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ICERIK TABANLI GORUNTU ERIiSiMINDE OZNITELIK FUZYONU
Omiirhan A. SOYSAL
Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisi

Bilgisayar MUhendisligi Anabilim Dall

Bu galismada, igerik tabanli géruntt erisim problemlerinin ¢ozimunde tercih edilen
tanimlayicilardan en yaygin olarak kullanilan SIFT (Scale Invariant Feature
Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features) ve ORB'nin (Oriented FAST
and Rotated BRIEF) performanslari dederlendiriimis ve probleme 6zgu tanimlayici
tercih etmek yerine jenerik bir ¢cdzim olarak “Agirliklandiriimis Oznitelik Flizyonu”
gerceklestirilmistir. Inria'nin 2 temel veri kimesi Uzerinde testler yapilmis ve geri
getirim  sonuglarinin  hassasiyetinin  ylkseltiimesi hedeflenmistir.  Onerilen
yaklasimin, tanimlayicilarin tek baslarina uygulandigi durumlarda; ORB'nin tek
basina uygulandigi duruma gore %10-30, SIFT'in tek basina uygulandigi duruma
gore %9-22, SURF'un tek basina uygulandigi duruma goére %12-29 daha az Yanlis

Pozitif Grettigi gozlenmistir.
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Tanimlayici Flizyonu.
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ABSTRACT

WEIGHTED FEATURE FUSION FOR CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL
Omirhan A. SOYSAL
Baskent University Institute of Science and Engineering

Computer Engineering Department

The feature descriptors such as SIFT (Scale Invariant Feature Transform), SURF
(Speeded-up Robust Features) and ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) are
known as the most commonly used solutions for the content-based image retrieval
problems. In this paper, a generic approach called "Weighted Feature Fusion" is
implemented as a generic solution instead of applying problem-specific descriptors
alone. Experiments were performed on two basic data sets of the Inria in order to
improve the precision of retrieval results. It was found that in cases where the
descriptors were used alone the proposed approach yielded 10-30% more
accurate results than the ORB alone. Besides, it yielded 9-22% and 12-29% less

False Positives compared to the SIFT alone and SURF alone, respectively.

KEYWORDS: Content-Based Image Retrieval, Feature Fusion, Descriptor Fusion
Advisor: Asst. Prof. Dr. Emre Sumer, Baskent University, Computer Engineering

Department.
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1. GiRIiS

1.1 Caligmanin Konusu, Amag¢ ve Kapsam

GUnumuz internet duanyasi bilginin hizli ve kontrolsiiz bir bigimde yayilmasina
olanak saglamaktadir. Mobil cihazlarin kullaniminin yayginlasmasiyla beraber
gorsel bilgi Uretimi ve yayilimi da artmaktadir. Arama motoru devi Google'in Arama
Uriinleri Yéneticisi Ben Ling'in agiklamalarina gére Google 2001 yilinda 250
milyon fotograf indekslemigken 2005 yilinda bu sayr 1 milyari, 2010 yilinda 10
milyari asmigtir [1]. Resmi blogundaki agiklamalara gére 2015 yili itibariyle
Instagram’in 400 milyon kullanicisi ginde 80 milyon fotograf paylasmaktadir [2].
Facebook'un bugun dunya gapindaki 1.4 milyar kullanicisi [3] gunde yaklasik 400

milyon fotografi Facebook'a yluklemektedir [4].

Sosyal medyanin ve dolayisiyla iletisim araglarinin gelismesiyle beraber artan
gorsel verilere erisim, basli basina bir sorun olarak 6nimuzde durmaktadir. Gerek
bireysel gerekse kurumsal ihtiyaglara bagl olarak, Uretilen gorsel verilerin internet
dinyasinda aranmasi ve tespit edilmesi kelimenin tam anlamiyla samanlikta igne
aramaya benzemektedir. Bu aramanin manuel yapilmasi ise gunumuiz

kosullarindaki gorsel bilgi sigasi yuzunden pek mumkuin degildir.

Yasar Tonta bir bilim disiplini olarak yaklasik 60 yillik gegmisi olan bilgi erisimini
“pbilgi toplama, siniflama, kataloglama, depolama, buyuk miktardaki verilerden
arama yapma ve bu verilerden istenen bilgiyi Uretme (veya gosterme) teknik ve
sureci” olarak tanimlamaktadir [5]. Bu erisimin saglanmasi i¢gin arama motorlari,
siniflandirma ve kataloglama yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alismalar ilk baglarda
metin tabanli bilgi erisimine odaklanmis ve bu konuda sayisiz ybntem
gelistiriimigtir. Her ne kadar dunya genelinde Google basta olmak Uzere buyuk
sirketler ve dnemli akademik ¢alismalar bu konuda énemli mesafe kat etmis olsa
da problemin tamamen ¢6zuldigunu sdylemek imkansizdir. Daha metin tabanli
bilgi erisimine yonelik ¢alismalar devam etmekteyken bilgi erisiminin bir diger alt

baslidi olan gorunta erigimi problemi karsimiza ¢ikmistir.

GoruntU erisimi problemine yonelik geligtirilen ¢dzimlerde kullanilan yontemlerin
en basinda metin verisi tabanli arama gelmektedir [6]. Her goruntu sayisal goruntu

bilgi alani disinda metin tipindeki Ust veri bilgi alanina da sahiptir. Gértntindn renk



kanallari, pozlama suresi, en ve boy uzunluklari, tarihi, ¢oézunarligu, GPS
koordinatlari, kim tarafindan olugturuldugu, tanimi, etiketi bu dst veri bilgi
alanlarindan bazilardir. Bu verilerin bir kismi kullanici tarafindan olusturulur.
Aramada kullanilan veriler de genellikle kullanici tarafindan olusturulan Ust veri

alanlaridir.

Bu yontemin avantaji hizli sonug¢ Uretmesidir. Aramada kullanilan metin verisinin
boyutu gorsel bilgiye gore ¢ok daha az olacadi i¢in hem arama yapilan uzay hem
de tespit edilmesi istenen gorsel daha kuglk bir boyutta temsil edilebilmektedir.
GUnUumuzde metin igerigine sahip buyuk verinin dagitik olarak indekslenebildigi ve
¢ok kisa surelerde karsilastirma yapabildigi dusunuldaginde bu yontem gok hizli

bir sonug Uretebilme yetenegine sahiptir.

Diger yandan aramada kullanilan Ust veri bilgisi ¢gogu zaman yanlis sonugclar
Uretmektedir. Bunun nedeni de gorsellerin Ust veri alanlarinin kullanicilar
tarafindan manuel etiketlenmesi ve/veya tanimlanmasidir. Bu igslem igin kullanicilar
dahil olmak Uzere bir¢cok kisiden destek alinmasi ve s6z konusu surecte insan
faktorinin olmasi sebebiyle igerik olusturulmasindaki hata riski ylksek olmaktadir.
Ayrica, etiketleme surecinde igerigin 6znel yorumlanma olasiligi, dolayisiyla
baglama duyarli olmamasi ve/veya igerigin eksik/yetersiz olusturuimasi veya
herhangi bir etiket veya tanimlama bilgisine sahip olmamasi da diger dezavantajlar

arasinda degerlendirilebilir.

Sekil 1.1'de arama motoru devi Google'in gorsel aramalarinda “sunset in beach”
ifadesi ile yapilan aramanin sonucu gorulmektedir. Metin tabanli aramadaki
basarisini gorinti erisimine de yansitmaya c¢alisan Google, fotograflarin
baglantilarini indeksleyip fotograf isimlerinde aratma yaptigi igin bdyle yanlis bir

eslesme sonucu elde edilmektedir.



Sunset Beach Desktop Background Hd Inn 1680x1050...

Sekil 1.1 “Sunset in beach” ifadesinin Google arama motoruna gére sonugclari

Goriintll erisiminde tercih edilen bir diger yaklasim ise “igerik Tabanli Goériinti
Erisimidir [7]. Bu alanda yapilan ilk ticari galisma IBM tarafindan gelistirilen ve
QBIC [8] (Goruntu igerigi ile sorgulama) adi verilen Granddr. QBIC 6rnek goéruntd,
el ¢izimi, segili renk ve doku ile sorgulamayi desteklemektedir. YUksek boyutlu
Oznitelik indekslemeye de olanak saglayan drin metin tabanli arama destegi ile

icerik tabanli benzerlik aramasindaki sonuglari iyilestirmeyi hedeflemistir.

icerik Tabanli Gérintl Erisim ydénteminin evrimsel gelisimi izlendiginde alt baghk
olarak iki yontem dikkate degerdir: Bunlardan ilki sorgu fotografi ile aramadir. Bu
yontemde sorgu fotografinin tim sayisal igerigi aramada kullanilir. Oysa arama
yapilirken fotografin tim igerigini kullanmak hem ¢alisma zamanini uzatir hem de
gereksiz detaylarin arama kriteri olarak verilmesinden kaynakli yanlis eslesmelere
yol agmasina neden olur. Ozellikle glinimiz kosullarinda gorinti
koleksiyonlarinin sayisinin ve dolayisiyla sayisal igeriginin giderek buylidugu
dusundldugunde goéruntulerdeki gereksiz detaylarin indekslenmesi bluylik donanim

kaynaklarinin kullanimina yol acacaktir.

icerik Tabanli Gérintu Erisimi'nde tercih edilen bir diger alt baslik ise aramada
goruntinun tum sayisal igeriginin kullaniimasi yerine goéruntudeki bir takim
Ozniteliklerin tanimlayicilar sayesinde tespit edilmesi ve aramanin bu 6znitelikler

aracihigr ile yapiimasidir. Bu yodntemin geri getirimdeki performansi diger



yontemlere gore daha yuksektir. Bu yontem de evrimsel olarak incelendiginde ilk
olarak karsimiza renk, doku, sekil vb bilgilerin 6znitelik olarak kullanildigi
gorulmektedir. Renk bilgilerinin kullanilarak arama yapilmasi her ne kadar bazi
gereksinimleri kargilasa da birbirine benzemeyen ama ayni renge sahip farkl
icerikteki goruntulerin tespit edilmesine yol agmaktadir. Dolayisiyla bu bilginin de

tek basina yeterli olmadigi sureg igerisinde gdzlemlenmigtir.

Son yillarda yukarida ayrintilandirdigimiz yontemlerin dezavantajlarindan 6taru
icerik Tabanli Gérintl Erigimi'nde gorselin igerik bilgisindeki ilgi noktalarini
kullanarak arama yapilmasi olduk¢a populer bir ¢alisma alani haline gelmistir.
GoruntU igerisindeki kose noktalarinin farkli tanimlayicilar ile tespit edilmesi,
arama yapilirken bu verilerin dikkate alinmasi hem g¢alisma zamaninda hem de
dogru eslesme sayilarinda goézle goérulur bir iyilesme katkisi saglamigtir. Blyuk
sayl ve sigadaki goruntu koleksiyonlarinda arama yaparken bu goéruntulerin tim
icerigini kullanmak yerine sadece ilgi noktalari matrisleri aracilidi ile arama yapmak
hizli ve dogru sonug Ureten bir ydntem olarak degerlendiriimektedir. Bu baglamda,
literatirde farkli tanimlayicilarin ayri ayri ya da birlestirilerek kullanildigi bazi

calismalara rastlanmaktadir [9] [10] [11].

Bu tez kapsaminda igerik tabanli goérintu erisim problemlerinin ¢6ziminde yaygin
olarak kullanilan ve literatirdeki benzerlerine nazaran daha yakin zamanda ortaya
¢ikmig tanimlayicilar olan SIFT, SURF ve ORB’nin performanslari degerlendirilmis
ve bu tanimlayicilarin ayri ayri kullanimi yerine bir agirliklandirma dahilinde bir
arada kullanimi Onerilmigtir. Flzyon iglemi kapsaminda bu tanimlayicilarin
secilmesindeki amag, birbirlerini tamamlayici 6zellikte olmalandir. Bu baglamda,
belli bir mantik cercevesinde agirliklandiriidiklarinda gozle goéralur bir performans

artigi oldugu yapilan testler neticesinde goruimustar.

Tez kapsaminda vyapilan testlerde yalnizca hassasiyet (precision) degeri
hesaplanmig olup geri-getirim (recall) degeri hesaplanmamigtir. Bunun temel
nedeni Uzerinde c¢aligilan veri kimelerinde sorgu fotografi ile eglesen yalniz 1
orijinal fotografin yer almasidir. Geri-getiim dederinin hesaplanmasi sorgu
fotografi ile eslesen birden fazla orijinal fotografin oldugu durumlarda daha

anlamlidir.



1.2 Benzer Galigmalar

icerik tabanli goriintl erisimine yonelik yaklagimlarin genel anlamda kullanimini

gOsteren akis semasi Sekil 1.2°de verilmistir.

icerik Tabanh Gorlinti Erisimi'nde her ne kadar gérintiinin tim sayisal igerigi
kullaniimasa da goruntu koleksiyonlarinin  buyumesi yuzinden 0Oznitelik
vektorinin de oldukga blyuk boyutlara ulasabilme olasiligi Uzerine literatirde
c¢alismalar mevcuttur. Yapilan c¢alismalarin buyidk bir kisminda fotograflardan
cikarilan 6znitelik vektérinin boyutunu azaltmak igin Temel Bilesenler Analizi
(PCA)'nin tercih edildigi gozlemlenmistir. Temel bilesen analizi 6znitelikler
arasindaki degisintiyi (variance) acikladigi icin aykiri degerlere kargi hassastir:
Merkezden uzakta olan birka¢g nokta degisinti Uzerinde ve dolayisiyla vektorler
uzerinde c¢ok etkili olabilir. Gurbuz kestirim yontemleri, aykiri dederlere ragmen
parametre degerlerini hesaplamay: saglar [12]. Dolayisiyla géruntu koleksiyonu
genisledikge ilgi noktalari da artmakta, birbiri ile ilgisi olmayan ilgi noktalari

yuzinden PCA matrisi geri getirim sonuglarini olumsuz yonde etkilemektedir.
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Sekil 1.2 igerik Tabanl Goériintli Erisimi'nin Temel is Akis Diyagrami




Oznitelik vektériniin boyutunun azaltiimasina yénelik son dénemlerdeki en dikkat
cekici galisma Hervé Jegéou ve arkadaslarinin gerceklestirdigi ¢alismadir [13].
Her bir géruntinin 20 byte'lik bir 6znitelik vektorl ile temsil edilmesini saglayan
¢alisma oldukga dikkat ¢ekici olmasina ragmen PCA kullanilarak boyut azaltmanin
tercih edildigi ve geri getirimdeki basari oraninin %50-60 seviyesinde kaldigi
g6zlemlenmigtir. Geri getirim performansi yerine goruntinidn temsil edildigi
vektorin boyutlarinin azaltiimasinin hedeflendigi bu c¢alismadaki veri kimeleri

bizim calismamizda da tercih edilmigtir.

Yue ve arkadaslarinin 2011 yilinda yaptiklari ¢alismada [14] insan algisina daha
¢ok hitap etmesi nedeniyle RGB renk kanali yerine HSV renk kanalina ve kapasite,
entropi, eylemsizlik momenti ve ilgililikten olusan doku bilgisine dayali histogram
aracihg ile igerik tabanli goruntl erisimi yaptiklari goézlemlenmigtir. Ancak,
yontemin sadece sinirh veri kimesinde degerlendirilmesi, bu veri kiimesinin
sadece arabalardan olugsmasi ve erigilmek istenen gorintundn birebir aynisinin

veri kimesinde yer aldigi gézlemlenmistir.

Bazi calismalarda ise igerik Tabanh Goérintl Erisimi icin spesifik problemler
tanimlanmis ve bu problemlere 6zgu ¢dzumler onerilmistir. Hoschl ve arkadasinin
gerceklestirdigi calismada [15] gurUltali goriantllere erisim problemi Uzerine
calisilmigtir. Bu goruntulerin gurdltileri modellenmis ve ardindan bu gardltilere
dayanikli histogramlar olusturulmustur. Caligilan alanin sadece gurultalu
goruntulerle sinirlandiriimasi, 6rnegin birlestiriimis veya ayni sahnenin farkli
pozlama perspektifine sahip goéruntileri gibi genis bir problem uzayina sahip
olmamasi bu galismanin dezavantajlari arasinda sayilabilir. internet diinyasindaki
problemlerin sadece Gaussian gurlltisine sahip goéruntlilerden olusmadigi
dusundldiugunde bu galismanin oldukga sinirli bir alana sahip oldugunu sdylemek
mumkundur. Fakat bu galismada Onerilen yontemin bir yumusatma adimi olarak

on islemede kullanilabilecegini de not olarak dismek gerekir.

Zhang ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada [16] donmeden bagimsiz Gabor doku
dzniteliklerine dayali gérintli erisim metodu &nerilmistir. Onerilen yaklasim ile
goOruntulerin tim igerigindeki global doku bilgileri ¢gikariimig ve gikarilan bu 6znitelik

bilgileri benzerlik 6lgimu igin de kullaniimigtir. S6z konusu yontem goéruntinun tum



iceriginde veya ana parcasinda duzenli bir doku bilgisi varsa kullanighdir. Gergek
dinyada ise bir gorintu farkli doku alanlarinin mozaigi seklinde olabilir. Bu
durumda onerilen yaklasimin gikaracagi Ozniteliklerin nasil bir davranisa sahip
olacagi, bu 6zniteliklerin bagarili olup olmayacagi belirsizdir. Bu ylzden doku
bolutleme Uzerine ilave bir ¢alisma yapilmasi ve sonuglarinin bu baglamda

degerlendiriimesi gerekmektedir.

2013 yilinda yapilan ve bu tez calismasina da altlik olan c¢alismanin [17] ilk
yarisinda tespit edilmesi istenen goéruntller yeniden boyutlandirma ve renk
entropisi hesaplama 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Ardindan bu goruntalerin
SIFT [18] Oznitelikleri tespit edilmis ve Flann [19] ile indekslenmigtir. Bolim 1.2.1
ile 1.2.5 arasinda ayrintilari anlatilan bu yontemde indeksleme igin Hiyerarsik K-
Means [20], arama i¢in de KNN kullaniimigtir. Sorgu fotografi da ayni 6n isleme
adimlarindan gegcirilmis ve SIFT 06znitelikleri cikarilmigtir. Sorgu fotografinin
Oznitelikleri ile tespit edilmesi istenen fotograflarin SIFT indeksi karsilastiriimis ve
sorgu fotografina en benzer 3 fotograf tespit edilmistir. Fakat s6z konusu g¢alisma
herhangi bir veri kimesi Uzerinde uygulanip degerlendiriimemis ve sadece SIFT

Oznitelikleri kullanilmig olup diger tanimlayicilar test edilmemistir.

1.2.1 Flann

Yuksek boyutlu uzayda yaklasik en yakin komsu aramalarini hizli gergeklestiren
bir kitliphanedir. En yakin komsuluk aramasinda veri kimesine gore optimum
parametreleri ve en iyi algoritmayl otomatik olarak secen bir dizi algoritmayi

icermektedir. Kitlphane temel olarak iki yapidan olusmaktadir:

e indeksleme: Lineer, KD Tree, K-Means, Composite, LSH, Autotuned
e Arama: KNN, Radius

1.2.2 K-Means

K-Means [21] kimeleme basta veri madenciligi olmak Gzere birgok alanda tercih
edilen bir vektor niceleme yontemidir. Diger siniflandirma ydntemlerine gére en
onemli avantaji higbir sinif bilgisi olmadan eldeki mevcut verilerle k adet kimeye
gruplama islemidir. Gruplama islemi icin dncelikle kime sayisina (k) karar verilir.

Daha sonra her bir kimenin agirlik merkezi noktasi belirlenir.



Baslangi¢ agirlik noktalari olarak veri setinden rastgele k nokta secilebilir veya
veriler siralanarak her k ve k'nin katlarinda yer alan degerler agirlik noktalari
olarak alinabilir. Daha sonra k-means algoritmasinda, kimeler igerisinde yer alan

nesneler hareketsiz kalincaya kadar (¢ asamadan olusan iglem tekrarlanir:

e Agirlik noktalarina karar verilir.

e Her bir nesnenin agirlik noktalarina olan uzakliklari hesaplanir.

e Her bir nesne minimum uzakliga sahip oldugu kimeye atanir. Her bir nesne
ile kime agirlik merkezi arasindaki mesafeyi dlgmek icin Oklid mesafesi

kullanilir.

Cok sayida degiskenin oldugu durumlarda bile disuk bellek kullanimi ile hiyerarsik
kimeleme yodntemlerine goére daha avantajli olan K-Means kimelemenin en
onemli dezavantaji optimum k parametresinin belirenmesi ve bunun
dogrulanmasidir. Ayrica farkli baglangi¢ bolimleri ile farkli kimeler olusturmasi da

bu yontemin bir diger dezavantajidir.

1.2.3 Hiyerarsik K-Means

Hiyerarsik K-Means algoritmasi veri kimesini yinelemeli olarak kimelere ayrigtirir.
Sekil 1.3'4n Ust boluminde gorlldugu uzere veri kimesine ilk olarak k-means
kimelemeyi uygular, burada k parametresi i¢in 2'yi secer. Daha sonra ayrigtirilan
her bir kimede yine k parametresi 2 olan k-means kimelemeyi uygular ve
yinelemeli bir sekilde devam eder. Ne zamanki kiimelerde tek bir nokta kalir veya

durdurma kriterine ulasilirsa algoritma durur ve kimeleme tamamlanir.
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Sekil 1.3 Hiyerarsik K-Means

1.2.4 K en yakin komsu

K En Yakin Komsu yontemi, siniflandirma problemini ¢ézen denetimli 6grenme
yontemleri arasinda yer alir. Yontemde; siniflandirma yapilacak verilerin 6grenme
kimesindeki normal davranis verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin
oldugu dusunllen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere goére siniflara
atamalari yapilir. Onemli olan, her bir sinifin dzelliklerinin dnceden net bir sekilde

belirlenmis olmasidir.

Yontemin performansini k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik dlgimu ve
ogrenme kumesindeki normal davraniglarin yeterli sayida olmasi kriterleri

etkilemektedir.

Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman siniflandirimak istensin. Bu durumda eski
siniflandirimis elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elemanlar hangi sinifa
dahilse, yeni eleman da o sinifa dahil edilir. Mesafe hesabinda genelde o6klid

mesafesi kullanilir.

1.2.5 Oklid mesafesi

iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. P ve Q sirasiyla Esitlik 1.1 ve 1.2'deki

elemanlardan olusan iki vektor olsun.



P:(Pn,Pz,Pa---Pn) (1.1)

0=(9.9.9:-4,) (1.2)

Bu iki nokta arasindaki oklid uzakhgi Esitlik 1.3'teki sekilde hesaplanir:

V(pl_ Q1>2+(p2_ Q2)2+(p3_ q3>2+"‘+(pn_ q">2 (1.3)

1.3 Tezin Genel Yapisi

icerik Tabanli Gérintli Erisimi'nde Agirliklandiriimis  Oznitelik Fiizyonu'nun
Onerildigi bu tezin ilk bdliminde (Bolim 1.1) calismanin konusu, amaci ve
kapsami agiklanmistir. Onerilen yénteme benzer galismalar, ilgili kaynaklar ve bu
calismayla altlik olan galismadaki yontemler ise Bolum 1.2'de detayh bir sekilde

aktariimistir.

ikinci boliimde problemin nasil ¢goziilecedine dair dnerilen yontemin adimlarina ve
bu adimlarda kullanilan yontemlerin ayrintili agiklamalarina yer verilmistir.
Oncelikle problemin ¢dziimiinde hangi adimlarin uygulandigi ve bu adimlar ile ilgili
genel aciklamalara yer verilmistir (Bolum 2.1). Bolium 2.2'de hem sorgu hem de
tespit edilmesi istenen goruntuler Gzerindeki 6n isleme adimindan ve bu adimda
hangi ydntemin uygulandigindan bahsedilmisti. On isleme fazindan gegen
goruntulerdeki ilgi noktalarinin tespiti ve 6znitelik gikariminda kullanilan yontemler
ayrintili bir sekilde aktariimistir (Bolum 2.3). Bu bdlumde 6znitelik ¢ikariminda
kullanilan tanimlayicilardan da bahsedilmistir. Tanimlayicilarin  veri kimesi
Uzerinde uygulanmasi sonucunda elde edilen giktilardan orneklerin de verildigi bu
bélimde 6znitelik vektorundn nasil normalize edildigi de anlatilmigtir. Normalize
edilen Oznitelik vektorlerinin eslestirime yontemi Bolum 2.4'te, eslestirme

sonrasindaki agirliklandirma yontemi ise Bolum 2.5'te ifade edilmistir.

Uglincti bélimde tez kapsaminda dnerilen yéntemin degerlendirildigi veri kiimeleri
hakkinda ayrintili bilgi ve bu veri kimelerinden ornekler verilmistir. Inria Holidays
veri kimesindeki sorgu ve tespit edilmesi istenen fotograflardan Bolim 3.1'de

bahsedilmig, érneklere de yine ayni bélimde yer verilmigtir. Inria Copy Days ve alt
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veri kimelerindeki sorgu ve tespit edilmesi istenen fotograflardan ise Bolum 3.2'de

bahsedilmig, 6rneklere de yine ayni bolimde yer verilmistir.

Doérdincld bolimin basinda tez konusu calismalarin yapildigr test ortami,
konfigirasyon ve bu kapsamda kullanilan kdtuphaneden (Bolum 4.1)
bahsedilmigtir. Bolum 4.2'de O6nerilen yontemin uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar degerlendiriimis ve bu sonuglar baglamindaki yorumlar ve tartismalar

aktariimistir.

Besinci bolumde tez calismasindan elde edilen sonucglar ve bu sonuglarin

gelistiriimesi i¢in planlanan ¢alismalar aktariimistir.

Kaynaklar Listesi'nden sonraki bolimde ise c¢alisma kapsaminda &nerilen
yontemin veri kimesi Uzerinde uygulanmasi sonucu elde edilen Dogru Pozitif ve

Yanlis Pozitif eslesmelerine yer verilmistir.
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2 ONERILEN YONTEM
2.1 Genel Metodoloji

Bu tez cgalismasi kapsaminda igerik tabanli gorintl erisiminde agirliklandiriimis

Oznitelik fizyonu igin asagidaki adimlar sirasi ile uygulanmigtir:

e Onisleme
e ilgi noktalarinin tespiti ve ¢ikarimi
e Eglestirme

e Agirhklandirma

Bu tez kapsaminda literatlrde siklikla kullanilan ve performansi kanitlanmis olan
SIFT, SURF [22] ve ORB [23] 6znitelikleri tercih edilmistir.

Sirasiyla SIFT, SURF ve ORB o0&znitelikleri tespit edilmis ve c¢ikariimigtir.
Ozniteliklerin tespiti ve gikariimasinda, korunacak en iyi 6zellik sayisi olarak 500
tercih edilmistir. Cikarilan 6znitelikler birlestiriimemis, UGg¢l de ayri matrislerde
saklanmistir. Karsilastirma asamasinda her tanimlayicinin ilgili tanimlayici ile

karsilastiriimasi igin bu yontem tercih edilmigtir.

Her U¢ tanimlayici ile elde edilen Oznitelik vektori de |0-1| araligina normalize
edilmistir. BOylece gurblz olan Ozniteliklerin tespit edilip saklanmasinda her Ug

tanimlayici igin de ortak bir esik deg@eri tercih edilmesi saglanmigtir.

Bu asamaya kadar yapilan tum islemler sorgu fotograflarina da uygulanmis ve

bdylelikle sorgu fotograflarinin da 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

Onerilen ydntemin calisma hizina dair bir kisit olmadig§i igin vektérlerin
karsilastirlmasi asamasinda kaba-kuvvet eslestirme yontemi tercih edilmistir.
Sorgu fotograflarinin 6znitelik vektorindeki her bir elemanin orijinal fotograflardan
elde edilen 6znitelik vektoriine olan 6klid mesafesi hesaplanmistir. Oznitelik
vektorleri c¢ikarildiktan sonra normalize edildigi icin tum vektor elemanlari ve
dolayisiyla mesafeler |0-1| araliginda dagilim godstermektedir. Guarblz olan
Oznitelik vektori elemanlarini tespit edebilmek igin mesafesi 0.1'den fazla olan

Oznitelikler elenmigtir.
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Son olarak, saklanan bu 6znitelik vektorinde agirliklandirma ile benzerlik tespiti

adimi uygulanmistir.

Tanimlayicillarin  tek baslarina uygulandigi  durumlarda acgik bir sekilde
gOzlenebilecedi gibi SIFT tanimlayicilari genellikle tim sonuglarda diger
tanimlayicilara gbére daha yuksek bir basarim oranina sahiptir. SIFT'in ardindan
SURF, en son olarak da ORB gelmektedir. Bu gb6zlemden hareketle
agirliklandirma asamasinda esit agirliklandirma yerine basarim orani daha ylksek
olan asagidaki siralama dikkate alinmis olup 6nerilen agirliklandirma mantigi

Bolim 2.5’de anlatilacaktir:

e SIFT: 0.5
e SURF: 0.3
e ORB: 0.2

Onerilen yéntemin calismasini gdrsellestiren akis semasi Sekil 2.1'de gésterildigi
gibidir.

Tdm bu adimlar uygulandiktan sonra sorgu goruntisine en benzer orijinal
goruntulerin tespit edilmesi igin k en yakin komsuluk arama yontemine [24] benzer
sekilde benzer orijinal goruntuler tespit edilmistir. Burada k parametresi 3 olarak

secilmistir.
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Sekil 2.1 Onerilen ydntemin akis semasi

2.2 Onigleme

Veri kimesinde yer alan fotograflarin blylUk boyutlu ve ylksek ¢o6zunarlikll
olmasi, tespit edilecek 6zniteliklerin gereksiz detaylar icermesine yol agacaktir.
Ustelik bu durum 6znitelik matrisinin de blyimesine neden olacaktir. Dolayisiyla
Oznitelik matrisinin yanlis eslesmelere yol agmamasi igin tum fotograflar en-boy
orani korunarak en buyuk kenari 400 piksel olacak sekilde yeniden
boyutlandiriimigtir.  Yeniden boyutlandirma yapilirken Bi-Cubic Enterpolasyon
yontemi kullaniimigtir. Her ne kadar bu galismada yontemin galisma hizi dikkate
alinmamigsa da yeniden boyutlandirma, sistemin daha hizli galismasina yol

acmistir.



2.2.1 Bi-Cubic enterpolasyon

Bi-Cubic Enterpolasyon [25] yontemi en yakin komsu enterpolasyon yontemindeki
basamak benzeri sinir gérunimandn Ustesinden gelir ve bilineer enterpolasyon
yonteminde ortaya c¢ikan bulaniklasma sorununu ¢6zer. Bi-cubic polinom
yuzeyinde 16 komsuluk noktasina yerel olarak yaklasarak gorUntideki parlaklik
enterpolasyonunu  gelistiri.  Bu  yontem, bazi durumlarda goérunttudeki

keskinlestirmeyi arttiran Laplacian'a ¢ok benzerdir.

2.3 ilgi Noktalarinin Tespiti ve Oznitelik Cikarma

Oznitelik, gériintlinin sayisal verisinden cikarilan ve verinin temsil ettigi formu
karakterize edebilen kisimlaridir. Goruntldeki renk, doku, sekil, kdse noktasi gibi
veriler goruntude kullanilabilen o6zniteliklerdir. Bunlar goéruntinin referans

noktalaridir.

icerik Tabanli Gérintii Erisimi'nde gérintiinin tim verisini kullanmak yerine o
goérintlyl en iyi temsil eden oznitelikler kullanihir. ki goérintinin 6znitelikleri

arasindaki mesafe hesaplanarak bu goérintilerin birbirlerine benzerlikleri dl¢ulur.

Ozniteliklerin tespit edilmesi, cikariimasi ve eslestiriimesinde genel olarak sistem
asagidaki U¢ ana kisimdan olusur:
2.3.1 Oznitelik detektorii

Goruntd Uzerinde 6nemli noktalarin konumlarini tespit eder. Bir noktayr dnemli
yapan unsur detektorin kullandigi algoritmaya goére degisir. Bu noktalara referans
noktalari da denir. Bugun bilgisayarli goru alaninda o6zniteliklerin belirlenmesi

amaciyla birgok algoritma kullaniimaktadir.

2.3.2 Oznitelik tanimlayici

Onceden tespit edilen referans noktalari igin tanimlayicinin kullandigi algoritmaya
gOre o noktanin ve etrafinin durumuna goére 6znitelik vektorleri gikarma islemidir.
2.3.21 SIFT

Goruntu dlgeginden bagimsiz 6znitelik belirleme ve g¢ikarma algoritmasidir. SIFT
goruntu Uzerinde kose ayirt edici noktalari olan kdse noktalarini algilar ve her bir

nokta i¢in tanimlayicilar ¢ikarir. Bu c¢ikarilan ilgi noktalari (ayirt edici noktalar)
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Olcek, zithk ve rotasyondan bagimsizdir. SIFT Oznitelik algoritmasinin temel

adimlari:

e Gaussian dlg¢ek alani hesaplanir.

e Gaussian farki bulunur.

e Aday 6zelligine sahip olabilecek anahtar noktalar tespit edilir.
e Kararsiz olan noktalar elenir.

e Her bir anahtar noktaya yon belirlenir.

e Her bir anahtar nokta icin ayirt edici tanimlayicilar elde edilir.

2.3.2.2 SURF

Bilgisayarli goru alaninda kullanilan 6znitelik algoritmalarinin bir digeri SURF'tGr.
GUrbUz anahtar nokta bulma ve tanimlama ydntemidir. Standart hali SIFT'ten daha
hizhdir ve yazarlari tarafindan degisik goérunti degisimlerinde SIFT'ten daha
gurblz oldugu belirtilir. SIFT yerel 6znitelik tanimlayicisinin ikinci temel adimindaki
Gaussian farki yerine Hessian Piramidi tercih edilmigtir. SIFT'e goére ilgi noktasi
tespit islemi daha hizlidir ama asil olarak eglestirme adimindaki ¢alisma zamanini
azaltmaya odaklanmistir. Hessian matrisinin eglestirme hizina olumlu katki

saglayabilmek amaciyla dusuk boyutlu tanimlayicilarla kullantlir.

2.3.2.3 ORB

ORB, hizli ve gurbuz bir yerel 6znitelik detektoraduar. Bilgisayarli goru alanindaki
nesne tanima ve 3-boyutlu yeniden yapilandirma problemlerine yonelik olarak
gelistirilen yontem FAST [26] anahtar nokta detektdrt ve gorsel tanimlayici BRIEF
[27] tabanhidir. SIFT'e gbre daha hizli ve yuksek performansli bir alternatif yontem
olma iddiasindadir. Ayirt edici noktalari tespit etmek icin FAST, tespit edilen ayirt
edici noktalarin 6zelliklerini ¢ikarabilmek igin ise BRIEF yerel dzniteligini kullanir.
BRIEF'in rotasyon ve gurultiye kargi duyarsiz olmasindan kaynakli olarak bdyle
bir yontem tercih edilmistir. Bu yuzden de “Oriented FAST and Rotated BRIEF”
(yonlt FAST ve donduartulmus BRIEF) olarak adlandiriimistir.

Oznitelik detektérlerinin veri kiimesi (zerinde c¢alismasi sonucu elde edilen
ciktilarin 6rnedi Sekil 2.2’de gorulmektedir. Seklin ilk sutununda SIFT, ortadaki
sutununda SURF ve son sutununda ORB tanimlayicisinin sonuglari gorulmektedir.

Seklin ilk iki satirinda tanimlayicilarin az 6znitelik buldugu, diger iki satirinda ise

16



daha fazla dznitelik buldugu érneklerdir. Ozellikle az sayida 6zniteligin bulundugu
orneklerden gorllebilecegi Uzere SIFT’in tespit edemedigi 6znitelikler SURF ve
ORB; SURF’un tespit edemedigi Oznitelikler SIFT ve ORB; ORB’nin tespit
edemedigi Oznitelikler ise SIFT ve SURF tarafindan tespit edilebilmektedir. Tez
kapsaminda Onerilen yontem sayesinde bir tanimlayici tarafindan tespit
edilemeyen Oznitelikler diger ikisi tarafindan tespit edilebilmekte, bdylelikle bir
tanimlayicinin  eksik kalmasi durumunda diger ikisi tarafindan tolere

edilebilmektedir.
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Sekil 2.2 Oznitelik detektérlerinin veri kiimesi Uzerinde galismasi sonucu tespit
edilen tanimlayicilar
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2.3.2.4 Normalizasyon

Vektdr normalizasyonu vektor uzunlugunun O ile 1 aralidina g¢ekilmesi igin
kullanilir. Bunun igin vektore ait tum bilesenler vektdr uzunluguna bdolundr.

Normalizasyon formull en genel haliyle Esitlik 2.1°’de yer almaktadir.

rij = da=1....mj=1,...,n (2.1)

m 2
2 i=1 Yij

Tez kapsaminda tim tanimlayicilardan elde edilen 6znitelikler normalize edilmistir.
Bunun uygulanmasindaki temel amag, Oznitelik vektorlerinin eslestiriimesi
sonucunda elde edilen mesafelerde ortak bir esik dederi belirlenebilmesidir.
Eslestirme sonucunda en glrblz 6znitelikleri tespit edebilmek icin mesafesi 0.1
degerinden kuguk ve esit olanlar segilmis, diger 6znitelikler elenmigtir. Boylelikle iki

gorintu arasindaki birbirine en yakin noktalar eslesme sonuglarina dahil edilmigtir.

2.4 Oznitelik Tanimlayici igin Eglestirici

iki ayri goriinti arasinda 6znitelik tanimlayicilarinin gikardigi vektorleri eslestirir.
Bir diger ifade ile bir gorintlideki referans noktasinin diger gorunttudeki referans
noktalari ile mesafelerini hesaplar ve en yakin hangi noktaya karsilik geldigini

tespit eder.

Kaba Kuvvet Eslestirme [28] ydntemi bilgisayar bilimlerinde en genel problem
¢6zme yontemidir. Sistematik ¢6zim igin tim adaylar numaralandirilir ve bu her bir
adayin problemi ¢dzip ¢dzmedidi kontrol edilir. Yontem, lineer arama olarak da
adlandirihir.  Yontemin karmasikhdi O(n?)dir. Eslestirme igin Levenshtein,
Hamming, Normalized Hamming, Euclidian, Manhattan, Cosine, Jaccard, Jaro gibi

farkli mesafe hesaplama yontemleri de mevcuttur.

Tez kapsaminda bu ydntemin uygulanmasi su sekilde olmustur: Tespit edilmesi
istenen goruntulerdeki SIFT, SURF ve ORB oOzniteliklerinin her biri sorgu
goruntulerinin SIFT, SURF ve ORB 0&zniteliklerinin her biri ile karsilastiriimigtir.
Mesafe hesaplamada ise 6klid mesafe hesaplama ydntemi tercih edilmistir. Sekil

2.3'te simulasyonu goruldugu Uzere tespit edilmesi istenen ilgi noktalarinin her biri
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sorgu fotografindaki ilgi noktalari ile eslestirimis ve aralarindaki mesafe

hesaplanmistir.

Sekil 2.3 Seklin sol tarafindaki parlak noktalar tespit edilmesi istenen gorunttudeki
Oznitelikler, sag tarafindaki noktalar ise sorgu goruntusindeki 6znitelikler

2.5 Agirhklandirma

iki veya daha fazla segenegin bulundudu ve bu segeneklerden hangisinin daha iyi
oldugunun belirlenmesi gibi durumlarda agirliklandirma énem kazanmaktadir.
Cunka tercih edilen agirliklandirma yontemi ve verilen agirliklarin sayilmasi islemi
en iyiyi belirlemede etkin rol oynamaktadir. Oyle ki farkli agirliklandirma yéntemleri

farkli en iyileri ortaya ¢ikarmaktadir.

Tez kapsaminda Borda Sayisi Yontemi'ne [29] benzer bir yontem kullaniimigtir.
Yaptigimiz deneylerden gozlemledigimiz Uzere goéruntl eslestirmelerinde en iyi
performansi sirasiyla SIFT, SURF ve ORB 0Oznitelikleri vermistir. Bu deneylerden
elde ettigimiz gozlemlere dayali olarak bu 3 Oznitelikten elde ettigimiz sonuglara
asagidaki agirliklarda oy verilmis ve en fazla oyu alan Oznitelikleri siralayarak

tespit edilmesi istenen goruntiye en benzer ilk 3 gorintlu elde edilmigtir.

Kaba-kuvvet eslestirme sonucunda; sorgu goérUntlisundeki ozniteliklerin, tespit
edilmesi istenen goruntinin 6zniteliklerinden hangisine en benzer oldugu sonucu
elde edilmistir. Sorgu fotografinin bu en benzer 6znitelikleri SIFT icin 0.5, SURF

icin 0.3 ve ORB i¢in 0.2 olarak oylanmis ve en fazla oyu alan Ozniteliklerin hangi
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goruntiye ait oldugu bilgisi muhafaza edilerek k en yakin komsuluk arama
yontemine benzer sekilde arama yapilmigtir. Burada k parametresi olarak 3 tercih
edilmigtir. Boylelikle sorgu goéruntusune benzer orijinal goéruntulerin ilk 3 tanesi

tespit edilmistir.
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3 VERIi KUMESI

Tez kapsaminda onerilen yontemin degerlendirme asamasinda gergek dinyadaki
problemlere en uygun olan ve asagida detaylari verilen veri kimeleri kullaniimistir.
Hem o&nerilen yontem hem de karsilastirilan yontem bu veri kimeleri Uzerinde

uygulanmigs ve karsilastirmali sonuglar elde edilmistir.

3.1 Inria Holidays

1491 fotograftan olusan bu veri kiimesinde [30] 500 fotograf sorgulama amagli,
991 fotograf da tespit edilmesi istenen fotograf olarak kullaniimistir. Sorgu
fotograflari  Gzerinde kesme, piksel yogunlugu degisimi, doéndurme,
bulaniklastirma, perspektif degisimi, ayni perspektiften farkli zamanlarda pozlama,

renk degisimi, aci degisimi ve engel (okluzyon) ekleme problemleri uygulanmistir.

Veri kiimesindeki tespit edilmesi istenen fotograflar ve onlarla eslesen benzer
sorgu fotograflari ayristirlmis olarak hazirlanmistir. Kesin referanslar (ground
truth) ise benzer isimlendirme ile etiketlenmigtir. Veri kimesinde tespit edilmesi

istenen fotografa benzer birden fazla fotograf yer alabilmektedir.
Fotograflarin isimlendiriimesinde su sekilde bir ydontem uygulanmistir:

e Tespit edilmesi istenen fotograf: 100000.jpg
e Tespit edilmesi istenen fotografa benzer sorgu fotograflari: 100001.jpg ve
100002.jpg

Tez kapsaminda onerilen ydntemin uygulanmasi sonucunda elde edilen sorgu
fotografinin ismi ile onunla eslesmis tespit edilmesi istenen ilk 3 fotografin isimleri
karsilastinlmis ve dogru pozitifler ile yanhs pozitifierin orani bu sekilde
hesaplanmigtir. Sekil 3.1, 3.2 ve 3.3’te Inria Holidays veri kimesinden alinan 3
fotograf cifti gorulmekte olup bu fotograflar; tespit edilmesi istenen (sol) ve sorgu
(sag) fotograflar olarak ayrilmistir. Buna gore; Sekil 3.1’deki sorgu fotografi tespit
edilmesi istenen fotografin farkli bir perspektiften g¢ekilmis versiyonudur. Benzer
sekilde Sekil 3.2’'de yer alan sorgu fotografi tespit edilmesi istenen fotografin
kesilmis versiyonudur. Sekil 3.3’teki sorgu fotografi ise tespit edilmesi istenen

fotografin yeniden boyutlandiriimis ve sisli bir havada ¢ekilmis versiyonudur.
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Sekil 3.2 Inria Holidays veri kimesinden ornek-2:

Sekil 3.3 Inria Holidays veri kimesinden ornek-3:
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3.2 Inria Copy Days

Bu veri kimesi [31] yakin benzerliklerin tespit edilmesi ve dederlendirilmesi igin
tasarlanmigtir. Veri kiimesi 157 fotograftan olusmaktadir. Bu kiime tzerinde farkli

doénusum senaryolari dahilinde 3 ayri alt sorgu veri kimesi olusturulmustur.

Veri kiimesindeki tespit edilmesi istenen fotograflar ve onlarla eslesen benzer
sorgu fotograflari ayristirlmis olarak hazirlanmistir. Kesin referanslar (ground
truth) ise ayni isimlendirme ile etiketlenmistir. Veri kimesinde tespit edilmesi

istenen fotografa benzer sadece bir fotograf yer almaktadir.
Fotograflarin isimlendiriimesinde su sekilde bir ydontem uygulanmistir:

e Tespit edilmesi istenen fotograf: 100000.jpg

e Tespit edilmesi istenen fotografa benzer sorgu fotografi: 100000.jpg

Tez kapsaminda onerilen ydontemin uygulanmasi sonucunda elde edilen sorgu
fotografinin ismi ile onunla eglesmis tespit edilmesi istenen ilk 3 fotografin isimleri
karsilastiriip dogru pozitifler ile yanhs pozitiflerin orani bu sekilde hesaplanmistir.
Asagida Sekil 3.4, 3.5 ve 3.6'da verilmis olan drneklere gore sol taraftaki fotograf
tespit edilmesi istenen, sag taraftaki fotograf ise sorgu fotografidir. Sekil 3.4 igin
sorgu fotografi, tespit edilmesi istenen fotografin JPEG3 kalitesine sahip, eni ve
boyu 1/4, toplamda 1/16'sina dusurllerek yeniden boyutlandirilmis versiyonudur.
Sekil 3.5 ve 3.6 icin sorgu fotograflari, tespit edilmesi istenen fotograflarin sirasiyla
JPEG8 ve JPEG15 kalitesine sahip, eni ve boyu 1/4, toplamda 1/16'sina

dusurulerek yeniden boyutlandiriimis versiyonlaridir.
3.2.1 Scale jpeg attacked images

Her bir goruntinin yeniden boyutlandinimasi (enin ve boyun 1/4'G olmak Uzere
toplam yuzeyin 1/16'sina kadar kugultilmesi), en dusuk fotograf kalitesine sahip
JPEG3'ten tipik web kalitesine sahip JPEG75'e kadar toplamda 9 farkli kaliteye

sahip problemli veri kimesidir.
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Sekil 3.4 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-4:

Sekil 3.5 Inria Copy Days veri kimesinden ornek-5

11

Sekil 3.6 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-6:
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3.2.2 Crop

Orijinal veri kimesinde goruntilerin her birinin en ve boyundan belli miktarlarda
kesilerek toplamda 9 ayri alt sorgu veri kimesi olusturulmustur. Sekil 3.7'de sol

taraftaki fotograf tespit edilmesi istenen, diger fotograflar sorgu fotograflari olup

sorgu fotograflari, tespit edilmesi istenen fotografin enden ve boydan sirasiyla
%30 (soldan ikinci), %50 (sagdan ikinci) ve %80 (en sagdaki) kesilmis

versiyonlaridir.

Sekil 3.7 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-7:

3.2.3 Strong

Toplam 229 goruntiden olusan bu kimede baski ve tarama, engel, zitlik (kontrast)
degisimi, bulaniklastirma, ylzey alanindan kesme, perspektif efekti vb. problemler
uygulanmigtir. Sekil 3.8, 3.9, 3.10 ve 3.11'de sunulan oOrneklerde sol taraftaki
fotograf tespit edilmesi istenen, sag taraftaki fotograf ise sorgu fotografidir. Sekil
3.8'deki sorgu fotografi, tespit edilmesi istenen fotografin taranmig, kesilmis,
dondlurilmus ve en-boy orani sabit tutulmadan yeniden boyutlandiriimig
versiyondur. Sekil 3.9'da ise sorgu fotografi, tespit edilmesi istenen fotografin
yarisina gurultd eklenmis ve en-boy orani sabit tutulmadan yeniden
boyutlandiriimis versiyonudur. Ote yandan, Sekil 3.10’daki sorgu fotografi, tespit
edilmesi istenen fotograftaki dokularin deforme edilmis, kesilmis ve yeniden
boyutlandirilmis versiyonudur. Son olarak, Sekil 3.11°deki sorgu fotografi, tespit
edilmesi istenen fotografin stndurtdlmas, en-boy orani sabit tutulmadan yeniden

boyutlandiriimig, zithk ve aydinlatma degerlerinin degistiriimis versiyonudur.
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Sekil 3.8 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-8:

Sekil 3.9 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-9:

Sekil 3.10 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-10:
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Sekil 3.11 Inria Copy Days veri kimesinden 6rnek-11:
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4 DENEYSEL SONUCLAR
4.1 Test Ortami ve Konfiglirasyon

Tez kapsaminda onerilen yontem Ubuntu 14.04 LTS igletim sisteminde ve C++ dili
Uzerinde gelistirilen OpenCV [32] kutuphanesinin @ 2.4.10 versiyonu ile
gercgeklestirilmisti.  Bu  calismanin  yapildigi  sirada OpenCV'nin  C++

kGtiphanesinin en son versiyonu olan 2.4.12 versiyonu yayimlanmistir.

4.1.1 OpenCV

Acik kaynak kodlu bir bilgisayarli goru kuatiphanesidir. Gorunta isleme ile ilgili
yuzlerce temel ve ileri seviyedeki fonksiyonu, optimize edilmis halleriyle
barindirmaktadir. ilk olarak Intel'in Rusya'daki laboratuvarlarinda, 1999 yilinda

gelistirimeye baslanmistir [33].

Bilindigi gibi acik kaynak kodlu projeler degisik lisanslara sahip olabilmektedir.
Lisansi turine gore kisittamalar igerebilmektedir. OpenCV BSD [34] lisansi altinda
dagitilmaktadir. Bu lisans turinde ticari uygulamalardaki kullanimlar dahil bir engel

teskil etmemektedir.

Baslangigta C ile kodlanmaya baslanmis olmasina ragmen, 2.0 versiyonundan
itibaren C++ temelli bir yapiya kavusmustur. OpenCV 3.0 [35] ile daha modern bir
yapiya gecmistir. CUDA destegiyle birlikte performansinda go6zle gorulur bir artis
gerceklesmistir. C/C++ disinda pek ¢ok dil (Python, Java, Matlab/Octave, C#) ile

de kullanilabilmektedir.

OpenCV, programlama dillerinde oldugu gibi platform ve isletim sistemi konusunda
da oldukga genis bir yelpazede calisma imkani saglamaktadir. Windows, Linux,

MacOSX gibi yaygin kullanilan pek ¢ok isletim sistemi Uzerinde ¢alisabilmektedir.

GUnumuzin o6ne ¢lkan alanlarindan olan mobil aygitlar (Android, Blackbery,
iPhone) ve gomulu gelistirme kartlari (Beagbone, Raspberry Pi) yine OpenCV'nin
kullanilabilecegi platformlardandir.

4.2 Degerlendirme Sonuglari ve Tartigsma

Onerilen yoéntem kapsaminda yapilan agirliklandirma sonucunda 6znitelik

vektorleri siralanmig, bu vektor elemanlarinin ait oldugu orijinal fotograflardan
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agirliklandirmada en ¢ok oya sahip ilk 3 tanesi tespit edilmis ve asagidaki

cizelgelerde verilen sonuglar elde edilmigtir.

Verilen tablolarda yer alan “Dogru Pozitif” geri-getirimde ilk 3'te yer alan fotograf
sayilarini gosterirken, “Yanhg Pozitif’ geri-getirim igleminin basarisiz oldugu
durumlari ifade etmektedir. Hassasiyet degeri ise Esitlik 4.1'de gosterildigi gibi

Dogru Pozitif degerinin toplam fotograf sayisina oranini gostermektedir.

Dogru Porzitiflerin Sayist
Dogru Porzitiflerin Sayisi+ Yanls Pozitiflerin Sayisi (4.1)

Hassasiyet=

Buna gore, Inria Copy Days Crop veri kimesi Uzerinde yapilan testlerin sonuclari
Cizelge 4.1 ile Cizelge 4.4 arasinda verilmig, dort yaklasimin birbirleriyle

kiyaslandigi performans grafigi ise Sekil 4.1’de sunulmustur.

Cizelge 4.1 Inria Copy Days Crop veri kimesi Uzerinde ORB tanimlayici ve
FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuclar

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanhlig Pozitif Hassasiyet

10 157 0 1

15 157 0 1

20 157 0 1

30 156 1 0.9936
40 156 1 0.9936
50 153 4 0.9745
60 150 7 0.9554
70 131 26 0.8343
80 94 63 0.5987
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Cizelge 4.2 Inria Copy Days Crop veri kimesi Uzerinde SIFT tanimlayici ve

FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuclar

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Hassasiyet
10 157 0 1

15 156 1 0.9936

20 157 0 1

30 157 0 1

40 157 0 1

50 156 1 0.9936

60 151 6 0.9617

70 144 13 0.9171

80 132 25 0.8407

Cizelge 4.3 Inria Copy Days Crop veri kimesi Uzerinde SURF tanimlayici ve

FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuclar

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Hassasiyet
10 157 0 1

15 157 0 1

20 157 0 1

30 157 0 1

40 157 0 1

50 154 3 0.9808

60 149 8 0.9490

70 141 16 0.8980

80 125 32 0.7961
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Cizelge 4.4 Inria Copy Days Crop veri kiimesi lizerinde Adirliklandiriimis Oznitelik
Flzyonu yoénteminin uygulanmasinin sonuglari

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Hassasiyet
10 157 0 1

15 156 1 0.9936

20 156 1 0.9936

30 156 1 0.9936

40 155 2 0.9872

50 156 1 0.9936

60 151 6 0.9617

70 148 9 0.9426

80 141 16 0.8980

Hassasiyet

CREB

SURF
Onetilen Yéntem

- ! I I I I I
10 20 30 40 50 B0 70 B0

Kesme Qrani

Sekil 4.1 Inria Copy Days Crop veri kimesi Uzerinde ORB tanimlayici ve FLANN
indeks, SIFT tanimlayici ve FLANN indeks, SURF tanimlayici ve FLANN
indeks ile  Agirliklandirimis  Oznitelik  Flizyonu  yéntemlerinin
uygulanmasinin kargilastirmali sonuglari

Elde edilen sonuglara gore kesme orani %50'ye yakinsayana kadar ORB
tanimlayicinin geri getirim performansi olumsuz etkilenmemektedir. Benzer sekilde
kesme orani %60'a yakinsayana kadar SIFT ve SURF tanimlayicilarin
performansinin da oldukga iyi oldugu gézlemlenmektedir. Ancak, kesme orani %70
ve %80 oranina ulasinca her 3 tanimlayicinin da ayri ayri ¢alistigi durumda
yakalayamadigi fotograf sayisinda ciddi bir artig oldugu goérulmektedir. Oysa

Agirliklandirilmis Oznitelik Flizyonu'nda kesme orani %70'e ulastiginda ORB'ye
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gore yaklasik %11, SURF'e gore %5, SIFT'e gore %3'lUk bir oranda daha iyi geri
getirim performansina sahip oldugu gorulmektedir. Kesme orani %80'e ulastiginda
Onerilen yontemin ORB'ye gore yaklasik %30, SURF'e gore %10, SIFT'e gore ise
%5'lik bir oranda daha iyi geri getirim performansina sahip oldugu gortulmektedir.
SIFT tek basina uygulandiginda 157 fotograftan olusan Inria Copy Days Crop veri
kimesinden 25 adet fotograf ilk 3 sonug icerisinde tespit edilemezken bu sayi
Agirhiklandiriimis Oznitelik Flizyonu'nda 16’ya diismektedir. Kesme orani arttikga
fotograf igerisindeki ilgi noktalarinin tespiti zorlagmaktadir. Bir tanimlayicinin ilgi
noktasi olarak goéremedigi bir 6znitelik bir baska tanimlayici tarafindan tespit
edilebilmektedir. Adirliklandiriimis Oznitelik Flizyonu sayesinde probleme gore
zayIf karakteristige sahip olan bir tanimlayici bir baska tanimlayici tarafindan

tolere edilebilmektedir.

Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kiimesi Uzerinde yapilan
testlerin sonuglari Cizelge 4.5 ile Cizelge 4.8 arasinda verilmis, dort yaklagimin

birbirleriyle kiyaslandigi performans grafigi ise Sekil 4.2’de sunulmustur.

Cizelge 4.5 Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kimesi Uzerinde
ORB tanimlayici ve FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuclari

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Hassasiyet
3 148 9 0.9426

5 153 4 0.9745

8 157 0 1

10 157 0 1

15 157 0 1

20 157 0 1

30 157 0 1

50 157 0 1

75 157 0 1
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Cizelge 4.6 Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kimesi Uzerinde
SIFT tanimlayici ve FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuclari

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Hassasiyet
3 136 21 0.8662

5 150 7 0.9554

8 152 5 0.9681

10 152 5 0.9681

15 154 3 0.9808

20 156 1 0.9936

30 156 1 0.9936

50 157 0 1

75 156 1 0.9936

Cizelge 4.7 Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kimesi Uzerinde
SURF tanimlayici ve FLANN indeks kullanilarak elde edilen sonuglari

Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Hassasiyet
3 146 11 0.9299

5 152 5 0.9681

8 154 3 0.9808

10 154 3 0.9808

15 157 0 1

20 157 0 1

30 157 0 1

50 157 0 1

75 157 0 1
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Cizelge 4.8 Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kimesi Uzerinde
Agirliklandiriimis Oznitelik Flzyonu ydnteminin uygulanmasinin

sonuglari
Veri Kiimesi Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Hassasiyet
3 142 15 0.9044
5 154 3 0.9808
8 154 3 0.9808
10 155 2 0.9872
15 155 2 0.9872
20 156 1 0.9936
30 156 1 0.9936
50 156 1 0.9936
75 156 1 0.9936

Hassasiyet

ORE
SIFT

SURF
Srerilen Yonem | 7]

088 1 | | 1 l 1 1
o 10 20 30 40 50 B0 70 B0

JPEG Kalitesi

Sekil 4.2 Inria Copy Days Scale JPEG Attacked Images veri kimesi Uzerinde ORB
tanimlayici ve FLANN indeks, SIFT tanimlayici ve FLANN indeks, SURF
tanimlayici ve FLANN indeks ile Agirliklandirilmig Oznitelik Flizyonu
yontemlerinin uygulanmasinin karsilastirmali sonugclari

Inria Copy Days Scale JPEG veri kimesinde fotograflarin JPEG kalitesi arttikca
tanimlayicilarin geri getirim performansi yukselmektedir. Bu kimedeki sorgu
fotograflarinin geri getiriminde ORB tanimlayicinin basari orani Sekil 4.2'de de
gorllebilecedi Uzere digerlerine gore daha yuksek cikmistir. ORB'nin ardindan
SUREF, sonra da SIFT gelmektedir. En disuk JPEG kalitesine sahip olan JPEG3
veri kiimesinde Agirliklandiriimis Oznitelik Flizyonu SIFT'e goére yaklasik %4'lik
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daha iyi bir geri getiim performansina sahiptir. Ayni veri kimesinde
Agirhiklandiriimig Oznitelik Flizyonu'na gére ORB %2, SURF ise %2,5 daha iyi bir
geri getirim performansina sahiptir. Fotograflarin JPEG kalitesi yUkseldikge her 4
yontemin sonuglari da birbirine yakinsamakta, ¢lnki tespit edilen ilgi noktalarinin
sayisi artmaktadir. JPEG3 kalitesine sahip olan fotograflardan olusan veri
kimesindeki fotograflarin ORB ve SURF tanimlayicilar kullanildiginda geri getirim
bagsariminin  yliksek olmasi Agirliklandinimis  Oznitelik Flzyonu'nda bu

tanimlayicilarin agirliklarinin disik olmasi ile yorumlanabilir.

Inria Copy Days Strong ve Holidays veri kimesi Uzerinde yapilan testlerin

sonuglari Cizelge 4.9'da verilmigtir.

Cizelge 4.9 Inria Copy Days Strong ve Holidays veri kimeleri Gzerinde ORB
tanimlayici ve FLANN indeks, SIFT tanimlayici ve FLANN indeks,
SURF tanimlayici ve FLANN indeks ile Agirliklandiriimis Oznitelik
FUzyonu yontemlerinin uygulanmasinin kargilastirmali sonuglari

Yontem Metrik Copy Days Strong | Inria Holidays
Dogru Pozitif 126 383
ORB Yanlis Pozitif 103 608
Hassasiyet 0.5502 0.3865
Dogru Pozitif 124 537
SURF Yanlis Pozitif 105 454
Hassasiyet 0.5415 0.5419
Dogru Pozitif 153 570
SIFT Yanlis Pozitif 76 421
Hassasiyet 0.6681 0.5752
) Dogru Pozitif 180 660
Onerilen Yontem |y pozitif 49 331
Hassasiyet 0.7860 0.6660

Cizelge 4.9'un Uglncu sutununda Inria Copy Days Strong veri kimesi Uzerindeki
testlerin sonugclari verilmigtir. Bu veri kimesinde yer alan fotograflar karigik
problemlere sahip oldugu icin her 3 tanimlayicinin ayri ayri uygulanmasi
sonucunda en yuksek geri getirim performansi %66 ile SIFT'e aittir. Ardindan ORB
%55 ile gelmektedir. En son olarak da SURF %54 geri getirim performansi ile
dikkat gekmektedir. Agirliklandiriimis Oznitelik Fiizyonu ise SURF'e gore %24,
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ORB'ye gore %23, SIFT'e gore ise yaklasik %12 daha iyi geri getirim
performansina sahiptir. Agirliklandirilmis Oznitelik Flzyonu'nun bu veri kiimesi
Uzerindeki geri getirim performansi %78.6 olmustur. 229 fotograftan olusan bu veri
kimesinde SURF ile 105, ORB ile 103, SIFT ile 76 fotograf tespit edilen ilk 3
fotograf icerisinde dogru olarak yer almamistir. Bu sayi Agirliklandiriimis Oznitelik
Fuzyonu'nda ise 49'a kadar diusmustur. Bu kadar fazla sayida problem igeren bu
veri kimesinde dahi Agirliklandirimis Oznitelik Flzyonu'nun performansi
tanimlayicilarin ayri ayri uygulandigi durumlara goére c¢ok daha iyi sonuclar

vermektedir.

Cizelge 4.9'un dordlncu sutununda ise Inria Holidays veri kimesi Uzerindeki test
sonuglari yer almaktadir. 991 sorgu fotografindan olusan bu kimedeki fotograflar
da genis bir problem skalasina sahiptir. Bu kime uzerinde ORB tek basina
uygulandiginda digerlerine gore oldukga kotl sonug vermis ve sadece %38'lik bir
geri getirim performansina sahip olmustur. SURF ise Inria Copy Days Strong veri
kimesindekine yakin bir sonugla %54'lUk bir performansa sahiptir. SIFT
tanimlayicinin performansi da onceki veri kimesine gore bir disus gdstererek
%5T'lik bir geri getirim performansina sahip olmustur. SIFT ve ORB'deki bu dusus
Agirliklandinimis  Oznitelik Flizyonu'na da yansimis ve basari orani %66'ya
gerilemistir. Fakat yine de 3 tanimlayicinin ayri ayri uygulandigindaki
performanslarina gére daha iyi sonuglar vermistir. Agirliklandirimis Oznitelik
Flzyonu bu veri kimesinde SIFT'e gore %9, SURF'e gore %12 ve ORB'ye gore
%28 oraninda daha iyi bir geri getirim performansina, bir diger ifade ile %66.6'hk

dogru pozitif oranina sahip oldugu gézlenmektedir.
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5 SONUG VE GELECEK GALISMALAR

Bu calismada “icerik Tabanli Goriintii Erisimi’nde tercih edilen tanimlayicilarin
performanslari degerlendiriimis ve fotograflardaki problemin igerigine goére
tanimlayici tercih etmek yerine jenerik bir ¢éziim olarak Agirliklandiriimis Oznitelik
Flizyonu 6nerilmistir. Elde edilen sonuclara goére Agirhiklandiriimis Oznitelik
Fuzyonu'nun, bu flzyonda yer alan her bir tanimlayicidan genelde daha basarili
sonuglar verdigi goralmustar. Flzyon kapsaminda tanimlayicilarin birbirlerini tolere
edebildigi, bir tanimlayicinin zayif oldugu yerde bir diger tanimlayicinin oradaki

eksigi kapattigini da gézlemlemek mimkunddar.

Onerilen ydntemin ilk adiminda sadece yeniden boyutlandirma on iglemi
uygulanmigtir. Kullanilan veri kimesindeki fotograflarda 6ne ¢ikan guarultl etkisi
g6zlemlenmedigi icin gurdlti temizleme ve yumusatma filtreleri kullaniimamistir.
Gurdlta olasihgina karsi ilerleyen galismalarda bu filtrelerden en iyi performansi

veren yontemin kullaniimasi planlanmaktadir.

Bu calismada kiimeleme yontemleri denenmemistir. ilerleyen siirecte basta
hiyerarsik k-means olmak (zere 06zniteliklerin kimelenmesi ve bdylelikle
karsilastirma adiminda 6znitelik vektérintin kullaniimasi yerine elde edilen bu
modelin kullaniimasi hedeflenmektedir. Bu yontem uygulanirken hem siga, hem de
calisma hizi performansi kriterleri dikkate alinacak ve aralarindaki iligki

yorumlanmaya caligilacaktir.

Karsilastirilan yontemde kullanilan Flann Based Indexing ve Matching yonteminin
bir benzeri Agirliklandiriimis Oznitelik Flizyonu'nda da test edilecek ve sonuglari
degerlendirilecektir. Boylelikle 6znitelik vektori matrisinin indekslenmeden ve
indekslendikten sonra geri getirim performansini ve ¢alisma hizini nasil etkiledigi
degerlendirilecektir. Yine bu tez c¢alismasinda bahsi gecen Oklid mesafe

hesaplama disindaki yontemlerin performansi da degerlendirilecektir.
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EK-1

INRIA HOLIDAYS VERI KUMESi UZERINDE AGIRLIKLANDIRILMIS
OZNITELIK FUZYONU YONTEMININ UYGULANMASI SONUCU ELDE EDILEN
DOGRU POZITIF VE YANLIS POZITiF ESLESMELER

Inria Holidays veri kimesindeki 100501.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 100500.jpg (dogru eslesme
sonucu), 103600.jpg.
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Inria Holidays veri kimesindeki 101101.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 101100.jpg (dogru eslesme
sonucu), 146200.jpg.

Inria Holidays veri kimesindeki 102201.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 102200.jpg (dogru eslesme
sonucu), 142700.jpg.
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Inria Holidays veri kimesindeki 137504.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 137500.jpg (dogru eslesme sonucu),
100000.jpg, 147600.jpg.

Inria Holidays veri kimesindeki 140502.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 140500.jpg (dogru eslesme
sonucu), 105100.jpg.

45



Inria Holidays veri kimesindeki 140503.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 123600.jpg, 122800.jpg. Bu
fotograf igin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Holidays veri kimesindeki 101001.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 144100.jpg, 110600.jpg. Bu
fotograf igin dogru eslesme bulunamamistir.
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Inria Holidays veri kimesindeki 101402.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 101600.jpg, 138900.jpg. Bu
fotograf igin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Holidays veri kimesindeki 103301.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3 eslesme
sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 100000.jpg, 128400.jpg, 110500.jpg. Bu
fotograf igin dogru eslesme bulunamamistir.
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EK-2

INRIA COPY DAYS STRONG VERiI KUMESi UZERINDE AGIRLIKLANDIRILMIS
OZNITELIK FUZYONU YONTEMININ UYGULANMASI SONUCU ELDE EDILEN
DOGRU POZITIF VE YANLIS POZITiF ESLESMELER

Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 200001.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg (dogru eslesme),
208900.jpg, 200600.jpg.

48



Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 200201.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 200200 (dogru
eslesme).jpg, 212900.jpg.

Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 201201.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201200 (dogru
eslesme).jpg, 214600.jpg.
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Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 215601.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 215600 (dogru
eslesme).jpg, 203300.jpg.

Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 215201.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 215200 (dogru
eslesme).jpg, 211200.jpg.
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Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 200101.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 215600.jpg, 215500.jpg, 215400.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 200301.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 215600.jpg, 215500.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 215301.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 210900.jpg, 200600.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamigtir.

Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 214701.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 208900.jpg, 200300.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamigtir.

52



Inria Copy Days Strong veri kimesindeki 214601.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201100.jpg, 208600.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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EK-3

INRIA COPY DAYS CROP VERiI KUMESi UZERINDE AGIRLIKLANDIRILMIS
OZNITELIK FUZYONU YONTEMININ UYGULANMASI SONUCU ELDE EDILEN
DOGRU POZITIF VE YANLIS POZITiF ESLESMELER

Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 209700.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 208400.jpg, 209700.jpg
(dogru eslesme).
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Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 209800.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 209800.jpg (dogru
eslesme), 202500.jpg.

Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 200600.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200600.jpg (dogru eslesme),
210900.jpg, 201000.jpg.
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Inria Copy Days Crop 60 veri kimesindeki 208600.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 208600.jpg (dogru
eslesme), 214600.jpg.
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Inria Copy Days Crop 60 veri kimesindeki 211900.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 211900.jpg (dogru eslesme),
200000.jpg, 207400.jpg.
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Inria Copy Days Crop 80 veri kiimesindeki 210200.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 215600.jpg, 215500.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 201700.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 202800.jpg, 209700.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 202300.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201000.jpg, 210700.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 204500.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 205900.jpg, 209400.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamigtir.
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Inria Copy Days Crop 80 veri kimesindeki 206800.jpg fotografinin (Ustte) ilk 3
eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 212400.jpg, 208700.jpg.
Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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EK-4

INRIA COPY DAYS SCALE JPEG ATTACK VERi KUMESi UZERINDE
AGIRLIKLANDIRILMIS OZNITELIK FUZYONU YONTEMININ UYGULANMASI
SONUCU ELDE EDILEN DOGRU POZITIF VE YANLIS POZITiF ESLESMELER

Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 206600.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 206600.jpg
(dogru eslesme), 202100.jpg.
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Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 206900.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 206900.jpg
(dogru eslesme), 211800.jpg.

Inria Copy Days Scale JPEG Attack 75 veri kimesindeki 207100.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 207100.jpg
(dogru eslesme), 215600.jpg.
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Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 205000.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 205000.jpg
(dogru eslesme), 203000.jpg.

Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 201900.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201900.jpg
(dogru eslesme), 206000.jpg.
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Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 200300.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 208900.jpg,
210700.jpg. Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 200600.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201000.jpg,
210700.jpg. Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 201000.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 209700.jpg,
203300.jpg. Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.

Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 200900.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 202300.jpg,
212700.jpg. Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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Inria Copy Days Scale JPEG Attack 3 veri kimesindeki 207100.jpg fotografinin
(Ustte) ilk 3 eslesme sonuglari: Soldan saga (sirasiyla); 200000.jpg, 201000.jpg,
210900.jpg. Bu fotograf icin dogru eslesme bulunamamistir.
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