Internet Tabanh imge Arama Sonuglarimin Histogram Tabanh
Baskin Kiimeler ile Gruplandirilmasi
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Gilin gectikge artan c¢oklu ortam verilerinin kullanimu,
beraberinde muazzam miktarlardaki gorsel igerik iginden
istenilen  verilere erisim sorununu da beraberinde
getirmektedir. Bu sorunu ¢ézmek igin kullanicilar, internet
tabanli arama motorlaria yonelmislerdir. Ne var ki siklikla
kullanilan bu popiiler arama motorlarimin hig birisi igerik
tabanli bir arama ¢Oziimii sunmamaktadir. Bu calismada,
video boliitleme calismalarinda basariyla uygulanan baskin
kiimeler yonteminin igerik tabanli bir ayiklama islemi igin
kullanilabilecegi 6n goriisiinden hareketle, internet tabanli
imge arama motorlarindan elde edilen sonuglarin
gruplandirmasi gerceklestirilmistir.

1. Giris

Coklu ortam verilerinin kullanimi, masraflar1 azalan sayisal
ortam gereglerinin asir1 kullanimiyla beraber giin gectikce
artmaktadir [1]. Giinlimiizde gorsel verilerin saklanmas1 veya
paylasilmasi bir sorun olmaktan ¢ikmis ancak beraberinde bu
muazzam Dbiiyiiklikteki igerik iginden istenilen verilere
erisim sorununu getirmistir. Bu uygulama tabanli engelleri
asmak i¢in yeni egilim goriintiileri gruplandirma ve indisleme
amacli algoritmalar gelistirilmesi yoniindedir.

Bu ¢aligmanin amaci, Google™ ve benzeri arama motoru
sonuglart iizerinde ¢izge tabanli bir gruplandirma calismasi
yapmaktir. Bu nedenle, bu ¢aligmanin ilgi alan1 yeni imgeler
aramak yerine arama motorlarinin daha dnceden bulabildigi
imge veritabanlar1 {izerinde c¢aligmalar yapmak olarak
tanimlanabilir. Bagka bir deyisle, veri tabanimmin yeniden
olusturulmasindan ziyade, daha 6nceden olusturulmus veri
tabanlarinin icindeki imgelerin gruplandirilmasi
optimizasyonu bu ¢aligmanin vizyonunu olusturmaktadir.

Bu calismanin amaglarindan birisi de hesaplama yiikiinii
azaltmak oldugu i¢in daha az verinin bulundugu bir yontemin
kullanilmas1 daha akillica olacaktir. Bir imgenin histogrami
biiylik bir veri kaybina ragmen halen imge hakkinda 6nemli
bilgiler icermekte ve ihtiyac duyulan daha kiigiik veri
yiginlarini  saglayabilmektedir. Ayrica veri miktarinin
azalmasi, problemin koti kosullu (ill-conditioned) olma
olasiligin1 azaltacak ve hesaplama hatasinin getirecegi
sorunlar azalacaktir.

Baskin kiimeler, imge béliitleme problemleri gibi pargali
(diiz) gruplandirma ile iliskisi ispatlanmis yeni bir ¢izge
kuramsal anlayistir. Bununla birlikte, pek ¢ok bilgisayar
tabanli  gbrlinti  uygulamasinda, Ornegin bir imge
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veritabaninin  diizenlenmesinde, verinin hiyerarsik  bir
diizenleme ile gruplandirilmas:t 6nemlidir ve baskin kiime
kapsaminda bu diizenlemenin nasil yapilacagi ¢ok agik
degildir [2].

Diizenleyici parametre sifira esitlendiginde yerel ¢oziimlerin
baskin kiimelerle birebir iliski icinde oldugu bilinmektedir.
Fakat, parametre pozitif oldugunda ortaya ilging bir goriintii
¢ikmaktadir. Diizenleyici parametre icin sinirlara 6nceden
belirlenmis bir esik degerinden daha kiigiik biiyiikliiklere
sahip gruplar iceren yerel ¢oziimlerin kiimesini ¢ikarilmasini
saglayacak sekilde karar verilir. Bu durum gruplandirma
stireci sirasinda diizenleyici parametrenin uygun bir sekilde
degistirilmesi fikri {izerine kurulmus olan yeni (parcalayic)
hiyerarsik bir yaklasimin kullanilmasim1 ortaya ¢ikarir.
Literatiirde, ii¢ farkli benzerlik matrisi (ve veritabani) ile
yapilan deneyler oldugu goriilmiis ve elde edilen sonuglar, bu
yaklasimin etkinligini dogrulamistir.

Verinin (ya da gruplandirmanin) katkisiz parcalanmasi
bilgisayar tabanli goriintli arastirmalarinda yayginlasan bir
problemdir ve yakin zamanlarda gruplandirilacak verinin
(pikseller, kenar elemanlari, vs.) kenarlarmin komsuluk
iliskilerini gosterdigi ve agirliklarin veriler arasindaki
benzerligi yansittig1 bir benzerlik (kenar agirlikli) ¢izgesinin
tepe noktalar1 olarak belirlendigi ¢izge tabanli yaklasimlarin
[3,4,5,6,7] ilgi alanina yeniden girdigi gozlenmektedir. Cizge
kuramsal gruplandirma algoritmalar1 temel olarak en az
kapsama agaci [8] veya en az kesim [6,7,9] gibi benzerlik
cizgesi igindeki kombinasyonel kesim yapilarinin aranmasini
icerir ve bu yontemler arasinda klasik bir yaklasim (tam-
baglant1 algoritmasi [10,11,12]) clique adindaki bir tiim alt
¢izgenin aranmasina indirger. “Grup” kavraminin kesin ve
iizerinde calisilabilir bir tanimi olmadigindan, bir pargayi
elde etmek igin tek bir “en iyi” kriter yoktur [12]. Bazi
yazarlar [13,14] maximal clique kavraminin grup olgusunun
en kati tanimi oldugunu iddia etmektedir [2,15].

Bu c¢aligmanin ikinci boliimiinde kuramsal temeller ele
almmustir. Kuramsal temellerde ilk dnce imge arama olgusu
tartisilmig ve yapilacak caligmada histogram kullaniminin
nedenleri agiklanmistir. Daha sonraki alt bolimlerde
simniflandirma ve gruplandirma kavramlarinin  temelleri
aciklanmistir. Gruplandirma hakkinda verilen bilgilerden
sonra, ¢izge kurami ve bir alt baslik olarak baskin kiimeler
aciklanmistir. Bu  bolimde son olarak performans
degerlendirmesi icin kullanilan yéntem belirtilmistir. Ugiincii
bolimde, agiklanan kuramsal bilgiler 1sinda yapilan
uygulama ve sonuglar hakkinda bilgi verilmistir.  Son



bolimde ise Onerilen ydntemle ulasilan
tartistlmisgtir.

sonuglar

2. Kuramsal Temeller

2.1. imge Arama

Sayisal ortam tiizerinde artan veri miktariyla beraber, istenen
veriye ulasilabilmesi igin arama motorlarinin kullanimi
gerekli olmaktadir. Gerek ag tabanli, gerekse masaiistii arama
motorlar1 arama islemini yazi tabanli gerceklestirmektedir.
Pek cok ag tabanli arama motoru (Altavista™, Google™,
Yahoo™, vb.) imge arama iizerinde farkli c¢aligmalar
gerceklestirmektedir. Giinlimiizde, Google™ arama motoru
bu arama yontemleri arasinda en basarililarindan birisi olarak
gecmektedir [16].

Google™, resime yakin olan metinleri, resim bagliklarini ve
resim bilgilerini (HTML tabanli meta verisi gibi), boyut ve
¢oziiniirliik bilgisini, erisim kolayligini, erisim sayisini tarif
edebilecek diizinelerce faktorii analiz eder. Ayrica Google™,
ciftleri elemek ve en kaliteli resimleri ilk olarak sunmak igin,
karmagik algoritmalar kullanir. Google™'in Resim Aramasini
kullanarak, web iizerinde 250 milyon resimden fazlasi
aranabilmektedir. Bununla birlikte internet iizerinde heniiz
Google™"n indeksine eklemedigi daha pek ¢ok resim
mevcuttur. [17]

Google™ grafik arama motoru, her ne kadar diger arama
motorlarina gére basarili sonuglar vermekte ise de arama
sonucunda basarim her zaman istenildigi gibi olmamakta ve
arama sonucunda ulasilmak istenen imgelerden farkli
sonuglara da ulagilmaktadir. Buna bir 6rnek olusturmak icin
Google™ grafik arama motoru kullanilarak “ocean” kelimesi
girilerek okyanus imgelerine ulasilmaya calisilmistir. Arama
sonucunda okyanus imgeleriyle beraber, “ocean” olarak
isimlendirilmis imgeler de verilmektedir. Arama isleminin
sonucunda elde edilen bazi imgeler Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1: Google™ grafik arama motoruyla yapilan “ocean”
sorgusu sonucunda ¢ikan bazi imgeler

Literatiirde arama motorlarindan gelen sonuglarin bir yontem
cergevesinde tekrar siralanmasini Oneren ¢ok fazla calisma
bulunmadigr gibi sonuglarin gruplandirilmasi iizerine ¢ok
daha az ¢alisma bulunmaktadir [16]. Ben Haim ez al. [18]’in
calismasi bu az sayida siralama ¢aligsmalarindan birisi olarak
sayilabilir. Schroff e al. [19]’un yaptig1 ¢calisma da bu alanda
yapilan c¢alismalarin  bir baska Ornegidir. Schroff bu
caligmasinda, internet iizerinde belirli bir konu iizerinde

yapilan imge arastirmasinin  sonuglarimi  toplayarak
kullanilabilir bir veri tabani olusturmaktadir. Bunun igin
Google™’1n ag tabanli aramasini ve imge arama sonuglarini
kullanarak 6nem sirasina gore dizmekte ve onemli resimleri
veri kiimesine eklemektedir. Deselaers et al. [20]’1n yaptig
calisma, bu alanda yapilan bir bagka ¢alisma olarak
gosterilebilir. Farklt bir bakis acist olarak, Deselaers
calismasinda, benzer Oznitelikler bulmak yerine degismez
Ozniteliklerin belirlenmesi ve bu Oznitelikler kullanilarak
gruplandirma  calismalarinin  yapilmasini  amaglamustir.
Calismada Google™ imge arama sonuglar1 kullanilarak bir
veri kiimesi olusturulmakta ve bu veri kiimesindeki imgelerin
“degismez Oznitelikleri” bulunarak  bu imgeler
gruplandirilmaktadir.

Daha once de belirtildigi {lizere, bu c¢alismada da Google™
imge arama sonuglarindan elde edilecek veritabanlarinin
kullanilmas: amaglanmaktadir. Burada kritik olan nokta,
imgelerin hangi Ozniteliklerinden faydalanilarak
gruplandirma  igleminin yapilacagidir. Imgelerin uzamsal
diizlemdeki  Oznitelikleri  kullanilabilecegi gibi  belirli
doniisiim uzaylarindaki Oznitelikleri de kullanilabilir. Bu
noktada unutmamak gerekir ki, doniisim uzayma gegis
stirecinde fazladan bir hesaplama yiikii ile karsilagilmaktadir.
Ne var ki basarim arttirimi amaglanirken, ayni1 zamanda
uygulanabilirligi saglamak amaciyla hesaplama yiikiiniin en
az seviyede tutulmasi da gerekmektedir. Bu nedenle giiniimiiz
teknolojisi dahilinde doniisiim uzayma gecisin kullanilmasi
¢ok akillica goziikmemektedir. Uzamsal diizlemde
yapilabilecek  uygulamalarin  basinda  piksel tabanli
benzerliklere bakmanin geldigi sOylenebilir. Fakat, bu
uygulamada ayni1 igerigi iceren imgeler arasinda imgenin elde
edildigi ortam parametrelerinin (1siklandirma, goriintii
kaynag1, giiriiltii, nesnenin dokusundaki bozukluklar, vb.)
farkliligindan dolayr benzer igerigi farkli gruplara ayirmak
miimkiindiir. Bu noktada igerigin fiziksel ozelliklerine
bakmak bir bagka ¢dziim yolu olabilir. Ne yazik ki bu
yontemin de belirgin dezavantajlari vardir. Bunlar arasinda
¢oziiniirliik farkliligl, imgenin elde edildigi kaynaktan dolay:
olusan renk ve doku farkliliklar1 sayilabilir. Bir bagka yontem
de imge boliitlerinin benzerliklerine bakmaktir. Fakat imge
icindeki nesne bir imgede farkli agidan goriintiilenirken,
baska bir imgede cok daha farkli bir agidan goriintiilenmis
olabilir. Ornegin, bir insanin bir portre fotografi ile bir profil
fotografi boliitlendiginde birbirine benzer olmayacaktir.

Bu noktaya kadar tartigilan yontemlerin bir baska kotii yani
da Dbiiyiik veri bloklariyla ¢alismayr gerektirmesidir.
Amaglardan birisi de hesaplama yiikiinii azaltmak oldugu i¢in
daha az verinin bulundugu bir ydntemin kullanilmasi daha
akillica olacaktir. Bir imgenin histogrami biiyiik bir veri
kaybina ragmen halen imge hakkinda Onemli bilgiler
icermektedir ve ihtiyag duydugumuz daha kiigiik veri
yiginlarini bize saglayabilmektedir. Ayrica veri miktarinin
azalmasi, problemin kotii kosullu olma olasiligini azaltacak
ve hesaplama hatasinin getirecegi sorunlar azalacaktir.

2.2. Smiflandirma ve Gruplandirma

Jain ve Dubes’un [12] tanimina gore grup analizi, nesneleri
belirli bir problemin sartlar1 c¢ercevesinde anlamli alt
kiimelere siniflandirma islemidir. Bunun sonucu olarak



nesneler, i¢inde bulunduklar1 populasyonu karakterize eden
etken gosterimi saglayacak sekilde organize edilir.

Gruplandirma, nesnelerin sonlu kiimelerine uygulanan bir
siniflandirma tiiriidiir. Nesneler arasindaki iligkiler, satir ve
stitunlarin nesnelere karsilik geldigi yakinlik matrisleriyle
ifade edilir [12].

Eger nesneler; desenler veya d-boyutlu metrik uzaydaki
noktalar olarak karakterize edilirse, yakinliklar nokta ciftleri
arasindaki uzakliklar (6r: Oklid uzaklig1) olarak segilebilir
[12]. Nesne giftleri arasinda anlamli uzaklik dl¢timleri ya da
yakinliklar olusturulamazsa, anlaml1 bir grup analizi miimkiin
olmamaktadir. Yakinlik matrisi, gruplandirma algoritmasinda
kullanilabilen tek giris olgusudur [12].

Gruplandirma, smiflandirmanin  6zel bir tirddir [12].
Siniflandirma ve gruplandirma arasindaki iliski hakkinda
tartisma Kendall [21] tarafindan verilmistir. Lance ve
Williams [27] tarafindan onerilen siniflandirma problemleri
agact Sekil 2’de gosterilmistir. Bu agacin her yapragi,
smiflandirma probleminin farkli tiirlerini ifade etmektedir.
Disarlayici ve igsel siniflandirma tiirleri gruplandirma olarak
adlandirilir [12].

Siiflandirma
1
Bindirmeli Disarlayici
(Overlapping) (Exclusive)
1
Dissal Igsel
(Extrinsic) (Intrinsic)
1
Hiyerarsik Pargali

(Hierarchical) (Partitional)

Sekil 2: Siniflandirma tiirleri agaci

2.3. Cizge Kuram

Bir grubun evrensel olarak kabul edilmis bir tanim
olmamasina ragmen, farkli arastirmacilar [12,13,14] grup
kavramint degisik sekillerde agiklamaya calismustir [2,15].
Pelillo’ya [22] gore bir grubun iki kosula uymasi gerektigi
sOylenebilir:

Dahili  kosul: bir grup icindeki tiim nesnelerin yiiksek
benzerlik gostermesi gerekir.

Harici  kosul: bir grubun disindaki tiim nesnelerin
icindekilerden yiiksek farklilik gostermesi gerekir.

Cizge kurami giriste n nesneli bir kiimenin ve ¢iftli
benzerliklerden olusan nxn bir benzerlik matrisinin varligini
kabul ederek, giris nesnelerini olabilecek en homojen sekilde

gruplara ayirmayr amaglar [22]. Burada V={1,2,...,n} tepe
noktalar1 kiimesini, £ <V xV kenar kiimesini, w: E — | ,

pozitif agirlik fonksiyonunu ifade etsin.

Gruplanacak olan veriyi i¢ dongiisii olmayan, yonsiiz, kenar
agirlikli bir ¢izge, G =(V,E,w) olarak gosterebiliriz. G’deki
tepe noktalar1 veri degerlerini, kenarlar komsuluk iliskilerini
ve kenar agirliklar1 ise bagli tepe noktas: ciftlerinin

benzerliklerini yansitmaktadir. Giriste verilen Az{aii}

benzerlik matrisi ile pozitif agirlik fonksiyonlariin iligkisi
asagidaki gibi olacaktir. [22,23]

:{w(i,j) ,eger (i,j)e E

. (6]
0 diger durumda

aj

Burada, benzerlik agirliklarinin {iggen esitsizligini bozmadigi
ve  kendine  benzerliklerin  w(i,i)  tanimlanmadig

varsayillmaktadir [23].

Grup i¢in yapilan tamima dayanarak (bir grup i¢indeki tiim
nesnelerin yiiksek benzerlik gostermesi gerektigi ve bir
grubun disindaki tiim nesnelerin icindekilerden yiiksek
farklilik gostermesi gerektigi) bir grubun iki temel kosulu
saglamas1 gerektigi sOylenebilir. Bunlar; (a) bir grup yiiksek
ic homojenlige sahip olmalidir, (b) grup icinde kalan
elemanlar ile disinda kalan elemanlar arasinda yiiksek
homojensizlik olmalidir. Elemanlar kenar agirlikli bir ¢izge
olarak gosterildiginde bahsedilen iki kosul “grup icindeki
kenarlar arasindaki agirliklar biiyiik, grup elemanlar: ile
disaridaki elemanlar arasindaki agirliklar kiigiik olmalidir”
seklinde yorumlanabilir. Bir grup igin yapilan tanima
ulagsmak i¢in, kenar agirliklarmin atanmasiin, tepe
noktalariin agirliklarinin - atanmasina giden yolu isaret
edecegi 6n goriisel diislincesiyle baslanabilir. Bu bakis agisi,
kenar agirliklarinin atanmasini analiz etmek i¢in daha kolay
ve tercih edilebilir bir yol gosterecektir. [22,23]

ieS olmak ilizere Sc/V bos olmayan bir tepe noktalari

kiimesi olsun. Bu durumda, i’nin S’e gore ortalama agirlikli
derecesi

o
awdeg(i) = FZ a, )
jes

olarak tanimlanabilir.

Buna ek olarak, eger j ¢S ise
#s(i, ) = a, —awdeg (i) 3)

olarak tanimlanabilir. Burada, tim i,je€lV ve i#j igin
qﬁ{i}(i,j) =a, olduguna dikkat ediniz. On goriisel olarak,
¢,(i, ), i’nci diiglim ve S’deki komsular arasindaki ortalama

benzerlige bagil olarak i’nci ve j’inci diigiimler arasindaki
benzerligi olgmektedir [22,23]. Ayrica, ¢,(i,j) ’in degeri

pozitif veya negatif olabilmektedir.
i’nin S’ye gore agirlig
1 eger |S| =1

ws () = ¢S\{i} (j,i)wS i@ (j,i) diger durumda )

Jjes\{i}



olarak hesaplanabilir. Burada, tim i,jeV ve i#j igin
W{,-,,-}(l'):W{,;,-}(j):af,- olduguna dikkat ediniz. Ayrica,
w(i) ’nin basitge S tarafindan tetiklenen alt ¢izgenin

kenarlar1 {izerindeki agirliklarin  bir fonksiyonu olarak
hesaplandigim1  gozlemleyebiliriz. Buna ek olarak S’nin
toplam agirlig1 asagidaki gibi olur [23].

W(S) = w(0) (3)
ieS
On goriisel olarak, wq(i) , S\{i} tepe noktalar1 arasindaki

tiim ortalama benzerlige bagil olarak i’nci tepe noktasi ile
S\{i} tepe noktalar1 arasindaki tiim ortalama benzerlik

hakkinda bir 6l¢ii verir.

2.3.1. Baskin kiimeler

Bos olmayan tepe noktalari kiimesi Sc<V icin w(T)>0
kosulunu saglayan bir bos olmayan 7' < S kiimesi varsa ve
asagidaki kosullar1 sagliyorsa bu kiime baskindir [22,23].

1) Her ieS§ igin, wg(i) >0 (ic homojenlik)
2) Her igS igin, Wooi (#) <0 (dis homojensizlik)
Burada baskin kiimeler aranilan gruplara denk diismektedir.

ikilik sistemdeki matrisler igin baskin kiimeler maximal
clique’e denk diismektedir.

2.4. Performans Degerlendirmesi

Performans degerlendirmesi igin dért &lgiit segilmistir. 1lk
olciit [24]’de kullanilan F-6l¢iimii (F)’diir. Bu 6lgiit bulunan
gruplarin kalitesini dlgmektedir. 0-1 araliginda yer alan F
degeri, F=I iken miikemmel sonucu ifade etmektedir. Bu
analiz imge bazinda gergeklestirilmistir. Bir baska deyisle,
imge gruplart karsilastirildigindan dolayi, bu analiz detayl
bir performans analizidir. GT ve DT, sirastyla olmasi
beklenen ve tespit edilen grup kiimelerini ifade etmektedir.

(1]

1
F=— Y |Gl max {(C,C)) (6)
C,eGT 4

Burada,

2x Re(C;,C;)x Pr(C;,C))
Re(C;,Cj)+ Pr(C;,C))

Z=3 16 ®)

C,eGT

S(Ci,G) =

(M

Geri ¢agirma (Re) ve kesinlik (Pr) fonksiyonlar: (Asagida
kullanilacak geri c¢agirma ve kesinlik degerleri ile
karistirilmamasi igin geri ¢agirma ve kesinlik fonksiyonlari
sirastyla Re ve Pr olarak ifade edilmistir) asagidaki sekilde
tanimlanmigtir.

|GGy

Re(C;.C;) = <
i

©)

|CinC; |

Pr(C,,C)) = e
j

(10)

Benzer sekilde, geri ¢agirma ve kesinlik degerleri [25]°de
performans degerlendirmesi Olgiitleri olarak tanimlanmistir
ve bu degerler F; Olgiitiinin  hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Tanimsal olarak “Geri c¢agirma”, dogru
tespitlerin toplam olmast beklenen grup sayisina oranidir.
“Kesinlik” ise dogru tespitlerin toplam tespit edilen grup
sayisina oramidir. Bir dogru tespit, tespit edilen gruplarin
iiyeleri ile olmasi beklenen gruplarin iyelerinin %50’den
daha fazla oranda iist iiste cakigmasiyla belirlenir. Buna ek
olarak, bir olmasi beklenen grup kiimesi ancak bir tespit
edilen grup kiimesi ile eslestirilebilir ve bir tespit edilen grup
kiimesi de sadece bir olmasit beklenen grup kiimesi ile
eslestirilebilir.  Geri c¢agirma ve Kesinlik kullanilarak
hesaplanan son dl¢iit F; su sekilde ifade edilir:

P 2xGeri Cagirma *Kesinlik

(11)

Geri Cagirma+Kesinlik

3. Deneysel Sonuclar

Deneme amagli olarak Google™ Imge Arama Motoru
iizerinden “ocean” kelimesi aratilmig ve ¢ikan sonuglardan
ilk 10 sayfada verilenler kaydedilmistir. Bu 10 sayfa
icerisinde Google’in gilincelleme yapmamasindan dolay:
ulasilamayan sitelerdeki ve imgenin baglantisinin sifre
gerektirdigi imgeler kaydedilmemistir. Bu yolla, degisik
formatlarda (.jpeg, .png, .gif, .bmp, vd.) 146 adet imge elde
edilmistir.

Elde edilen imgelerin histogramlar1 hesaplanmis ve bu
histogramlar arasindaki Oklid uzakliklar1 hesaplanarak elde
edilen degerlerin tersi, benzerlik matrisinin elemanlari olarak
secilmistir. Bu noktada histogramlarin  ¢ozliniirliikten
bagimsiz hale gelmesi i¢in histogramlarin altinda kalan alan
1 olacak sekilde normalize edilmistir. Secimin Oklid uzakligi
olarak belirlenmesinin nedeni, denenen 17 farkl ¢esit uzaklik
olciitii igerisinde en iyi sonucu vermis olmasidir. Elde edilen
benzerlik matrisi, daha sonra baskin kiimeler yontemi
kullanilarak imgelerin gruplandirilmasinda kullanilmustir.

Google™ imge arama motorundan elde edilen 146 imgenin
gruplandirma  sonuglar1  lizerinde  bir  performans
degerlendirmesi yapabilmek igin, ayn1 imgelerin elle
gruplandirilmasi iglemi gergeklestirilmistir. Bu gruplandirma
gerceklestirilirken algoritmanin nasil isledigini bilen bir kisi
(T1) ve algoritmanin nasil isledigini bilmeyen bir kisi (T2)
tarafindan iki aynn gruplandirma yapilmistir. T2’nin
olusturdugu gruplara ait iki ornek Sekil 3 ve Sekil 4’te
gosterilmistir. Ayrica bu 146 imge igerisinde sadece .jpeg
imgeleri ayrarak (125 imge) algoritmay: bilen iki ayri kisi
(J1 ve J2) tarafindan gruplandirma yapilmistir. Elle
gruplandirma yapan J1 ve T1 kisileri ayni kisilerdir. Bu
gruplandirmalar, olmasi beklenen grup kiimelerini (G7)
olusturmaktadir.

Sadece .jpeg tiirlinde imgelerin segilmesinin nedeni, diger
tiirlerdeki imgelerin ¢ogunlugunun farkli renk derinliklerinde
bulunmasi ve bu farkli renk derinliklerinin histogram



iizerindeki degerlerin belirgin seviyelerde toplanmasina
neden olmasidir. Bu durum histogramda pek c¢ok renk
seviyesinde degerlerin sifir olmasmna ve Oklid uzakliginda
bliyiik farklarin ¢ikmasma neden olmaktadir. Basarim
seviyesinin diigmesinin ana nedenlerinden birisi bu
farkliliktir.
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Sekil 3: T2 nin olusturdugu bir gruptaki drnek
imgeler
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Sekil 4: T2 nin olusturdugu bir gruptaki imgeler

Tiim imgelerin gruplandirilmasi islemi sonucunda, kullanilan
algoritma imgeleri 24 farkli grup olarak ayirirken, T1 ve T2
sirastyla 35 ve 30 gruba ayirmustir. Sadece .jpeg tiiriinde
imgeler gruplandirildiginda algoritma 19, J1 ve J2 ise
sirastyla 30 ve 32 grup olusturmustur. Algoritmanin
kullanimi sonucunda olusturulan gruplara ait iki 6rnek Sekil
5 ve Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 5: Algoritmanin Sekil 3’de olusturulan gruba en
yakin buldugu sonug gruptaki érnek imgeler
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Sekil 6: Algoritmanin Sekil 4’te olusturulan gruba en
yakin buldugu sonug gruptaki imgeler

Algoritma ve kullanicilar tarafindan elde edilen gruplandirma
sonuglart dogrultusunda GT ve DT kiimeleri belirlenmistir.
Yapilan performans degerlendirmesi sonucunda Bolim
2.4’de verilen performans Olgiitleri hesaplanarak Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1: Performans dlgiitleri

Kesinlik Geri Cagirma F F1
T1| 0.6842 0.4483 0.4626 0.5417
T2 | 0.4583 0.3667 0.3882 0.4074
J1 0.7623 0.6340 0.4606 0.6923
J2 | 0.7500 0.5143 0.4699 0.6102

4. Tartisma

Yapilan bu ¢alismada elde edilen performans degerleri
gorece diisiik gozikmesine ragmen aslinda beklenilenin
istiinde basarilar gostermektedir. Olmasi beklenen grup
kiimelerinin kisiye 6zel olmasi ve algoritmanin bu kisiye
ozellikten uzak olmasi basarimin bu seviyede olmasinin asil
nedenidir. Bu tiir arama sonuglarinda evrensel bir ¢dziimiin
kolaylikla elde edilemeyecegi bir gergektir. Fakat bu ¢aligma
bu tiir evrensel bir ¢dziim arayigina atilan ilk adiumdir. Benzer
yapida bir c¢alismanin daha Once yapilmamis olmasi
basarimlar konusunda bir karsilastirma yapilmasini olanaksiz
kilmaktadir.

Ek olarak bu ¢aligmada histogramlardan benzerlik matrisine
gecis asamasinda kullanilan uzaklik olgiitii her ne kadar
mantikli gdziiken bir ¢dziim olsa da olmas: gereken optimum
¢oziim degildir. Daha wuygun bir Olgiitin bulunmasi
durumunda basarimin artacagi sdylenebilir.

Yapilan karsilastirmalarda  goriilebilecegi  gibi  (.jpeg
imgelerin aym1 bit derinliginde bulundugu g6z Oniine
alinarak) aym bit derinligindeki imgelerin ayr1 ayn
gruplandirilmasinin ~ yapilmasi, farkli bit derinligindeki
imgelerin uyarlanarak ayni bit derinligine getirilmesi yoluyla
gruplandirilmasindan daha basarili sonuglar verecektir.

Daha  basarili  sonuglarin  elde  edilebilmesi  igin
kullanilabilecek yontemlerden biri de biitiin imgelerin benzer
biiyiikliikte bir ¢oziiniirliige getirilmesi ve gruplandirmanin
bu noktadan sonra yapilmasidir. Bununla birlikte bu tiir bir
islemin yapilmasinin islemsel maliyeti oldukca yiiksek
olacagindan, bu ydntem c¢ok tercih edilebilir degildir.
Temelde histogramlarin elde edilmesi bu ¢oziiniirlik
farkliligt sorununu bir noktaya kadar ¢ozmektedir. Ayni
imgenin farkli ¢oziiniirlikteki kopyalarinin histogramlari
cikartildiginda olduk¢a benzer bir goriinim gosterdikleri
gozlemlenir. Bu nedenle bu tiir bir yaklasim bu caligmada
26z Oniine alimamuisgtir.

5. Tesekkiir

Yazarlar hata ayiklama, arama motorlarindan elde edilen
imge veri tabanlarinin olusturulmasi ve elle imge gruplama



calismalar1 sirasindaki katkilarindan otiirii Ars. Gor. Levent
Ozparlak’a tesekkiir eder.
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