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0oz

Bilgisayar teknolojisinin hizli gelismesi sonucunda ¢ok biiyiik miktarlarda verilerle ¢calismak olagan bir
durum haline gelmistir. Bu verilerin islenmesi, verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi ve kararlar alinmasi
i¢in makine 6grenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Goriintii icerisinden nesnelerin algilanmasina yonelik son
zamanlarda yapilan ¢alismalar 6zellikle Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi alanina dogru yonelmektedir.
Bu alanda yapilan ¢aligmalar ile Anlamsal Bosluk olarak adlandirilan ve goriintiilerden makineler tarafindan
¢ikarilan diisiik diizeydeki renk, sekil, doku (color, shape, texture) 6zellikleri ile insanlar tarafindan
resimlerden algilanan ve yiiksek diizey olarak ifade edilen kavramlar arasindaki uyusmazliklarin
giderilmesine yogunlasmaktadir. Bu amagla, belirli bir bilgi alanina (domain) ait kavramlarin 6zelliklerini
ve aralarindaki iliskileri gostermek i¢in iyi tanimlanmis ontolojiler olusturulmakta ve arama islemi bu
yonde ilerlemektedir. Ontolojiler kullanilarak bilgiler bilgisayarlarin isleyebilecegi bigime doniistiiriilmekte
ve bilgiler arasinda anlaml iliskiler olusturulabilmektedir. Bu ¢aligmada Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi
(Semantic Based Image Retrieval - SBIR) iizerine bir derleme yapilmistir. SBIR ile amag Icerik Tabanli
Gorintii Erisimi (Content Based Image Retrieval - CBIR) ile yapilan arama iglemlerinde karsilasilan ve
Anlamsal Bosluk (Semantic Gap) olarak ifade edilen darbogazin asilmasidir.

Yapilan ¢alismalarda Ontoloji (Ontology) kavraminin kullanilmasiyla problemin ¢éziimiinde énemli bir
gelisme yasandig1 gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Goriintii Alma, Anlamsal Bosluk, Derin Ogrenme, Semantik Goriintii Alma

ABSTRACT

As aresult of rapid technological development, operating with massive data has become a common situation.
There is a need for machine learning to process these data and extract meaningful information, and make a
decision from them. Current studies related to identifying objects from the image are driven to Semantic-
Based Image Retrieval. The studies done in this field aim to dismiss the discrepancies among the low-level
color, shape, texture characteristics and picture recognition by people that are extracted from images by
machines known as the Semantic Gap, that are signified as high-level concepts. Therefore, definite ontologies
are created to determine characteristics of the concept of a particular domain and show the relationship
between them by advancing the research on this area. Through ontologies, information is transformed into a
structure so computers can process and create a meaningful relationship between information. In this study,
a compilation on Semantic-Based Image Retrieval — SBIR is done. SBIR aims to overcome the bottleneck
faced in the search operations created by Content-Based Image Retrieval (CBIR) and shown as a Semantic
Gap.

In the studies done, significant progress in problem-solving through the use of the Ontology concept is
observed.

Keywords: Image Retrieval, Semantic Gap, Deep Learning, Semantic Based Image Retrieval

QOB

This work is licensed under Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License BY NC


https://orcid.org/0000-0001-8049-1273
https://orcid.org/0000-0003-0896-3058
https://orcid.org/0000-0002-0797-9392

Anlamsal Tabanl Goriintii Erisimi Uzerine Bir Derleme

1. GIRIS

Bilgisayar teknolojisinin hizli gelismesi sonucunda ¢ok biiylik miktarlarda verilerle ¢alismak olagan bir durum haline
gelmistir. Bu verilerin iglenmesi, verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi ve kararlar alinmasi igin makine 6grenmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Makine 6grenmesi bilgisayar bilimleri, istatistik, egitim, saglik, sanayi/iiretim, finans, reklam gibi birgok
alanda kullanilmaktadir. Makine 6§renmesi bilgisayarlarin deneyimler yoluyla problem ¢6zme yaklasimlarinin nasil
iyilestirilebilecegi ya da gelistirebilecegi sorusunu ele almaktadir. Makinelerin 6grenme yeteneginin iyilestirilmesi veya
gelistirilmesi temel amagtir (Alpaydin, 2004).

Goriintii icerisinden nesnelerin algilanmasina yonelik son zamanlarda yapilan calismalar 6zellikle Anlamsal Tabanli Gortinti
Erisimi alanina dogru yonelmektedir. Bu alanda yapilan ¢alismalar ile Anlamsal Bosluk olarak adlandirilan ve goriintiilerden
makineler tarafindan ¢ikarilan diisiik diizeydeki renk, sekil, doku (color, shape, texture) 6zellikleri ile insanlar tarafindan
resimlerden algilanan ve yliksek diizey olarak ifade edilen kavramlar arasindaki uyugmazliklarin giderilmesine yogunlagmaktadir.
Kavramlarin bilgisayarlar tarafindan anlasilabilir ve islenebilir hale getirilmesi amactyla Ontolojiler kullanilmaktadir.
Ontoloji, varligin dogastyla ve varliklar arasindaki iliskiler ile ilgilenen metafizik dalidir. Bu amagla, belirli bir bilgi alanina
(domain) ait kavramlarin 6zelliklerini ve aralarindaki iligkileri gostermek igin iyi tanimlanmis ontolojiler olusturulmakta

ve arama islemi bu yonde ilerlemektedir.

Bu ¢alismanin igerigi su boliimlerden olusmaktadir: Goriintii Erisimi isleminde kullanilan temel konular iizerinde agiklamalar
2. boliimde yapilmistir. Anlamsal Bosluk kavramu ile ilgili yapilmis ¢aligmalara 3. boliimde yer verilmistir. Anlamsal Tabanli
Goriintii Erisimi alaninda yapilmis temel ¢aligmalar 4. boliimde agiklanmistir. Calismanin sonug kismina ise 5. boliimde
yer verilmistir.

2. GORUNTU ERISIMIi (IMAGE RETRIEVAL)

Goriintli erigimi, kullanicilarin sorgu amacli kullandig1 goriintii ile benzer olan resimlerin bir veri tabaninda aranmasi islemi
ile ilgilidir (Aslandogan ve Yu, 1999). Goriintii erisimi islemi genelde ii¢ farkl yol ile yapilmaktadir. Birinci yol Yazi Tabanlt
Goriintii Erisimi (Text Based Image Retrieval - TBIR), ikinci yol Icerik Tabanli Gériintii Erisimi, ii¢lincii yol ise Anlamsal

Tabanl1 Goriintii Erisimi olarak ifade edilir.

Birinci yoldan yapilan arama islemleri, resim igerigi hakkinda bilgi veren anahtar kelime (keyword) temelli yapildigindan
genelde aranilan kelime ile higbir baglantist olmayan resimler de sonug olarak getirilmektedir. TBIR isleminden 6nce
resimlerin icerigi hakkinda bilgi veren bir yaz1 ile manuel ya da otomatik olarak agiklama eklenmesi gerekmektedir. Manuel
olarak yapilan agiklama ekleme islemi zaman alic1 bir siirectir ve yanliglara neden olmaktadir. Buna alternatif olarak 6nerilen
bir ¢alismada (Alkhawlani, vd., 2015), Otomatik Goriintli Altyazilama (Automatic Image Captioning) yontemi ile resimlerin

icerigine gore uygun bir agiklama eklenmektedir.

CBIR (Smeulders, vd., 2000) diye tabir edilen yontemde, goriintiiden algilanan nesnelere ait ¢ikarilan renk, sekil, doku
ozellikleri ile daha 6nceden veri tabaninda saklanan goriintii zelliklerinin benzerlik durumlarina gére arama yapilmaktadir.
Goriintii Erisimi ve 6zellikle icerik Tabanli Gériintii Erisimi alanindaki gelismeler ve bu alanda gelistirilen Goriintii Erisimi
sistemlerinin incelendigi bir ¢aligmada (Y., T.S., ve S-F. 1999), sistem basarimin1 arttirmak i¢in indeksleme (indexing) ve
boyut indirgeme (dimensionality reduction) islemlerinin 6neminden bahsedilmis, farkli disiplinlerin bir arada kullanilmasiyla
ve insan-bilgisayar etkilesiminin gelistirilmesiyle gelecekte Goriintii Erisimi sistemlerinin basariminin arttirilacagindan
bahsedilnistir. Yapilan diger bir ¢alismada ise (Alzu’bi, vd., 2015) CBIR yonteminde kullanilan Goriintii Boliitleme (Image
Segmentation), Ozellik Cikarimi (Feature Extraction), bu alanda kullanilan Makine Ogrenmesi ydntemleri, sonuglarin
degerlendirilmesinde kullanilan Basarim Olgiimii (Performance Evaluation), arama isleminde kullanilan Gériintii Veri
Kiimeleri (Image Dataset) hakkinda detayli bir derleme yapilmis ve sisteminin genel ¢ercevesi Sekil 1’de gosterilmistir.

Arastirmamizin ana konusunu olusturan Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi yontemi ile anlamsal benzer i¢erige sahip
goriintiilerin aranmasina yonelik ¢aligmalar yapilmaktadir. Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi yontemi hakkinda detayli

bilgiye 4. bolimde yer verilmistir.
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Sekil 1. igerik Tabanli Goriintii Erisimi sistem mimarisi (Alzu’bi, Amira, ve Ramzan, 2015)

Goriintii erisimi isleminin iyilestirilmesi i¢in yapilan bir ¢alismada (Ngo, vd., 2016), Destek Vektdr Makineleri (Support
Vector Machine - SVM) 6grenme yontemi ve Ilgililik Geribildirimi (Relevance Feedback - RF) birlikte kullanilmistir.
SVM ile veri tabanindan arama isleminde kullanilan goriintiiye benzer resimler alinmistir. lgililik Geribildirimi ile kullanic
ve sistem arasinda saglanan etkilesimle, Anlamsal Bosluk kavramini en aza indirgemek i¢in kullanicinin veri tabanindan

alinan sonuglar tizerinde verdigi kararlara gore algoritmanin egitilmesi yapilmaktadir.

Gortlintli erigsimi isleminde alinan sonuglarin iyilestirilmesi amaciyla, resimlerin gdsterimi (Image Representation) igin
yiriitiilen calismalar 6nemli bir yer kaplamaktadir. Yapilan baska bir ¢alismada (Wang, vd., 2020), Aggregating Convolutional
Kernel - ACK diye isimlendirilen yontem ile resimlerin gosterimi igin yeni bir yaklasim sunulmustur. Onerilen yontemde
Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ¢ekirdekleri 6zellik ¢ikarimi igin kullanilmaktadir. CNN ile
goriintiiye ait diisiik diizeydeki renk, sekil ve doku gibi 6zelliklerden baslayarak seviyeli bir sekilde yiiksek diizey diye ifade
edilen ve insanlar tarafindan algilanan anlamsal kavramlara ait 6zelliklerin ¢ikarimi agsamali bir sekilde gergeklestirilmektedir.
Onerilen yontemde, resimlerin parlaklik 6zelligi kullanilarak Evrisimli Sinir Agina ait belirli bir cekirdegin etkinlestirilmesi
gerceklestirilmistir. Parlaklik yogunluguna gore her seviyede uygun ¢ekirdegin se¢imi yapilarak bu ¢ekirdekler resimlerin

gosterimi i¢in kullanilmaistir.

Internet teknolojisinin hizl1 gelismesiyle birlikte internet ortaminda kullanilan resimlerin boyutunda da ciddi bir artis
yasanmistir. Bliylik boyuttaki multimedya verilerinin aranmasi igsleminde, insanin gérme duyusu temel alinarak gelistirilen
bir algoritmada (Zhu, 2020), 6nce renk ve doku &zellikleri kullanilarak aday goriintii bolgeleri olusturulmus, sonrasinda
ise belirlenen bolgelerde derin 6grenme yaklasimi ile 6zellik ¢ikarimlart yapilmis ve gelistirilen bir Renk Algilama Fonksiyonu
(Color Attention Function) ile resimlerin benzerlik 6l¢iimii yapilarak, siralama sonucuna gore iist siralarda yer alan resimler

sonug olarak gosterilmistir.

Goriintii Alma baslig altinda incelenen makalelerde kullanilan Yontem, Veri kiimesi, Algoritma, Basarim 6lgegi ve Sonuglara
Tablo 1’de yer verilmistir.
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Tablo 1
Goériintii Erigimi bashg altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
Makale Yontem Veri kiimesi Algoritma Basarim 6l¢egi Sonug¢
Renk anlar1 (Color
moments),
Piramidal Dalgacik
(Ngo, Ngo, ve Nguyen Destje k Vekior Maki- Déniistimil (Pyrami- Ortalama hassasiyet
2016) neleri (Support Vector Corel Gallery dal Wavelet Trans- (Average precision-AP) 0.85
Machines - SVM) form-PWT),
Kenar Yonii Histogrami
(Edge Direction His-
togram-EDH)
Evrisimli Sinir Aglari Oxford EBvlzz;:nieek(lfgtrl:gl Ayrik Siralt Diziler 64.98
(Q. Wang, vd., 2020) (Convolutional Neural Paris . . (Discrete Ordered 76.26
Network - CNN) Holidays ting Convolution Ker- Sequences) 84.72
nels-ACK)
Detin Sinir Aglar Cifar ikili Normlu Egim 0.9473
(Zhu 2020) (Deep Neural Network) Caltech (Binarized Normed Minkowski
Gradient - BING) 0.9462

2.1 i¢erik Tabanh Gériintii Erisimi

CBIR ile arama islemi, sorguda kullanilan goriintiiye ait ¢ikarilan renk, sekil ve doku 6zellikleri ile veri tabaninda saklanan
ozelliklerin benzerlik durumlarina gore yapilmaktadir. Goriintiiden ¢ikarilan renk 6zelligi analizi temel alinarak yapilan
bir calismada (Ashraf, vd., 2018), YCbCr ve RGB renk uzaylar1 goriintiiye ait renk 6zelliklerinin ¢ikariminda kullanilmistir.
Renklerin parlaklik 6zelligi temel alinarak ilk 6nce RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayina doniigiim yapilmistir. Sonra,
sorguda kullanilan goriintii Y, Cb, Cr renk bilesenlerine ayrilmistir. Y kismina Canny Kenar Tespiti (Canny Edge Detector)
islemi uygulanarak kenarlar belirlenmistir. Islemden sonra, gériintii tekrar RGB renk uzayina déniistiiriiliir. RGB doniistiirme
isleminden sonra goriintii tekrar R, G, B bilesenlerine ayrilir ve her bilesen igin ¢izit (histogram) hesaplanir. Son adimda
ayristirilan her histogram i¢in Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT) iglemi, goriintiiniin mekansal
alandan (spatial domain) frekans alanina (frequency domain) doniistiiriilmesi i¢in kullanilmis ve 6zellik vektori hesaplanmistir.
Ozellik vektérii hesaplandiktan sonra Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network - ANN) ile siniflar arasindaki anlamsal
iligkiler belirlenmistir. Evrimsel programlama (Evolutionary Programming) yaklasiminin kullanildig bir ¢alismada (Jadhav
ve Patil 2012)gelistirilen CBIR sisteminde, goriintiilerden ¢ikarilan renk, sekil ve doku 6zelliklerinin benzerlik durumlarina
gore yapilan goriintii erisimi denemelerinde, Precision 0.31 ve Recall 0.70 basarim degerleri elde edilmistir.

Derin Ogrenme (Deep Learning) mimarilerinin gelismesiyle birlikte, makine 6grenmesi alanindaki ¢alismalar biiyiik ivme
kazanmustir. Derin Ogrenme mimarileri ile yiiksek seviye diye ifade edilen ve insanlar tarafindan goriintiiden algilanan
kavramlarin bilgisayar tarafindan 6grenilmesi amaglanmaktadir. Sekil 2°de gosterilen Evrisimli Sinir Aglar1 mimarileri,
kavramlara ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmaktadir.

Yapilan bir ¢alismada (Guo ve digerleri., 2016), Derin Ogrenme ydntemlerinin goriintii isleme alaninda kullanimu ile ilgili
detayli aciklamalara yer verilmistir.
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Sekil 2. Evrisimli Sinir Aglart mimarisi (Guo, vd., 2016)

Deep CNN mimarisinin yeniden egitilmesi temel alinarak gelistirilen bir ¢alismada (Tzelepi ve Tefas, 2018), veri kiimesi
hakkinda herhangi bir bilgi olmamasi durumunda Tam Denetimsiz Yeniden Egitim (Fully Unsupervised Retraining) yaklagimi
kullanilmuis, veriler hakkinda bir sinif etiketi (class label) bulunmasi durumunda var olan sinif etiketi kullanilmis, kullanici
etkilesimi olmas1 durumunda Ilgililik Geribildirimi ile sonuglar iizerinde kullanicilar tarafindan verilen kararlar kullanlarak

algoritmanin yeniden egitilmesi gergeklestirilmistir.

CNN kullanilarak yapilan diger bir ¢calismada (Alzu’bi, vd., 2017), paralel iki farkli CNN mimarisi kullanilarak 6zellik
¢ikarimi1 yapilmis ve Oxford 5K veri kiimesi tizerinde %95 basari degeri elde edildigi belirtilmistir.

Icerik Tabanl Goriintii Erisimi baslhig1 altinda incelenen makalelerde kullanilan Yéntem, Veri kiimesi, Algoritma, Basarim
Olgegi ve Sonuglara Tablo 2°de yer verilmistir.

Tablo 2
Icerik Tabanl Gériintii Evisimi bashgt altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
Makale Yontem Veri kiimesi Algoritma Basarim ol¢egi Sonuc¢
Yapay Sinir Aglar Ayrik Dalgacik Donii-  Hassasiyet (Precision), 051
(Ashraf, vd., 2018) (Artificial Neural Corel stimii (Discrete wavelet Geri ¢agirma (Re- 030
Network) transform - DWT) call)

Denetimli - Supervised

Uyarlanabilir an tahmi- (9.9859, 3.9710)

Evrisimli Sinir Aglari Paris 6K ni algoritmast (Adapti Ortalama hassasiyet
(Tzelepi ve Tefas 2018)  (Convolutional Neural g Adap (Mean Average Precisi-
ve moment estimation

Network - CNN) UKBench on - mAP) Denetimsiz - Unsuper-

algorithm - ADAM) vised (0.8347,
3.8323)
1Q1 1 1imni S 1 0,
(Alzw'bi, Amira, ve Evrisimli ASm1r Aglart Oxford 5K iii gizgili model (Bili- Ortalama hassa51y§t %95.7
Ramzan 2017) (Convolutional Neural near model) (Mean Average Prci-
Network - CNN) Holidays sion) %95.1

2.2 Boliitleme (Segmentation)

Boliitleme islemi, goriintiiye ait her piksele bir sinif etiketinin atanmasini temel alan bir modeldir. Goriintiiye atanan piksel
temelli anlamsal bilgiler, nesnelerin algilanmasi ve kararlar alinmasi i¢in kullanilmaktadir. CNN mimarisi Boliitleme
isleminde kullanilan ve etkili sonuglar veren bir modeldir. Yapilan bir ¢alismada (Long, vd., 2015) 6nerilen Tam Evrisimli
Ag (Fully Convolutional Network - FCN) modeli, siniflandirma algoritmalarinin (AlexNET, VGGNet, GoogleNet) adaptasyonu
ile piksel temelli egitildiginde Sekil 3’te gosterildigi gibi boliitleme isleminde etkili sonuglar verdigi gosterilmistir.
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forward /inference

backward /learning

Sekil 3. Tam Evrisimli Ag ile boliitleme islemi (Long, Shelhamer, ve Darrell 2015)

FCN boliitleme islemini yaparken gériintiide sabit boyuttaki alanlar (fixed-size fields) kullanmakta ve bu durum belirlenen
alandan daha biiyiik ya da daha kii¢lik olan nesnelerin par¢alanmasi ya da herhangi bir sinif etiketinin eklenmemesine neden
olmaktadir. Genelde sinif etiketinin eklenmesi islemi, biiyiik boyuttaki nesneler i¢in yapilmaktadir. Kii¢iik boyuttaki nesneler
ise goz ard1 edilmekte ya da goriintiide arka plan olarak siniflandirilmaktadir.

Yapilan diger bir calismada onerilen Evrisimli - Ters Evrisimli (Convolutional - Deconvolutional) mimarisinin kullanildig:
modelde (Noh, vd., 2015), FCN ile karsilasilan eksikliklerin giderilmesi amaciyla 6rnek bdliitleme (instance segmentaion)
yapilmis, Evrisimli Ag (Convolutional Network) ile 6zelliklerin ¢ikarimi ve Ters Evrisimli Ag (Deconvolutional Network)
ile ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak nesne bdliitleme islemi yapilmistir. Sekil 4’te, dnerilen Evrisimli - Ters Evrisimli Ag

mimarisi gosterilmistir.

224%224
ff’

'—-_.____;__‘_‘Unposlmg
-.._\__\l‘m pooling
~~Ynpoaling
™~

Sekil 4. Evrisimli - Ters Evrisimli Ag mimarisi (Noh, Hong, ve Han 2015)

Onerilen diger bir ¢alismada (Badrinarayanan, vd., 2017) gelistirilen piksel temelli anlamsal boliitleme (semantic segmentation)
yapan SegNet mimarisi (yol ve kapali alan goriintiilerinin algilanmasi) kodlayici (encoder), kod ¢oziicii (decoder) ve piksel
temelli siniflandirma katmanlarindan olusmaktadir. Temel aldigit VGG-16 mimarisinin Tam Baglantili Katmaninin (Fully
Connected Layer) ¢ikarilmasiyla ve bunun yerine piksel temelli siniflandirma katmaninin eklenmesiyle Sekil 5’te gosterildigi
gibi daha kii¢iik ve daha hizli bir mimari elde edilmistir.
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Sekil 5. SegNet mimarisi (Badrinarayanan, vd., 2017)

Panoptik boliitleme Ag1 (Panoptic Segmentation Network), Anlamsal Boliitleme Ag1 (Semantic Segmentation Network) ve
Ornek Boliitleme Ag1 (Instance Segmentation Network) modellerinin birlesimidir. Panoptic segmentation ile goriintiiye ait
her piksele bir sinif etiketi eklenmektedir. Yapilan bir ¢alismada (De Geus, vd., 2020), onerilen Hizl1 Panoptik Boliitleme
Ag1 (Fast Panoptic Segmentation Network - FPSNet) ile goriintiide yer alan nesneler Varlik Sinifi (Things Classes - sayilabilir
nesneler: insanlar, arabalar) ve Soyut Sinif (Stuff Classes - say1lamayan nesneler: gokyiizi, su) gibi farkli siniflara ayrilmakta
ve boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Sekil 6’da, Panoptik boliitleme isleminde girdi olarak kullanilan goriintii ve
panoptic boliitleme yapildiktan sonra elde edilen sonug gdsterilmistir.

Sekil 6. Panoptik boliitleme (Panoptic Segmentation) (De Geus, vd., 2020)

Derin 6grenme mimarileri ve 6zellikle CNN mimarisi, siniflandirma disinda resim béliitleme islemlerinde de siklikla
kullanilmaktadir. Medikal goriintiilemede derin 6grenme yaklasimi kullanilarak resim boliitleme islemi igin CNN ve FCN
mimarileri etkili sonuglar vermektedir. Yapilan bir caligmada (Haque ve Neubert, 2020), medikal goriintiilemede resim
bolitleme isleminde kullanilan derin 6grenme teknikleri bir tablo yardimiyla 6zetlenmistir. Tabloda makalelerde kullanilan
yontemlere, aciklamalara, performans 6l¢eklerine ve sonuglara yer verilmistir.

Goriintiiden boliitleme amaglh toplanan veriler birden fazla kaynaktan elde edilebilir. Bu durum, Coklu Kip (Multiple
Modality) olarak isimlendirilir. Coklu kip, her bir algilayicinin ayni sahne hakkinda bilgi toplamas iglemi olarak tanimlanir.
Coklu kip yaklasiminda birden fazla kaynaktan alinan ve birbirini tamamlayan bilgiler (Complementary Information)
mevcuttur. Birden fazla kaynaktan alinan bu bilgiler anlamsal algilama ve karar verme islemlerinde kullanilmaktadir. Yapilan
bir ¢alismada (Zhang, vd., 2020), derin ¢oklu kip yontemleri hakkinda bir inceleme yayinlanmistir. Bu alanda yapilan ilk
caligma olmasi agisindan yapilan ¢aligmalar, hiyerarsik bir yaklagimla siralanmis ve bir tablo yardimiyla 6zetlenmistir.

Boliitleme baglig1 altinda incelenen makalelerde kullanilan Yontem, Veri kiimesi, Basarim 6l¢egi ve Sonuglara Tablo 3’te

yer verilmistir.
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Tablo 3
Bdliitleme bashg: altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
Makale Yontem Veri kiimesi Basarim ol¢egi Sonug¢
Evrisimli Sinir Aglar1 (Con- PASCAL VOC L 62.6
5];035&21111621}82;1;)%’ volutional Neural Network NYUDv2 Ortalam birlesim (Mean IU), 34.0
- CNN) SIFT Flow 39.5
Evrisimli Sinir Aglar1 (Con-
(Noh, Hong, ve volutional Neural Network PASCAL vOC Birlesim tizerinde kesisim (Intersection over Union-IoU) 72.5
Han 2015) 2012
- CNN)
(Badrmarayan.an, Tam EVH? imli Ag (Fully PASCAL VOC Birlesim tizerinde ortalama kesisim (Mean Intersection over
Kendall, ve Cipolla ~ Convolutional Network - 2012 Union) 60.10
2017) FCN)
(De Geus, Meletis, Hizli Panoptik Boliitleme Ag1 PASC,;?;;VOC 378
ve Dubbelman (Fast Panoptic Segmentation Panoptik kalite dl¢egi (Panoptic Quality Metric)
202 k - FP .
020) Networ SNet) Cityscapes 55.1
3. ANLAMSAL BOSLUK

Anlamsal Bosluk kavrami CBIR isleminde karsilasilan temel sorun olup resimlerden ¢ikarilan diisiik diizeydeki 6zellikler
renk, sekil, doku ve insanlarin goriintiilerden algiladig1 yiiksek diizeydeki kavramlar arasindaki uyusmazlik olarak tanimlanir.
Yapilan bir ¢alismada (Liu, vd., 2007) karsilasilan uyusmazliklar1 gidermek i¢in Sekil 6°de gosterilen: 1) Insanlar tarafindan
algilanan yiiksek diizeydeki kavramlarin tanimlanmasinda Ontolojilerin kullanilmasi; 2) Sorgu ifadesi ile diisiik diizeydeki
ozelliklerin iliskilendirilmesi amactyla Makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanilmas; 3) ilgililik Geribildirimi ile kullanicinin
elde edilen sonuglar iizerinde verdigi kararlar ile sistemin egitilmesi 4) Goriintii erisimi isleminde diisiik diizeydeki 6zellikler
ile yiiksek diizeydeki kavramlar arasinda baglantinin olusturulmast icin Anlamsal Sablon (Semantic Template) olusturulmast;
5) Web ortaminda goriintii alma amactyla HTML yaz1 ve resimlerin birlestirilmesi gibi tekniklerin kullanilmast 6nerilmektedir.

Semantic Gap
Teknikleri

Ontoloji
kullanimi

_Makina
Ogrenmesi

ileililik nlamsal
El bl
Geribildirim sablon

Sekil 6. Boliitleme baglig1 altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar

Web belgelerinde var olan anlamsal bosluk sorununun giderilmesi i¢in yaz1 ve resim 6zellikleri web belgelerinin aranmasinda
kullanilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada (Zhao ve Grosky, 2002), web belgeleri iizerinde karsilasilan anlamsal bosluk
sorununun ¢dziimiinde Sakli Anlamsal Indeksleme (Latent Semantic Indexing - LSI) yontemi ile semantik agidan benzer
kelimeler ayni kiime i¢inde toplanarak, arama isleminde kullanilan anahtar kelimeyi iceren web belgelerinin aranmasinda
kullanilmistir. Haber servis siteleri tizerinde yapilan arama islemlerinde, LSI ile gelistirilen yaklasimda etkili sonuglar
alindig1 gosterilmistir.

Boliitleme amaciyla resimlerden ¢ikarilan s1g katmanlardaki 6zellikler goriintiiye ait detayli bilgileri igerirken (kenarlar,
cizgiler, koseler), derin katmanlardaki 6zellikler ise goriintiiye ait anlamsal bilgiler (siniflandirma, boliitleme) icermektedir.
Anlamsal bosluk sorunu, sig katmanlardan elde edilen 6zellikler ile derin katmanlardan elde edilen 6zellikler arasinda
olusmaktadir.
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Bu problemin ¢6ziimii i¢in dnerilen bir yontemde (Pang, vd., 2019) farkl seviyelerdeki 6zellikler Paralel Piramit (Parallel
Pyramid) yontemi (farkli seviyelerdeki 6zelliklerin birlestirilmesi) ve asagidan-yukariya (bottom-up) yaklagimiyla (s1g
katmanlardaki 6zelliklerden derin katmanlardaki 6zelliklere dogru ilerleme) anlamsal béliitleme islemi igin kullanilmaistir.

Goriinti igerigi ve goriintliyli tanimlayan sinif etiketi arasinda var olan anlamsal bosluk sorununun ¢éziimiinde gelistirilen
cercevede (Ma, vd., 2010), goriintiilerden ¢ikarilan 6zellikler ile Goriintii Benzerlik Cizgesi (Image Similarity Graph)
olusturulmus ve gelistirilen Rastgele Yol Modeli (Random Walk Model) isimli algoritma sayesinde iki diiglim arasindaki
yol uzunlugu bilgisi hesaplanmistir. Boylece, goriintii igerigi ile goriintliyii tanimlamak i¢in kullanilan sinif etiketleri
arasindaki anlamsal boslugun kapatilmasi igin etkili sonuglar elde edilmistir.

Tibbi igerik Tabanli Goriintii Erisimi alaninda karsilasilan sistem performansini ve kullanilabilirligini etkileyen Anlamsal
Bosluk kavramina ait yapilan bir sistematik analiz ve siniflandirma ¢alismasinda (Deserno, vd., 2009), sorunun ¢éziimiinde
kullanilan Icerik (Content: goriintiilerin insanlar tarafindan algilanan bi¢imi), Ozellikler (Features: goriintiilerden ¢ikarilan
diisiik diizeydeki renk, sekil, doku &zellikleri), Performans (Performance: sistem entegrasyonu ve degerlendirilmesi),
Kullanilabilirlik (Usability: sistemin kullanilabilirligi) kategorileri tizerinden bir tablo yardimiyla karsilastirma yapilmistir.

Anlamsal Bosluk baslig1 altinda incelenen makalelerde kullanilan Yontem, Veri kiimesi, Bagarim dl¢egi ve Sonuglara Tablo
4’te yer verilmistir.

Tablo 4
Anlamsal Bosluk basligi altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
Makale Yontem Veri kiimesi Basarim ol¢egi Sonu¢
(Zhao and Gizli Anlamsal indeksleme (Latent Semantic Web Precision (Hassasiyet), 0.35
Grosky 2002) Idexing - LSI) Recall (Geri gagirma) 0.88
(Pang, vd., Paralel Ozellik Piramidi (Prallel Feature Pascal VOC. 2012 Ortalama Birlesim Uzerinde Kesisim (Mean 86.6

. CamVid .o . . 68.4
2019) Pyramid - SeENet) . pixel-intersection over union-mloU)

Cityscapes 81.2

(Ma, vd., Rastgele Gezinti Modeli (Random Walk . . .
2010) Model) Flickr N-Hassasiyet (Precision@N) 0.68

4. ANLAMSAL TABANLI GORUNTU ERIiSIMi

Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi’nin amaci, anlamsal benzer igerige sahip resimlerin bir veritabaninda aranmasidir. SBIR
yaklasiminda image annotation islemiyle, goriintiileri tanimlayan bir sinif etiketinin eklenmesi yapilmaktadir. Sonrasinda,

image retrieval isleminde verilen etiket ile eslesen goriintiilerin aranmast gerceklestirilmektedir (Carneiro, vd., 2007)

SBIR ile anlamsal bosluk olarak adlandirilan ve resimlerden ¢ikarilan diisiik diizeydeki 6zellikler ile insanlar tarafindan
goriintiiden algilanan yiiksek diizeydeki kavramlar arasindaki a¢igin kapatilmasi yoniinde ¢aligmalar yiiriitiilmektedir (Liu,
vd., 2007). Bu alandaki bir caligmada (H. H. Wang, Mohamad, ve Ismail 2010), Anlamsal Tabanli Goriintii Erisiminde
kullanilan teknikler, bu alanda yapilan arastirmalar ve bu arastirmalarda kullanilan yaklagimlar bir tablo seklinde 6zetlenmis
ve Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi yaklasimi i¢in genel bir ¢er¢eve sunulmustur. Ayrica, Goriintli Erisimi yaklagiminda
ozellik ¢ikariminin dneminden bahsedilmis ve arastirmanin sonucunda ¢aligmalarin diisiik diizeydeki 6zelliklerin

¢ikarilmasindan, anlamsal 6zelliklerin gikarilmasina dogru yoneldigi belirtilmistir.

Yapilan diger bir ¢aligmada (Su, vd., 2011), goriintiilerden ¢ikarilan 6zellikler ve insanlarin bu goriintiilerden algiladig:
kavramlar arasindaki iliskiler temel alinarak diizensizlik (entropy), terim frekansi-belge frekans tersi (term frequency-inverse
document frequency) ve iliskilendirme kurallari (association rules) yontemlerinin entegrasyonu ile SVM ve k-Means Clustering
kullanlarak image annotation islemi yapilmistir.

Ozellik ¢ikarimi, SBIR’de &nemli bir rol oynamaktadir. Ozellik ¢ikarimi icin en sik kullanilan mimari Evrisimli Sinir Aglar1
Mimarisi’dir. Onerilen ¢alismada (Song, vd., 2018), Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak goriintiilerden 6zellikler ¢ikarilmus,
gelisitrilen kayip fonksiyonu (loss function) ile Evrisimli Sinir Ag1 egitilerek parametrelerin optimizasyonu yapilmis ve
sniflandirma isleminin dogruluk oraninda (classification accuracy) iyilestirme elde edilmistir. Sistemin mimarisi, Sekil 7’
de gosterilmistir.
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Label 2

Softmax Loss

Method I: JSC

Conrer_1 Center Loss
Comter_2

Improved Center Loss

‘ Fully-connected Layer

Input images

Convolutional Neural Network Feature |

Method 11 : 1C

Sekil 7. Onerilen calismada (Song, vd., 2018) kullanilan Ayrik Anlamsal Derin Ogrenme (Discriminative Semantic-based
Deep feature Learning) Mimarisi

Farkli derin 6grenme mimarilerinin bir arada kullanilmast ile insanlar tarafindan goriintiilerden algilanan yiiksek diizeydeki
anlamsal dzelliklerin ¢ikarilmasi yoniinde ¢alismalar da yapilmaktadir. Yiiksek diizeydeki 6zelliklerin ¢ikarilmast amach
yapilan bir ¢galismada (Wu, 2020), iki farkli derin 6grenme mimarisi Derin Boltzman Makineleri (Deep Boltzman Machine-
DBM) ve Evrisimli Sinir Aglari birlikte kullanilmistir. CNN ile diisiik diizeydeki 6zelliklerin ¢ikarimi yapilmis, DBM ile
goriintiiye ait yiiksek diizeydeki iliskiler olusturulmustur. Ozellik ¢ikarimindan sonraki adimda, siniflandirma amach
kullanilan Seyreltilmis Softmax (Dropout Regularized Softmax) fonksiyonu ile STL-10 veri kiimesi tizerinde %60,3 basarim

elde edilmistir.

Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi igleminin basarimint arttirmak i¢in “Ontolojiler” kullanilarak yiiksek diizeydeki
kavramlarin tanimlanmasi yapilmaktadir. Varliklarin tanimlanmasi i¢in siniflar olusturulur ve siniflar arasinda iligkiler
belirlenir (Parsons, 2009). Goriintii erisimi islemlerinde, bazen iki resim 0zellikleri arasinda benzerlik olsa da anlamsal
farklar bulunmaktadir. Ozellikle, Yaz1 Tabanli Gériintii Erisiminde sorguda kullanilan ifade ile sonug olarak getirilen
goriintiiler arasinda uyusmazliklar olmaktadir.

Onerilen ¢alismada (Bouchakwa, vd., 2020), Cok Seviyeli Goriintii Cesitlendirme Siireci (Multi-level Image Diversification
Process) olarak ifade edilen teknikle, anlamsal benzer resimler ayni kiime i¢inde toplanmig ve sorgu ifadesine gore filtrelenerek
yeniden siralanmistir. Sorguda kullanilan arama ifadelerinin farkli anlamlar1 olabilmektedir. Bu problem, Belirsiz Sorgu
Sorunu (Query Ambiguous Problem - QAP) olarak ifade edilir. Ayni ¢aligmada, QAP probleminin ¢dziimii igin sorguda
kullanilan ifadelerin farkli anlamlari, olusturulan Ontolojilere goére aranmis ve SPARQL (Anlamsal web sorgulama dili) ile
sorgu ifadesine benzer resimlerin aranmasi iglemi gerceklestirilmistir.

TBIR isleminde resimlere ait igerik, resim yazilariyla (caption) ifade edilmektedir. Resimleri tanimlayan yazilarin Kaynak
Betimleme Cergevesi (Resource Description Framework - RDF) ile gosterildigi bir ¢alismada (Chen, vd., 2020), resim
igerigine ait nesneler, 6zellikleri ve iliskileri once Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP) ile ¢ikarilmis ve
Kaynak Betimleme Cergevesi kullanilarak olusturulan yonlii ¢izge (directed graph) ile gosterilmistir. Sonrasinda SPRAQL
sorgulama dili kullanilarak arama islemi gergeklestirilmistir. Ontolojilerin kullanildig1 diger bir ¢alismada (Mezaris, vd.,
2003), 6nce resimler bolgelere ayrilmis, resimlerden ¢ikarilan 6zellikler olusturulan ontolojiler ile bagdastirilmistir. Sonra,
yiiksek diizeydeki kavramlarin tanimlanmasi amaciyla olusturulan ontolojilere gore anahtar kelimeler belirlenmistir. Anlamsal
Tabanli Goriintii Erisimi uygulamalarinda, arama isleminin iyilestirilmesi amaciyla Anlamsal Ag’in (Semantic Web) getirdigi
yenilikler (Ontology, RDF) kullanilmaktadir.

Anlamsal Ag ile glinlimiizde kullanilan web’in temel yaklasimi olan Belgelerin Ag1 (Web of Document), belgelerin baglantilar
yardimiyla birbirine baglanmasi yaklasimindan Bilgilerin Ag1 (Web of Data), web {izerinde aralarinda iliskiler tanimlanmis
bilgiler yaklasimina dogru bir gecis s6z konusudur. Anlamsal Agda bilgiler, bilgisayarlarin isleyebilecegi forma doniistiiriilmekte
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ve bilgiler arasinda anlamsal iligkiler olusturulabilmektedir. Yapilan bir ¢alismada (Li, vd., 2007) 6nerilen “OntoLook™
isimli sistem ile web sayfalarinin i¢erigi, anlamsal agda kullanilan ifadeler ile (Web Ontology Language - OWL, Resource
Description Framework - RDF) yapilandirilmig ve anahtar kelime temelli bir arama motoru olusturulmustur. Yapilan diger
bir ¢alismada (Minu ve Thyagharajan, 2014) ise “cigek bilgi alan1 — asteroideae flower” lizerinde Cok Seviyeli Goriinti
Ontolojisi (Multi-level image ontology) yaklagimi ile yaz1 ve gorsel 6zelliklerin kombinasyonuyla, diisiik diizeydeki 6zelliklerin
anlamlandirilmast yapilmistir.

Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi baglig1 altinda incelenen makalelerde kullanilan Yontem, Veri kiimesi, Algoritma, Basarim
Olgegi ve Sonuglara Tablo 5’te yer verilmistir.

Tablo 5
Anlamsal Tabanl Gériintii Evisimi bashgi altinda incelenen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
Makale Yontem Veri kiimesi Basarim ol¢egi Sonu¢
0.608
T, . ILSVRC Ortalama hasssasiyet (Mean Average Precision - 0.789
(Song, vd., Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional Neural MAP),
2018) Network - CNN) Caltech256 Geri cagirma (Recall) 0.502
0.507
Evrisimli Derin Boltzman Makineleri Hassasiyet (Precision) 63.69
(Wu 2020) (Convolutional - Deep Boltzman Machine STL-10 Geri ¢agirma (Recall) 62.62
C-DBM) F degeri (F value) 0.6315
(Bouch'a kowa, Yazi Tabanl Goriintii Alma (Text Based . Has§a51§/et (Precision) 86.83
Ayadi, ve Image Retrieval -TBIR) Flickr Geri gagirma (Recall) 83.10
Amous 2020) F degeri (F value) 84.93
Dogal Dil isleme Natural Language
(Chen, vd., Processing - NLP), .
2020) Kaynak Betimleme Cergevesi (Resource Flickr8k F degeri (F-score) 0-9091
Description Framework - RDF
(Mezaris,
Kompatsiaris,  Resim Boliitleme Algoritmasi (Image Seg- Corel Hassasiyet (Precision) 0.60
ve Strintzis mentetion Algorithm) Geri cagirma (Recall) 0.80
2003)
(Li, Wang, ve Yazi Tabanli Goriintii Alma (Text Based Zamag karmagiklig1 (Time complexity) 0@n)
Huang 2007) Image Retrieval -TBIR) Web Esl.k (Threshold) yok - CPU ms 3125
Esik (Threshold) var - CPU ms 500
(Minu ve N
- . . Hortipedia’s P N
Thyagharajan  K-Ortalama kiimeleme (K-means clustering) Ustiin Standart Olg¢iim (Golden standard measure)
flower dataset %72
2014)
5. SONUC

Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi isleminin amaci, goriintiilerden ¢ikarilan diisiik diizeydeki 6zellikler renk, sekil, doku
ile insanlar tarafindan goriintiiden algilanan yiiksek diizeydeki kavramlar arasinda olusan ve Anlamsal Bosluk olarak ifade
edilen darbogazin asilmasidir. Kisaca, SBIR anlamsal benzerlige sahip olan resimlerin aranmasi ile ilgilidir. Goriintiiye ait
ozelliklerin ¢ikarilmasinda ve bdliitleme (segmentation) isleminde, derin 6grenme mimarileri kullanilmaktadir. CNN
mimarileri ile resimlerden ¢ikarilan s1g katmanlardaki 6zellikler goriintiiye ait detayli bilgileri igerirken, derin katmanlardaki
ozellikler ise goriintiiye ait anlamsal bilgiler icermektedir.

Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi ile anlamsal bosluk probleminin ¢6ziimiinde kullanilan yontemlerin baginda, Ontoloji
kavraminin kullanilmasi gelmektedir. Ontolojiler ile insanlar tarafindan goriintiilerden algilanan yiiksek diizeydeki kavramlarin
tanimlanmasi yapilmaktadir. Anlamsal ag kavraminin gelismesiyle, Ontolojiler kullanilarak bilgiler bilgisayarlarin igleyebilecegi
bigime doniistiiriilmekte ve bilgiler arasinda anlamli iliskiler olusturulabilmektedir. Ontolojiler ile tanimlanmis kavramlardan
yararlanilarak, Anlamsal Tabanli Goriintii Erisimi isleminin anlamsal bosluk sorununun ¢6ziimiinde etkili sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Goriintiiler igerisinden nesnelerin algilanmasindan ve béliitleme igleminin yapilmasindan sonra, algilanan nesneyi tanimlayacak

bir sinif etiketinin atanmasi gerekmektedir. Anlamsal Bosluk sorununun ¢6ziimii, nesnelerin tanimlanmasi islemi igin belirli
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bir bilgi alani (domain) iizerinde olusturulacak olan Ontolojiler ile gergeklestirilebilir. Nesnelerin tanimlanmast amaciyla,

eklenecek kelimelerin farkli anlamlarinin da kapsanmast i¢in gelistirilen WordNet isimli sézliik veritabani olarak kullanilabilir.
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