanindan sorgulanan bir goriintiiniin aynismnin veya benzerlerinin
getirilmesi siireci goriintii erigimi olarak tanimlanir. Her ne kadar sayisal goriintii piksellerden olusuyor olsa da
sorgulama piksel diizeyinde degil, sayisal goriintiileri temsil eden vektorler diizeyinde yapilmaktadir. Goriintiilerin
vektorler ile temsil edilmesi dzellik ¢ikarma siireci olarak adlandirilir ve igerik tabanli goriintii erisiminin (ITGE)
en onemli asamasidir. Ozellik vektoriiniin temsil kabiliyetinin diisiik olmas1 sistemin performansmin da diisiik
olmasi demektir. Gri 6lgekli goriintiilerin histogramlar1 en tipik 6zellik vektorleridir. Diger taraftan renkli
goriintiilerde {i¢ ayr1 kanal mevcut oldugundan, goriintiiyii temsil edebilecek histogram {i¢ boyutlu bir dizi
olugturur ki bu durum sistemin hesap maliyetini oldukca artiracaktir. Bu nedenle arastirmacilar renkli
goriintiilerdeki renk sayisini azaltma veya renk indirgeme yaklagimini tercih etmislerdir. Vektor kuantalama olarak
adlandirilan renk indirgeme siirecinde ise her zaman ayni sonucu liretmek miimkiin olmamistir. Bunun nedeni ise
bazi algoritmalarin baslangigta rastgele iiretilen renk vektorleri ile ¢6ziim aramalaridir. Linde-Buzo-Gray (LBG),
K-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar algoritmalari bu tiir ¢dziim yaklasimlarma tipik 6rneklerdir. Bu ¢alismada
tekrarli ortalama tabanli renk indirgeme yaklagimi kullanilarak yeni bir gdriintii erisim metodu Onerilmistir.
Onerilen stratejide, oncelikle her bir renk kanalmin histogramu iizerinden tekrarli bir sekilde ortalamalar
hesaplanmis ve ¢ok seviyeli esikler elde edilmistir. Elde edilen esikler kullanilarak RGB renk uzayi alt prizmalar
seklinde dilimlenmistir. Olusan alt prizmalar i¢inde kalan pikseller ayn1 sinifa atanmus ve ilgili smiftaki piksellerin
ortalamalar1 kullanilarak renk indirgemesi yapilmistir. Sinif indisleri ve ilgili siniflara tahsis edilen piksel sayilari
yardimiyla tek boyutlu histogram elde edilmistir. Son agsamada ise elde edilen smif tabanl histogram &zellik
vektorii olarak atanmis ve igerik tabanli goriintii erisimi gerceklestirilmistir. Onerilen algoritma ve LBG
algoritmasi ile sonuglar alinmis ve karsilagtirmalar yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Erigimi, Tekrarli Ortalama, Cok Seviyeli Esikleme, Renk Indirgeme

Color Reduction with Recursive Mean and Image Retrieval

ABSTRACT
Image retrieval is defined as the process of retrieving same or similar of an image queried from a digital image
database. Although a digital image is composed of pixels, the query is not performed at the pixel level but it is
carried out at level of vectors representing digital images. In other words, it is computationally necessary to
represent with vectors both queried image and images in database. The similarity between queried and database
images is computed by vector operations. The representation of images by vectors is called feature extraction
process and it is the most significant stage of content-based image retrieval (CBIR). Histograms of gray scale
images are typical feature vectors. On the other hand, as there are three different channels in color images, the
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histograms which represent images are three-dimensional arrays, which will increase the computational cost of the
system considerably. For this reason, researchers have preferred to use color quantization or reduce the number of
colors in color images. The color reduction process is called as vector quantization, but it is not always possible to
produce the same result. The reason is that the developed algorithms so far look for solutions with randomly
generated color vectors initially. Linde-Buzo-Gray (LBG), K-means and fuzzy c-means algorithms are typical
examples of such solution approaches. In this study, a new image retrieval method has been proposed by using the
recursive mean-based color reduction approach. In the proposed strategy, firstly, averages were calculated from
the histogram of each color channel and consequently multi-level thresholds were obtained. Using the thresholds
obtained, RGB color space was sliced into sub-prisms. The pixels in the created sub-prisms were assigned to the
same class and color reduction was made by using the means of pixels in the related class. One-dimensional
histogram was obtained with the help of class indices and the number of pixels allocated to the related classes. In
the last stage, the obtained class-based histogram was assigned as feature vector and content-based image retrieval
was performed. The results were obtained with the proposed algorithm and LBG algorithm. Additionally,
comparisons were made.

Keywords: Image Retrieval, Recursive Mean, Multi-Level Thresholding, Color Reduction.

|. Giris

Teknolojinin gelismesiyle birlikte sayisal gorintiilerin kalitesi ve kullanimi1 bir hayli artmigtir. Tip, adli
bilisim, savunma ve giivenlik gibi bircok alanda goriintii isleme vazgegilemez bir siire¢ olmustur.
Uygulama alanlariin ve miktarlarinin artmasi biiyiik veri yiginlarinin olugmasina neden oldugundan,
istenilen goriintiiye erismek onemli bir problemdir. Boylece goriintii erisimi yogunlasilan bir alandir ki
yapilan arastirmalar goriintii yiginlari igerisinden istenilen dogru gorsele hizli bir sekilde ulagsmay1
amaglamaktadir. S6z konusu hedeflere ulasmak adma 1970’lere kadar metin tabanli yaklasimlar
gelistirilmistir [1]. Ilgili teknikler, gorsel igeriklerin kelimelerle eslestirilerek indekslenmesine
dayanmaktadir. Ancak metin tabanh gériintii erisiminin iki dezavantaji vardir. {lki gériintiileri metinlerle
ifade etmek igin yogun bir insan giiciine ihtiya¢ duyulmasidir. ikincisi ise, insan algismin 6znelligi
nedeniyle ayni gortintiiler i¢in farkli kelimelerin tercih edilmesidir [2,3]. Bahsedilen dezavantajlarin
iistesinden gelmek icin 1980°li yillarda icerik tabanli goriintii erisimi (ITGE) calismalar1 baslamistir.
Icerik terimi goriintiiniin renk, sekil, doku veya bunlarin birlesimden olusan 6zellik vektorii seklinde
tammlanabilir. ITGE yaklagimlar1 dzellik c¢ikarimi, benzerlik lgiimii ve performans degerlendirme
olmak iizere ii¢ asamadan meydana gelmektedir [4-6]. Ozellik ¢ikarimi1 ITGE’nin en 6nemli
basamagidir. Gorlintiiden ¢ikarilan 6zelliklerin ilgili goriintiiyii temsil edebilme kabiliyeti sistemin
performansini dogrudan etkilemektedir. Ayrica 6zelliklerin vektorel biiyiikliigii, hesapsal karmagiklik
bakimindan son derece 6nemlidir. Bundan dolay1 yapilan ¢alismalar en kisa siirede en dogru goriintiiye
erigimi saglayacak Ozellik ¢ikarimlarma odaklanmistir. Yerel doku yaklasimlari, kenar tanimlayicilari,
dalgacik ve Fourier doniigimi [7-10] gibi teknikler sekil ve doku ozelliklerinden yararlanmaktadir.
Renk tutarliligi vektorii [11], renk momentleri [12], baskin renk tanimlayicilar [13] gibi algoritmalar
ise Ozellik ¢ikarimi asamasinda renk ozelligi kullanan tekniklerden bazilaridir. Lee ve Nang
calismalarinda yerel bolge Ozelliklerine bakarak igerik tabanli goriintii erigimi gelistirmiglerdir.
Caligmalarinda alt bloklara ayrilan goriintiilerde kullanicinin belirledigi bolgelerde baskin renk
ozelliginden faydalanmislardir. Ancak kullanict miidahalesi yontemin en belirgin dezavantajidir [14].
Zhao ve arkadaslar1 ise maksimum entropi prensibine dayanan geometrik desen 6zellikleri
cikarmiglardir. Ancak tag noktalar ile olusan desenler iteratif iglemler ile elde edilmektedir [15]. Ashraf
ve arkadaglart diger c¢aligmadaki gibi Ozellik olarak geometrik bir desen olusturmuslardir.
Yaklagimlarinda Bandelet doniisiimii, yapay sinir ag1 ve Gabor filtresi ile ¢ikarilan 6zellik, RGB-Y ChCr
doniisiimii, Canny kenar operatorii ve ayrik dalgacik doniisiimiinden gelen 6zellik ile birlestirilmistir
[16]. Uygulamalarindaki 6n-islemler, hesapsal karmagikligi artirmaktadir. Lu ve digerleri de HSV renk
uzaym kullanmiglardir. Calismalarinda entropi ve iliskili geri bildirim tabanli bir ITGE y&ntemi
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onermislerdir. Gelistirdikleri teknik g¢oklu-6zelligin farkli benzerlik olgiimleri ile iteratif olarak
agirliklandirmasiyla tek bir ozellige doniistiiriilmesi prensibine dayanmaktadir [17]. Yukarida
bahsedilen sekil ve doku tamimlayicilarinin yani sira renk bilgisi de etkili bir 6zellik olarak
kullanilmigtir.

Basit, etkili ve siklikla bagvurulan [18] histogram goriintiileri renk seviyeleri ve onlarin sayisi ile ifade
eden global bir temsil aracidir. lgili dagilim araciligiyla gorsellere ait iceriksel tanimlar yapilmaktadir.
Gri seviyeli goriintiilerde histogram tek boyutlu bir vektor ile ifade edilirken, renkli gorsellerde ise {i¢
boyutlu bir matrisin ¢éziimlenmesini gerektirmektedir. Ilaveten her kanaldan alinan histogram bilgisinin
birlestirilmesi de ayri bir problemdir. RGB renk modelinde 224 renk bilgisi bulunmakta ve gelistirilecek
tekniklerin hesapsal karmagikligi artmaktadir. Bu nedenle etkili bir goriintii erisimi i¢in renk indirgeme
yaklagimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Renk indirgeme islemi benzer renklerin ayni grup [19] altinda
toplanmasi olarak tanimlanabilir. LBG de renk indirgemesi i¢in sik kullanilan bir yaklasimdir [20].
Bununla birlikte LBG algoritmasi kiimeleme, hizl1 arama, gériintii sikistirma ve ITGE sistemi gibi cesitli
islemlerde de kullanilmaktadir. LBG algoritmasi baslangi¢ kiime merkezlerini rastgele belirleyen iteratif
bir yaklagim olup, her seferinde ayni sonucun alinmasini garanti etmeyen bir yaklagimdr.

Bu calismada yeni bir renk indirgeme algoritmasi onerilmistir. Gelistirilen yontem LBG’nin aksine
herhangi bir baslangi¢ degerine ya da durdurma esigine ihtiyac duymamaktadir. ilaveten iteratif degildir.
Onerilen yontem renkli goriintiilerin tekrarli ortalama ile gok seviyeli olarak esiklenmesini temel
almaktadir. Gelistirilen stratejide oncelikle her bir renk kanalinin histogrami iizerinden tekrarli bir
sekilde ortalamalar hesaplanmis ve ¢ok seviyeli esikler elde edilmistir. Elde edilen esik degerleri
araciligryla RGB renk uzay1 prizmalara boliinmiistiir. Boliinen alanlardaki pikseller ise ayni sinifa
atanarak simiflandirma islemi yapilmaktadir. laveten ayni kiimedeki tiim piksellere ilgili siniftaki
piksellerin ortalama degerleri atanmis ve renk indirgemesi yapilmistir. Boylelikle renkli goriintiiler i¢in
ii¢ farkli renk kanalindan gelen bilgiler tek bir vektorde birlestirilerek yeni bir 6zellik olusturulmustur.
Ayni sinifta bulunan piksellerin dagilimi ile de sinifsal tabanli tek boyutlu histogram elde edilmistir.
Son agamada ise smifsal tabanli histogram bilgisi 6zellik vektorii olarak kullanilarak goriintii erigimi
gergeklestirilmistir. Tiim deneyler Corell1K veri seti lizerinde uygulanmis ve gelistirilen yontem LBG
tabanli goriintii erisimi ile karsilagtirilmigtir.

Il. RENK INDIRGEME

Renk indirgeme, kiimeleme ve sikigtirma islemlerinde kullanilan bir vektor nicemleme teknigidir.
Vektor nicemleme bir veri setinin daha az sayida eleman ile temsil edilmesidir. S6z konusu teknigin
renkli goriintilerde uygulamasi ile piksel c¢esitliligi azaltilmaktadir. Dolaysiyla bilgi kaybi
kagmilmazdir. Renk indirgeme yaklasimlarinin basarisi indirgenen goériintiiniin orijinalini temsil etme
basarist ile dlciilmektedir. LBG vektdr nicemleme ydntemi siklikla tercih edilen bir tekniktir. Iteratif bir
yaklasim olan LBG algoritmasi, d boyutlu vektorlerden olusan bir girdi  verisini,

B= RYli=12,... o . . C=lc. eR',K i=12...,K
{b'e |I L2 ,n} benzerlik kriterleri kuIIanarakKelemanhber {CJE ' <n|J T }

vektor kiimesine doniistiiriir. LBG teknigi asagidaki asamalardan olugmaktadir:

Adim 1: B giris vektoriinii al,
Adim 2: Kiime baglangi¢ merkezlerini rastgele olustur,
Admm 3: Bozulum miktarini, Dy = 0 ve iterasyon sayisini sifirla, r = 0,

Adim 4: Eger ||b, —C; || < ||b, —Cq” j #q ise giris elemanini S; bolgesine dahil et,

Adim 5:¢; = ﬁzqe S, b esitligine gore kiime merkezlerini giincelle,

Adim 6: Bozulum miktarini hesapla D, = ZT:le,es

o =]
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Admm 7: Eger % > ¢ ise 4. adima git

r

Adim 8: Degilse ¢ikt1 vektor kiimesini olustur.

Yineleme islemi daha 6nceden belirlenen bir duruma kadar devam etmektedir. Dr bozulum miktar1 her
iterasyonda hesaplanmaktadir. S6z konusu yontemde kiime sayisi K ve durdurma esigi € kullanici
tarafindan belirlenmektedir. Kiime merkezlerinin baslangigta rastgele secilmesi yaklasimin en temel
dezavantajidir.

Il1l. TEKRARLI ORTALAMA TABANLI COK SEVIYELI ESIKLEME

Esikleme, goriintiiniin histogram bilgisini temel alarak goriintliyii ayristirmay1 amaglayan bir islemdir.
Ancak c¢ok seviyeli esikleme igin istenilen esik degerleri bulmak zahmetli bir siiregtir. Bu amagla
Demirci ve OKkur [21] ¢ok seviyeli esikleri tespit etmek igin esik sayisi kadar tekrarli ortalama
hesaplamasi yapan bir yaklasim dnermislerdir. Onerilen ¢alismada histogram bilgisi kullanilarak kismi
olasilik dagilimlarinin toplami ve kismi ortalamalardan yararlanilmistir. Gri seviyeli goriintiilerde,

pikseller {0,1,2,..., L} degerlerini almaktadir ve L=255 maksimum gri seviyesini gostermektedir.
Boylece bir pikselin i. seviyede bulunma olasiligi,

Pi = / (MxN) 1)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada i renk seviyesini, h; i. seviyeye ait piksel sayisini ve M ve N goriintii
boyutlarin gostermektedirler. Kismi olasilik dagilimlarmin toplami @y, @y, @yg, Wy, @y, @y Ve kismi

ortalamalar L&y, 44, Lo, Moty tho, M4 sirastyla;

1 sr—1.
ip:
%:Zpi’ ﬂozz_l @
i=0 i=0
255 255 ip
o= P =) ot 3)
=g =g @y
W=D Pi» M=) —— (4)
i=0 izo 200
-1 4l |p
Wy1 = Z Pis  HMo1 = Z—' (5)
i=14 i=4t, !
-1 -1 Ip
a’lO:Zpi' Nm:z—' (6)
=Lt i= a)lo
255 255 in
a)llzzpiv ﬂu:z—' 7
=14 i, 1
L1 (8)
Hr = Zipi
i=0
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olarak tammlanmistir. Anlagilacag lizere her bir asamada bir 6ncekinden elde edilen esik degerlerden
yararlanilmaktadir. Tablo 1 tekrarli ortalama metodu ile edilen esikleri ve atanan degerleri
gostermektedir.

Tablo 1. Esik sayilart ve degerleri

Esik sayisi (t) Atanan degerler
t1 ur
Lt Mo M1
thto ts Ko KT M1
hbbhbtty Moo Mo1 M1o 11
1o 3t ts Moo Moi UT Mo M1l

V. RENK UZAYININ BOLUMLENMESI VE TEK BOoYUTLU HIiSTOGRAM

Histogram, goriintii erisimi yaklasimlarinda gri seviyeli gorseller igin etkili bir 6zellik vektoriidiir. Fakat
renkli gorintiilerde 3 farkli kanalin islenmesini ve elde edilen bilgilerin birlestirilmesini gerektirir.
[laveten gikarilan dzellik vektdriiniin boyutunun artmasi hesapsal maliyeti ve bellek gereksinimini
arttiracaktir. Kilicaslan ve digerleri sz konusu problemin iistesinden gelmek igin renk uzayim
bolitleyip tek boyutlu histogram elde eden bir yaklasim onermislerdir [22]. Ancak ilgili ¢alismada tek
esik ile 8 elemanli bir histogram elde edilmistir. Bu ¢alismada c¢ok seviyeli esikleme ile renkli
goriintiileri temsil edebilen sinifsal tabanli tek boyutlu histogram Onerilmistir. Baslangicta tekrarl
ortalama yontemi ile her renk kanali igin elde edilen esik degerleri araciligiyla renk uzayi
boélimlenmistir. Bagka bir ifade ile {i¢ boyutlu renk uzay: alt prizmalara ayrilmaktadir. Ardindan her alt
prizmada bulunan pikseller aym kiimeye dahil edilir. Ayn1 kiime igerisinde bulunan piksellere, 0
siiftaki piksellerin ortalama degerleri atanarak renk indirgemesi yapilmaktadir. Alt kiiplerin sayisi esik

sayisina baghdir ve K = (t+1)3 seklinde hesaplanmaktadir. Sonrasinda her bir kiime {c,,c;,...,Cx_1}
seklinde etiketlenmektedir. Sekil 1 tek ve iki esik kullanilarak boliimlenmis renk uzayini gostermektedir.

Kirmiz1:255

Mavi:255

o tl,b

— Yesil:255

(@) (b)
Sekil 1. Boliimlenmis renk uzayr a)t=1,K=8 b) t=2, K=27.

— Yesil:255

Renk uzaymi tek bir esik ile bolimlemek i¢in gerekli kurallar ve sinif etiketleri Tablo 2'de verilmistir.
Tablo 2’ deki t, ty ve ty, sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi kanallar i¢in hesaplanan esik degerleridir. Ayrica,
m;, i. sinifa atanan piksel sayisidir. Bir goriintiideki toplam piksel sayisi, tiim siniflardaki piksel sayisinin
toplamina esit olacagindan,
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7
MxN = Z m, 9)
i=0

ifadesi yazilabilir. Bu durumda bir pikselin herhangi bir sinifta olma olasilig1 ise

m.

P; =M><N (10)

seklinde hesaplanmaktadir.

Tablo 2. Tek esik ile renk uzayimin boliimlenmesi

Sinif etiketi Béliimleme Kurallar Simiftaki piksel sayisi ikili kodu
Co Eger (R<=t, & G<=t; & B<=t,) Mo 000
c Eger (R<=t, & G<=t; & B>=t;) my 001
c, Eger (R<=t, & G>=t; & B<=t;) m, 010
Cq Eger (R<=t, & G>=t; & B>=t;) my 011
c, Eger (R>=t, & G<=tg & B<=t,) m, 100
Cs Eger (R>=t, & G<=t; & B>=t,) Mg 101
Ce Eger(R>=t, & G>=1; & B<=t,) Mg 110
¢y Eger (R>=t, & G>= tg & B>=ty) my 111

Sekil 2 (a), goriintii erisiminde siklikla kullanilan CorellK veri setinden rastgele segilmis Sahil
goriintiisiine aittir. Sekil 2 (b) ise orijinal goriintiiniin 3 boyutlu uzayda renk dagilimini géstermektedir.
Sekil 3 (a) ve Sekil 3 (b) ise, sirastyla ilgili goriintiiniin 2 esik kullanilarak 27 kiimeli indirgenmis halini
ve ona ait renk dagilimimi gostermektedir. Sekil 3 incelendiginde sahil goriintiisiiniin daha az renkle
temsil edildigi goriilmektedir. Renk dagilimindaki kiirelerin biiyiikliigii siniflara atanan piksellerin sayisi
ile dogru orantilidir. Birbirine yakin renkler ayni kiime altinda toplanarak renk indirgemesi yapildigi
aciktir. Sahil goriintiisiiniin ii¢ kanall1 histogrami, Sekil 4’te gosterilmistir. Sekil 4’te gosterilen
histogram, ITGE igin bir 6zellik vektdrii olarak kullanilabilir. Ancak ii¢ renk kanalmi iceren bilgilerin
islenmesi ve anlamli bir sekilde birlestirilmesi problemdir. Diger taraftan ii¢ boyutlu dizi ile temsil
edilen renkli histogramin islenmesinin hesapsal maliyeti ve bellek gereksinimi oldukg¢a fazladir.
Dolayisiyla renkli goriintiilerin kabul edilebilir bilgi kayiplari ile daha az renkle temsil edilebilmesi yani
renk indirgemesi yapilmasi vazgegilemez bir siirectir. Bu ¢aligmada indirgenmis goriintiilerin Est. 10°da
tanimlanan tek boyutlu histogrami goriintii erisimi i¢in kullanilabilecek alternatif bir yontem olarak
Onerilmistir. Sahil goriintiisiiniin tek esikli ve sekiz sinifli histogrami Sekil 5’te, iki esikli ve 27 siifl
histogrami Sekil 6’da gosterilmistir. S6z konusu histogramlar indirgenmis gorintiileri temsil eden
dagilimlardir. Bununla birlikte indirgenen goriintiilerde bilgi kayb1 yasanmasi muhtemel bir durumdur.
Renk indergeme islemi sonucunda elde edilen goriintii ile orijinal goriintii arasindaki benzerlik, tepe
sinyal giiriiltii oran1 (peak signal noise ratio: PSNR) ve yapisal benzerlik (structural similarity: SSIM)
metrikleri ile degerlendirilmistir. Sahil goriintiisti tizerinde 1,2 ve 3 seviyeli esikler kullanilarak elde
edilen ortalama PSNR ve SSIM sonuglar1 Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3’den anlasilacagi gibi,
indirgenen goriintiideki bilgi kaybi esik sayisi arttikca azalmaktadir. Baska bir ifade ile orijinal
goriintiiyti daha iyi temsil eden indirgenmis gortintiiler elde edilmistir.
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250

G 200 oo 250

(@) (b)
Sekil 2. Sahil (a) Orijinal (b) Renk dagi/imi

250 (]
200
o

150
B100~ ‘.. ® 0.0
L J
. o, °
04 "
0

G 200

250 250

(@) (b)
Sekil 3. Sahil: indirgenmis (a) t=2, K=27 (b) Renk dagi/in:

Tablo 3. Sahil: SSIM ve PSNR sonuclar:

Esik savilan ve degerleri SSIM PSNR
1 (R:66; G:84; B:91) 0,855 20,228
2 (R:25,125; G:51,120; B:42,130) 0,951 23,670
3 (R:25, 66, 125; G:51, 84, 120; B:42, 91, 130) 0,979 27,151
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Sekil 5. Sahil: 8 kiimeli histogrami

Sinifsal tabanl tek boyutlu histogram

'
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'
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V. TEK BOYUTLU HiSTOGRAM IiLE GORUNTU ERisimi

Goriintli erisim uygulamalarinda histogramin 6zellik vektorii olarak kullanilmasi yaygindir. Ancak gri
seviyeli goriintiilerde tek bir kanal tizerinden islem yapilirken, renkli goriintiilerde ti¢ farkli histogram
bilgisi islenmektedir. Bu sebeple, renkli goriintiiler i¢in 6zellik vektoriiniin elde edilmesinde yiiksek
hesaplama maliyeti gerekmektedir. Bu calismada renkli goriintiilerin tek boyutlu renk histogrami
kullanilarak yeni bir igerik tabanli goriintii erisim algoritmas: gelistirilmistir. Ilgili algoritmada ise ii¢
farkli histogramin veya ii¢ boyutlu renkli histogramin islenmesine gerek kalmamistir. Boylelikle
hesaplama maliyeti de dusiiriilmiistiir. Gelistirilen algoritmanin agamalarin1 gosteren blok diyagrami
Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. Onerilen yaklasimin blok diyagrami

Onerilen ITGE sisteminin benzerlik hesaplama asamasinda histogramlarin kesisimi (intersection) ve
kosiniis benzerligi yontemlerinden yararlanilmistir. Histogram kesisimi kismi eslestirmeler yapan bir
metrik olup;

K
Aot (ParPg) = D _min(p s pp ) (11)
i=0

seklinde hesaplanmaktadir. Est. 11 deki p, ve pp sirasiyla sorgulanan ve veri tabanindaki kayith

herhangi bir gériintiiniin histogramini, i ise tek boyutlu histogramdaki renk indislerini ifade etmektedir.
Goriintii benzerligini hesaplamasinda kullanilan kosiniis yaklagima ise,

K
Zpa,i Pp,i
K = K
Z Pi,i \/Z Pé,i
i=0 i=0

(12)

dcos(pa’pﬁ)\/

seklinde tanimlanmistir. Est. 12 de verilen d_ (pa,pﬁ) ifadesinin bire esit olmasi karsilastirilan

goriintiilerin ayn1 oldugu anlamina gelmektedir.
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V1. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Deneysel sonuglar elde etmek igin referans veri seti olan CorellK kullamlmistir. Ilgili veri setinin
icerisinde 10 farkli kategori ve her kategoride 100 adet goriintii bulunmaktadir. Sekil 6 Corel 1K’ nin
kategorilerinden alinan tipik goriintiileri gdstermektedir. Onerilen ydntemin performans
degerlendirmesinde ise, LBG algoritmasi ile yapilan erisim sonuglarindan yararlanilmistir. Gelistirilen
yaklasimda 3 seviyeli esikleme yapilarak 64 elemanli o6zellik vektorii ¢ikarldigindan, LBG
algoritmasinda da karsilagtirmalardaki tutarlilik adina K=64 kiime kullanilmigtir.

Sekil 8. Corel 1K veri seti (a) Afrikalilar (b) Sahiller (¢) Yaputlar (d) Otobiisler (€) Dinozorlar (f) Filler
(9)Cigekler (h) Atlar (1) Daglar (i) Yiyecekler

Sekil 8’de de goruldugii gibi deneysel bulgularda kullanilan veri setinde ¢ok sayida kategori oldugundan
performans degerlendirmesinde ¢ok simifli karigiklik matrisi tercih edilmistir. Tablo 4 ¢ok simifli
genellestirilmis karisiklik matrisini gostermektedir. S6z konusu matriste satir bilgileri sorgulanan
nesnelerin gercek siniflarini, siitunlarsa sorgulama sonucunda tahmin edilen siniflar1 gostermektedir.
Matrisin kosegeni dogru siiflandirilan goriintii sayilarini ifade ederken, kosegen diginda kalan diger
hiicreler yanlis siniflandirilan nesne sayisini temsil etmektedir [23]. Matristeki X tiim 6rneklerin sayisi
olup,

X= fZng (13)

G
g=1f=1

seklinde bulunmaktadir. Est. 13 te G, g, f degerleri sirasiyla simf sayisini, gergekteki nesne simflarini
ve tahmin edilen nesne smiflarini gostermektedir. zg ise hiicreleri ifade etmektedir [23]. Tlaveten g
smifinda oldugu tahmin edilen nesnelerin sayist,

X, = Zzgf (14)

f=1

ifadesi ile hesaplanmaktadir. Est.14 deki zq gergekte g sinifinda fakat f sinifinda tahmin edilen 6rneklerin
say1sint temsil etmektedir [23]. Sorgu sonucunda g. sinifta tahmin edilen drnek sayisi ise

X'g :Zng (15)

f=1

seklinde ifade edilmektedir [23]. Burada zzq gercekte f sinifinda olan fakat g smifinda oldugu tahmin
edilen nesnelerin sayisint gostermektedir. Algoritmalarin sinif bazindaki performansini rahatlikla
degerlendirebilecegimiz karisiklik matrisi, ayrica global basarim 6l¢timiinti de gostermektedir. Sinif

1051



temelli degerlendirme i¢in ilgili sinifa ait kesinlik (precision: P) ve hassasiyet (recall: R) degerlerine
bakilmakta olup, s6z konusu degerler,

Zé’g

P = P (16)
4
_ Zgg

R, = = (7)
g

seklinde gosterilmektedir [23]. Est. 16°da, Py g. Sinifa ait kesinlik degerini, zgg g. Snifta olan ve dogru
olarak tahmin edilen 6rnek sayisini ifade etmektedir. Ayrica X'y g. sinifta tahmin edilen 6rnek sayisinin
toplamini gostermektedir. Est. 17 ise Ry g indisli sinifa ait olan hassasiyeti ve xq gergekte g. sinifta yer
alan 6rneklerin say1sin1 gdstermektedir. ITGE tekniklerin siniflandirma performanslarmin genel basarist
baska bir ifade ile dogrulugu (accuracy: Ag) ise

27, (18)

seklinde hesaplanmaktadir [23]. Ayrica ¢ok seviyeli karigiklik matrisinde biitiin siniflardaki basari
ortalamasi alinarak genel basari durumlari i¢in makro kesinlik Py ve makro hassasiyet Rm degerleri,

M=

P
p i1’ (19)
M G
>
R
R =i " (20)
M G

seklinde bulunmaktadir [23-24].

Tablo 4. G sufls karisiklik matrisi

Tahmin edilen smiflar
X R
1 2 3 G g g
o 1 Z, L, Ly, Zg X Ry
[
E 2 Zy Ly Ly Zyg X, R,
< 3 Ly Ly Za Z3g X3 Rs
§ B
G Zs, Zg, Ly L Xs Re
g X X, X Xs
Pg R P P Fs

Tablo 5 ve Tablo 6 LBG ile gergeklestirilen erisim sisteminin performansini temsil eden karisiklik
matrislerini gostermektedir. Bahsi gecen tablolarda sirasiyla kosiniis ve histogramlarin kesisimi teknigi
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kullanildigindaki basart durumlart bulunmaktadir. Tablo 7 ve Tablo 8’de ise onerilen yaklasim ile
yriitillen goriintii erisiminin bagarimi gosterilmistir. Tablo 7°de s6z konusu yaklagimin Kosiniis metrigi
ve Tablo 8’de histogram kesisimi ile ilgili performans sonuglar1 bulunmaktadir. Tablolarda bulunan
karigiklik matrislerinde yaklasimlarin sinifsal basari durumlari ve genel performanslart ayri ayr
degerlendirilmistir.

Karisiklik matrislerinin olugturulmasinda sorgu goriintiiye en ¢ok benzeyen 20 goriintiiniin erigimi esas
alinmigtir. Corel 1 K’da her goriintii sorgu goriintii olarak kullanilip ayn1 veri tabandaki 1000 adet goriintii
ile karsilastirilmistir. Dolayisiyla her kategoride toplamda 2000 adet goriintiiye erisilmektedir. Ayrica,
CorellK’da 10 kategori oldugundan her karigiklik matrisi i¢in toplamda 20000 adet gériintiiye erisim
gergeklestirilmistir.

Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’deki karisiklik matrisleri incelendiginde, her iki yontemde de farkli
benzerlik metriklerinin farklt sonuglar irettigi goriilmektedir. Bu durum, benzerlik hesaplama
algoritmalarinin yontemlerin performansi agisindan 6nemli oldugunun gostergesidir. Algoritmalarin
basarim durumlarina dikkate alindiginda, her iki yontemde de kesisim benzerliginin kosiniis
benzerligine gore daha basarili sonuglar lirettigi agiktir. Bagka bir ifade ile histogram kesisimi kosiniis
benzerligine gore daha iligkili goriintiiler getirmektedir.

Tablo 5. LBG ve Kosiniis benzerligi: Pm:0,2944, Rv: 0,2947, Ag: 0,2947

Tahmin edilen simflar

s . = 5 3 L 3

= ) = = = = < = 5 X~
Kategoriler E = 2 2 S = % = B8 8 Xg Rg

E | 8 | S g s | x| &< a =

< = &) >
Afrikalilar 82 109 159 43 202 88 117 128 401 | 2000 | 0,336
Sahiller 163 2000 | 0,133
Yapitlar 172 2000 | 0,187
& | Otobiisler | 568 2000 | 0,136
Z | Dinozorlar | 9 2000 | 0,923
S| Filler | 168 2000 | 0,267
5 Cicekler | 308 2000 | 0,219
Atlar 199 2000 | 0,328
Daglar 198 2000 | 0,146
Yiyecekler | 467 2000 | 0,274

Xg 2923 | 1532 | 1982 | 1003 | 2261 | 2617 | 1220 | 1926 1763 2773

Py 0,23 | 0,273 | 0,189 | 0,271 | 0,817 | 0,204 | 0,359 | 0,34 | 0,1651 | 0,198
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Tablo 6. LBG ve histogram kesisimi: Pm:0,3219, Rm: 0,3093, Ag: 0,3093

Tahmin edilen simflar
5. | 5| 2| B : .| B
£ & S £ £ L o) < a >
< = a >
Afrikalilar 71 125 156 28 194 70 111 122 452 | 2000 | 0,336
Sahiller 175 248 53 9 356 71 276 263 268 | 2000 | 0,141
Yapitlar | 203 2000 | 0,219
Z | Otobiisler | 600 2000 | 0,138
£ | Dinozorlar | 12 2000 | 0,915
—é Filler 212 2000 | 0,265
g Cicekler 312 2000 | 0,215
Atlar 183 2000 | 0,347
Daglar 228 2000 | 0,159
Yiyecekler | 450 2000 | 0,36
Xg 3046 | 1432 | 2071 895 2032 | 2658 | 1071 | 1823 1867 3105
Py 0,22 | 0,196 | 0,212 | 0,308 | 0,901 | 0,199 | 0,401 | 0,381 | 0,1698 | 0,232
Tablo 7. Onerilen yontem ve Kosiniis benzerligi: Pn:0,5212, Ry: 0,5176, Ag:0,5176
Tahmin edilen simflar
5 .| 5] 5| 5 : N
Kategoriler E % % ’E E é? ?:; ‘—E %ﬂ % Xg Rg
E & S £ £ L S| < a >
< = a s
Afrikahlar 244 76 5 86 13 19 71 165 | 2000 | 0,632
Sahiller 9 2000 | 0,278
Yapitlar 322 4 2000 | 0,360
& | Otobiisler | 396 3 2000 | 0,369
£ |Dinozorlar | 0 2000 | 0,960
$ | Filler | 213 2000 | 0,399
3 Cicekler 105 2000 | 0,572
Atlar 48 2000 | 0,832
Daglar 180 2000 | 0,241
Yiyecekler | 304 2000 | 0,536
X 2989 | 1517 | 2480 | 1512 | 2028 | 1793 | 1588 | 2155 1728 2210
Py 0,423 | 0,366 | 0,29 | 0,487 | 0,947 | 0,445 | 0,72 | 0,772 | 0,2789 | 0,485
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Tablo 8. Onerilen yontem ve histogram kesisimi: Pu:0,5459, Rw: 0,5372, Ag: 0,5372

Tahmin edilen simflar

Kategoriler Xg Rg

Filler
Cicekler
Atlar
Daglar
Yiyecekler

Afrikahlar
Sahiller
Yapitlar

Otobiisler

103 12 30 64 175 | 2000 | 0,633
228 22 60 355 125 | 2000 | 0,287
208 53 8 217 77 2000 | 0,418
29 20 194 98 2000 | 0,411
0 0 2 9 2000 | 0,962
108 149 156 | 2000 | 0,436
200 | 2000 | 0,551
35 2000 | 0,854
2000 | 0,261
2000 | 0,561

Afrikahlar
Sahiller 182
Yapitlar 271
Otobiisler | 405 117
Dinozorlar 0 0 2
Filler 193 94 301 67
Cicekler 132 38 118 118 4 54
Atlar 53 19 10 24 0 56
Daglar 173 | 364 | 386 154 4 202 28 27
Yiyecekler | 370 34 84 49 21 83 94 35 109
X 3045 | 1548 | 2507 | 1488 | 2003 | 1962 | 1440 | 2177 | 1694 | 2136
Pyg 0,416 | 0,370 | 0,333 | 0,552 | 0,961 | 0,444 | 0,765 | 0,784 | 0,308 | 0,525

~ | w | & | Dinozorlar

=
o

Gergcekteki simflar

Sinif bazli kesinlik ve hassasiyet degerlerine gore, Dinozorlar sinifi hem LBG hem de onerilen
algoritmada en basarili olmustur. Dinozorlar sinifinin kesinlik degeri histogramlarin kesisim yaklagimi
ile 0,961, kosiniis benzerligi ile 0,947 olmustur. Aynmi simif i¢in LBG ile alinan sonuglar sirasiyla 0,901
ve 0,817 dir. Bagka bir ifade ile gelistirilen yaklasim Dinozorlar smifinda LBG den daha basarili
olmustur. Gelistirilen yontemin hassasiyet degerleri incelendiginde her iki benzerlik metriginde de en
basarili ilk {i¢ kategori Dinozorlar, Atlar ve Afrikalilar olmustur. LBG ile gergeklestirilen erigim
sistemlerinin hassasiyet degerlerine bakildiginda, kosiniiste Dinozorlar, Afrikalilar ve Atlar iken,
kesisimde ise Dinozorlar, Yiyecekler ve Atlar en basarili simiflar olmustur. S6z konusu farklilik ilgili
yontemin benzerlik metriginden daha fazla etkilendiginin agik gostergesidir. Kesinlik degerleri
agisindan bakildiginda, algoritmalarin en ¢ok zorlandig1 kategori ise Daglar olmustur. Daglar sinifindaki
tekrarli ortalama ve kesisim metrigi ile gerceklestirilen erigim sisteminin basaris1 0,308 iken, LBG’nin
ayni benzerlik metrigi ile ¢iktisi 0,1698 mertebesinde kalmistir. Tablolardaki sinifsal kesinlik ve
hassasiyet degerleri incelendiginde, 6nerilen stratejinin her kategoride benzerlik metrigi fark etmeksizin
LBG’den daha basarili oldugu agiktir.

ITGE sistemlerinin smif diizeyinde basar1 durumlarmin yani sira genel performanslar1 da
degerlendirmek o6nemlidir. Bu nedenle sistemlerin genel basari durumlarini makro ¢iktilarla
degerlendirmek gereklidir. Onerilen yéntem historgamlarin kesisimi metrigi ile en basarili sonuglari
iiretmis olup, makro dogruluk degeri, Ag 0,5372°dir. Diger taraftan ayni metrik ile LBG algoritmasinin
makro dogruluk degeri, Ag 0,3093 de kalmistir. Ayrica kosiniis metrigi esas alinarak yapilan deneylere
gore, Onerilen yontemin makro dogruluk degeri 0,5176 iken, LBG ’nin makro dogruluk degeri 0,2947
olmustur. Gelistirilen yontem hem kosiniis hem de histogramlarin kesisimi tekniginde LBG’den daha
basarili olmustur. Gerek sinifsal tabanli 6l¢iitler gerekse de makro performans 6lgiitlerine gore onerilen
yaklasim LBG den daha basarili olmustur.
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V1. SoNuc

Bu caligmada renkli gortintiiler i¢in sinif tabanl tek boyutlu histogram kullanan yeni bir goriintii erigimi
yaklasgimi Onerilmistir. Baglangicta renkli goriintiller ¢ok seviyeli tekrarli ortalama teknigi ile
kiimelenmistir. Renk kanallarina ait histogramlarin ortalamalari esik hesaplamalari i¢in kullanilmustir.
Ayrica, esikleme isleminin sonucu olarak bulunan kiimelerin ortalamalar1 ile renk indirgeme
uygulanarak tek boyutlu histogram vektérleri elde edilmistir. S6z konusu tek boyutlu histogramlar igerik
tabanli goriintii erisim sistemi igin bir dzellik vektdrii olarak degerlendirilmistir. Onerilen algoritmanin
performansi ise bilinen renk indirgeme algoritmasi olan LBG ile karsilastirilmistir. LBG algoritmasi,
kiime merkezlerinin baslangi¢ degerlerine baglidir. Bu nedenle ayn1 goriintii i¢in farkli 6zellik vektorleri
iiretebilmektedir. Ilaveten iteratif bir algoritma olan LBG tekniginde, iterasyonlarin bitmesini saglayan
ve kullanici tarafindan belirlenen parametrelere ihtiyag vardir. Diger taraftan gelistirilen Strateji iteratif
degildir. Ayrica herhangi bir baslangi¢ degeri ve sonlandirma esigine ihtiya¢ duymaz. Gelistirilen
yaklagim ¢ok kullanilan iki tane histogram benzerligi 6l¢iim metodu ile test edilmistir. Her iki benzerlik
metriginde de LBG’den daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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