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Ozet

Sluperpikseller gérunti  bdlitleme ve ayristrma problemlerinde  yaygin  olarak
kullaniimaktadir. Sahne etiketlemede goérintl bir stperpiksel algoritmasi ile goérsel olarak
tutarli  kiglk parcalara bolutlenmekte; daha sonra superpikseller farkh siniflara
ayristinimaktadir. Bu projede boélutleme ve etiketleme bitlnsel bir bakis agisi ile ele alinarak
goruntl ayristirmanin farkli adimlari igin 6zgin yaklasimlar gelistirilmistir. Yapilan ¢alismalar,
superpikseller icin alternatif bolitleme, 6znitelik c¢ikarimi, sinif-olabilirlik hesaplama ve
baglamsal modelleme yontemleri gelistiriimesini kapsamaktadir. Projede Oncelikle farkli
bolutleme yontem ve parametrelerinin etiketleme dogrulugu Uzerindeki etkisi test edilmigtir.
Daha sonra stperpiksel 6zniteliklerinin secimi ve kodlanmasi, sinif etiketlerinin olabilirlik
hesabinin modellenmesi lzerinde durulmustur. Son olarak, alternatif bélitleme sonugclarinin
kaynastiriimasi igin genellestirimis baglamsal modelleme yaklagimi gelisirilmistir. Onerilen
yontemler gesitli anlambilimsel goériintl veritabanlarinda test edilmis ve eniyilenmistir. Ayrica
projenin son déneminde, yapilan galismalar uydu goérintilerinden arazi 6rtisu siniflandirma
problemine uyarlanmistir. Benzetim sonuglari, farkli bélitleme ydntemlerindeki timler bilginin
dogru sekilde birlestiriimesiyle goriunti etiketleme dogrulugunda ciddi artislar elde edildigini

ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: goruntu ayristirma, etiketleme, bolltleme, stperpiksel.
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Abstract

Superpixels are widely used in image segmentation and parsing problems. In scene labeling,
image is initially divided into visually consistent small pieces by using a superpixel algorithm;
later superpixels are parsed into different classes. In this project, segmentation and labeling
are considered together in a global perspective, and novel approaches are proposed for
different steps of image parsing. In particular, several methods are developed for alternative
segmentation, feature extraction, class-likelihood computation and contextual modeling of
superpixels. Initially the effect of different segmentation methods and parameters on the
labeling accuracy is thoroughly tested. Later superpixel feature selection and coding,
modeling of likelihood computation for class label likelihoods are investigated. Finally a
generalized contextual modeling framework is developed for the fusion of alternative
segmentation results. The proposed methods are tested and optimized on several semantic
image databases. In addition, in the final phase of the project, this work is adapted for the
problem of land cover classification from satellite images. Simulation results show that it is
possible to achieve substantial improvement in image labeling accuracy by accurate

combination of complementary information coming from different segmentation methods.

Keywords: image parsing, labeling, segmentation, superpixel.
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1. GIRIS

Goruntu ve nesne siniflandirma Gzerinde uzun yillardir galigilan bilgisayarla géranin
en temel problemlerindendir (Torralba vd., 2008; Lowe, 1999). Son on yilda makina 6grenme
alaninda yasanan gelismeler ve paralel programlama ile artan islem kapasitesi sayesinde,
Ozellikle karmagik gudumla siniflandirma yontemlerinin uygulanabilir hale geldigi ve
siniflandirma dogrulugunda ciddi artiglar elde edildigi gézlenmektedir (van de Sande vd.,
2010).

Goruntd ayristirma (ya da, anlambilimsel sahne bdlitleme) bir sahnenin farkli
bilesenlerine bdlitlenmesi ve bu bilesenlerin etiketlenmesi olarak tanimlanabilir (Farabet vd.,
2013). Goruntu ayristirma, sahnede varolan nesneleri ve yerlerini tespit etmeyi sagladigi icin
sahnenin igeriginin anlamlandirimasina imkan saglamakta ve pek¢ok yapay zeka
uygulamasi icin 6nem tasimaktadir.

Siperpikseller goérinti bélitleme ve ayristirma problemlerinde yaygin olarak
kullaniimaktadir (Nguyen vd., 2016; George, 2015; Tighe ve Lazebnik, 2013a). Stperpiksel
tabanli bolutlemede gorunti gorsel olarak anlamli atomik bolgelere ayrilarak nesne
kenarlariyla uyumlu ¢ok sayida bdlit elde edilmektedir. Slperpikseller, nesne sinirlariyla
tutarh olmanin yaninda, goruntideki artikhgi temsil edebilmeleri ve 6zgln bolut-tabanl
Oznitelikler tanimlanmasina imkan vermeleri sayesinde pek ¢ok bilgisayarli gort problemi icin
cazip bir gosterim sunmaktadir (bkz. Sekil 1.1). Sahne etiketlemede goérinti oncelikle bir
superpiksel algoritmasi ile goérsel olarak tutarli klicik parcalara boélitlenmekte; daha sonra
superpikseller farkl siniflara ayristiriimaktadir.

Bu projede 06zgln superpiksel tabanli bdlutleme ve ayristirma yontemleri
geligtiriimesi Uzerinde durulmustur. Literatirden farkli olarak, bdlitleme ve siniflandirma
problemlerini ortak ele alan bir yaklasim ile hem bélitleme hem de siniflandirma basariminin
birlikte eniyilenmesi hedeflenmistir. Proje slresince goéruntu ayristirma ile ilgili asagida
siralanan basliklarda ¢alismalar yurataimustar:

1. Farkh bélitleme ydntem ve parametrelerinin ayristirma bagsarimi Gzerindeki etkisi
incelenmistir.

2. Superpiksel bolitleri icin cesitli 6znitelikler tanimlanmis ve test edilmistir. Bolitler
icin sekil, geometri, renk ve doku tabanli 6znitelikler yaninda “derin sinir aglarinda”
ogrenilmis o6znitelikler kullaniimigtir. Ayrica 6znitelik vektorleri igin gesitli kodlama

yontemleri denenmistir.



3. Bolitlerin  etiketlenmesinde farkh siniflar icin kosullu olasilik dagilimlarinin
modellenmesi ve olabilirlik skorlarinin tespitinde 6zgun yaklasimlar gelistirilmistir.

4. Alternatif bolitleme ve ayristirma ydntemlerinin sonuglarini kaynastirmak igin
genellestiriimis baglamsal ¢cikarsama modeli 6nerilmistir. Bu model ile birden fazla
bolutleme hipotezindeki tumleyici bilginin eniyi sekilde birlestiriimesinin goruntu
etiketleme dogrulugunu iyilestirdigi gosterilmistir. Bolutleme igin  superpiksel
tabanli yontemlerle birlikte “derin” evrisimsel sinir aglarinin da kullaniimasiyla
literatlirdeki en son etiketleme dogruluklarinin Gzerine gikilmigtir.

5. Onerilen yontemler cesitli anlambilimsel gérintii veri-tabanlarinda test edilmis ve
eniyilenmigtir. Ayrica bu yéntemler uydu gortntilerinden arazi 6rtisu siniflandirma

problemine uyarlanmistir.

Sekil 1.1. SLIC super-pikselleri (Achanta vd., 2012) (boyut: 64, 256, 1024 piksel (yaklasik))

Bir sonraki bolumde, bu proje ciktilarinin gérantt ayristirma literatirindeki yeri, son

yillarda bu alanda yapilan ¢alismalarla karsilastirilarak detayli sekilde aciklanmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Goruntu ayrigtirma, sahnedeki her bir pikselin hangi gorsel/anlambilimsel/geometrik
sinifa ait oldugunun belirlenmesi problemidir. Gérintl ayristirma, boélitleme, nesne sezimi ve
cok-sinifli etiketleme problemlerini icinde barindirdigi i¢in olduk¢a zor ve gelismeye acik bir
arastirma konusudur (Farabet vd., 2013). Literatlrde birgok farkli gorintl ayristirma /
etiketleme metodu 6nerilmistir; bunlardan bazilari piksel piksel ayristirma yaparken (Shotton
vd., 2008), bazilari ise gorunti bélitleri Gzerinde Oznitelikleri birlestirerek ayristirma
yapmaktadir (Gould vd., 2009).

Goruntlinin bolitlenmesinde son vyillarda pek c¢ok slperpiksel tabanh yontem

Onerilmigtir. Piksel tabanli gosterime gore daha esnek ve daha tutarli olmasi sayesinde,
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stiperpiksel tabanli bolutleme, siniflandirma ve nesne sezim algoritmalarinda ylksek
basarim gdstermistir (Fulkerson vd., 2009; Kluckner vd., 2010). Superpikseller, goéruntiyu
asiri bolutleyerek (oversegmentation) kendi icinde tutarli cok sayida bolgeye ayirmaktadir
(Achanta vd., 2012; Levinshtein vd., 2009) (bkz. Sekil 1.1 ve Sekil 1.2). Daha sonra 6znitelik
vektorleri, piksel seviyesinde hesaplanmak yerine, her bir stper-piksel icin ¢ikariimakta ve
siniflandirma piksel seviyesi yerine slperpiksel seviyesinde yurutilmektedir. Stperpikseller,
nesne sinirlariyla tutarli olmanin yaninda, goéruntideki artikhidi temsil edebilmeleri ve 6zgln
bélut-tabanh 6znitelikler tanimlanmasi imkan vermeleri sayesinde pek ¢ok bilgisayarli goru

problemi i¢in cazip bir gésterim sunmaktadir (Achanta vd., 2012).

r a8 @ '?".".' 3
Sekil 1.2. Superpiksel bolitleme

Literatirde pek ¢ok superpiksel bolitleme ydntemi mevcuttur (Achanta vd., 2010;
Levinshtein vd., 2009; Ming-Yu vd., 2011; Vedaldi ve Soatto, 2008). Bu yéntemler, ortaya
clkan superpiksellerin boyutu, duzenliligi gibi model kisitlariyla birbirinden ayriimaktadir
(Ming-Yu vd., 2011). Sdperpiksellerin nesne siniflandirma ve goérinti bélitlemede
kullaniimasinda SIFT gibi standart 6zniteliklerin yaninda her bir bolitin sekilsel/morfolojik ve
geometrik Ozelliklerine dayanan farkli 6zniteliklerden de faydalanildi§i anlasiimaktadir
(Kluckner vd., 2010; Aksoy, 2006).

Superpikselleri gorunta ayristirma icin kullanan ¢alismalar giderek artmistir (Razzaghi
ve Samavi, 2014). Goéruntl ayristirmada SuperParsing algoritmasi (Tighe ve Lazebnik, 2010,
2013a) bir milat olmus, ve daha sonra pek c¢ok calisma bu algoritmayl 6rnek almis ve
etiketleme basarimini gegmeye calismistir (Nguyen vd., 2015; Farabet vd., 2013; Eigen ve
Fergus, 2012). SuperParsing, farkli bolat-tabanhi  &ézniteliklerin  tanimlanmasi  ve

basarimlarinin karsilastirimasi konusunda ilk ¢alismalardan birisidir. Sonraki ¢alismalar



daha karmaslik olasiliksal modelleme ve siniflandiricilar kullanarak etiketleme dogrulugunu
arttirmistir (George, 2015; Tighe vd., 2015; Eigen ve Fergus, 2012).

SuperParsing ve benzeri yontemler parametrik olmayan ve siniflandirici egitimi
gerektirmeyen veri-gidimlU bir yaklagsimi benimsemistir. Bu yaklasimda test gértntlsindn
superpikselleri egtim kimesindeki siperpiksellerle eslestirilerek slperpiksel sinif etiketleri
kestiriimeye c¢alisiimaktadir (Tighe ve Lazebnik, 2013a; Razzaghi ve Samavi, 2014). Diger
bazi calismalarda ise gelismis 6grenme tenikleri kullanilarak superpiksellerin etiketlendigi
gorulmektedir (Nguyen vd., 2016; Farabet vd., 2013).

Son yillarda derin Evrisimsel Sinir Aglarinin (Convolutional Neural Network (CNN))
bilgisayarla goru problemlerindeki basarisiyla paralel olarak, anlambilimsel sahne bolutleme
icin CNN mimarisini kullanan g¢alismalarin yayginlastigi gortlmektedir (Liu vd., 2016; Liang
vd., 2015; Sharma vd., 2014; Shuai, 2016a, 2016b). Blylk goruntu veri tabanlarinda
egitiimis derin mimarilerden faydalanan bu c¢alismalar ile sahne etiketleme basariminda
kayda deger artislar saglanmistir. Tam Evrisimsel AJ (Fully Convolutional Network (FCN))
(Shelhamer vd., 2016) mimarisi ile piksel seviyesinde etiketleme ylksek dogruluk oranlariyla
gercgeklestirilebilmistir. Bu calismalarin ortaya cikisiyla suUperpiksel-tabanli yontemlerin
popdlerligi azalmis olmakla birlikte siperpiksellerin siniflandiriimasinda CNN mimarisini
kullanan galismalar da bulunmaktadir (Nguyen vd., 2016; Mostajabi vd., 2015).

Superpikseller renk agisindan benzer komsu pikselleri gruplayarak belli bir uzamsal
tutarlihgr garanti etmekle birlikte, goérinti siniflandirma ve ayristirma problemlerinde
superpiksel  komsuluklarinin ~ modellenmesinin  siniflandirma basarimini  artirdidi
gorilmektedir. Farkh siniflar arasindaki komsuluk iligkilerini yansitan baglamsal modelleme
icin literatirde genelde Markov Rastgele Alanlar (MRA) ya da Kosullu Rastgele Alanlar
(KRA) tabanli modeller kullaniimistir (Tighe ve Lazebnik, 2013b; Farabet vd., 2013).
Kullanilan c¢esitli enerji modelleri ile, stuperpiksellerin birbirinden bagimsiz etiketlenmesiyle
karsilastirildiginda siniflandirma dogrulugunda kayda deger artislar elde edilmistir (Yang vd.,
2014; Tighe ve Lazebnik, 2013b). KRA modellerinin derin aglarda da kullanildi§i ¢alismalar
literatlirde mevcuttur (Liang-Chieh vd., 2017; Zheng vd., 2015).

Bu projede o6ncelikle SuperParsing algoritmasinin ayristirma basariminin
iyilestiriimesi Uzerinde durulmustur. Bunun igin literatirde varolan ¢alismalar, stperpikseller
aras! eslestirmeyi iyilestirme (Nguyen vd., 2015), uyarlanabilir olabilirlik hesabi (Eigen ve
Fergus, 2012), gelismis betimleyiciler ve siniflandiricilar kullanma (George, 2015; Yang vd.,
2014) olarak 6zetlenebilir. Biz de projede farkli olabilirlik modelleri, stiperpiksel 6znitelikleri ve
gorintu icerigine gore uyarlanabilir yaklasimlar gelistirdikten sonra, literatlirden farkh olarak,
birden fazla bélitleme ya da ayristirma sonucunun eniyi sekilde kaynastirilmasi igin 6zgin

bir yontem Uzerinde durduk. Bunun igin 6nerdigimiz MRA-tabanl baglamsal modellemenin
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sadece SuperParsing’de degil herhangi farkl bolutleme/ayristirma yontemlerinin sonuclarinin
birlestiriimesi i¢in kullanilabilecegini gdsterdik. Benzetimler sonucunda SuperParsing ve FCN
bolitleme kararlarinin kaynastiriimasi ile literatirdeki sonuglardan daha iyi ayristirma
dogrulugu elde ettik.

Sonug olarak, literatiire bakildiginda, stperpiksel boélitleme ve sahne etiketlemenin
birbirinden bagdimsiz iki problem olarak ele alindigi goérulmektedir. Ne var ki turetilen
superpiksellerin boyut, sekil ve doku 6zelliklerinin etiketleme dogrulugu Uzerinde énemli etkisi
vardir. Superpiksellerin boyut, renk dagihmi, doku gibi ¢esitli 6zelliklerinin farkli siniflardaki
etiketleme dogruluguna etkisini inceleyen bir calismaya literatirde rastlanmamistir. Bu
projenin katkilarindan birisi literatirdeki bu boslugu doldurmak olmustur.

Proje ciktilarinin literatire en 6nemli katkisi ise alternatif stperpiksel boélitleme
yontem ve parametrelerinin ayristirma basarimi Uzerindeki etkilerini dikkate alarak bu
alternatiflerin eniyi sekilde kaynastirimasini saglayan bir baglamsal model gelistiriimesi
olmustur. Dolayisiyla siniflandirici, bir 6n-islem ile belirlenmis suiperpikselleri etiketlemek
yerine, farkli bolutleme ve etiketleme sonuclarini birlikte degerlendirerek ortak bir sonuca
varmaktadir. Bolutleme ve siniflandirma problemlerini ortak ele alan bu yaklasim sayesinde
hem bdlitleme hem de siniflandirma basariminin birlikte eniyilenmesi hedeflenmisgtir.

Projenin son déneminde gelistirilen yontemler uzaktan algilama uygulamalarinda test
edilmistir. Stperpiksellerin uzaktan algilama problemlerinde kullaniimasi henlz oldukca yeni
bir uygulama alanidir. Arazi 6rtusu siniflandirma (Kluckner vd., 2010) ve degisiklik sezimi
problemlerinde (Wu vd., 2012; Gadhiraju vd., 2014) superpiksel kullanan bazi ¢alismalar
bulunmaktadir. Fakat bu c¢alismalar genelde standart superpiksel bélitleme ve
gudimli/giadimsiz  siniflandirma yéntemlerinin  ilgili uzaktan algilama problemine
uyarlanmasinin otesine gecmemektedir. Stefanski vd. (2013) arazi ortisi etiketleme igin
superpiksel bollitleme parametrelerinin ¢gapraz-saglama ile eniyilenmesini 6nermislerdir.
Fakat bu makalede tek bir sliperpiksel yontemi Gzerinde durulmaktadir ve spektral degerler
disinda herhangi bir betimleyici denenmemigtir. Bu projede ise bdllutleme kriterlerinin,
superpiksel betimleyicilerin ve baglamsal modellemenin arazi 6rtist siniflandirma basarimini

eniyileyecek sekilde segimi Gzerinde durulmustur.

1.2 Projenin igerigi

Bolim 1.1’de genel hatlariyla 6zetlenen proje galismalari bu sonug¢ raporunun ilgili
bdlimlerinde detayl olarak ele alinmistir. Bolim 2’de bu proje galismalari igin temel teskil
eden SuperParsing algoritmasi (Tighe ve Lazebnik, 2013a) detayli bir sekilde

aciklanmaktadir. Bolim 2.2’de SuperParsing farkli stperpiksel bolitleme yontemleri ve



parametre ayarlari ile test edilmis ve bdélitlemenin gorintl ayristirma basarimi Uzerindeki
etkisi analiz edilmisgtir.

Bolum 3’te SuperParsing’in farkli adimlari igin énerdigimiz iyilestirmeler ele alinmgtir.
Bolim 3.1 proje 6n calismasi olan ¢ok-hipotezli stiperpiksel bdélitleme ve ayristirmadan
bahsetmektedir. Bolim 3.2’de sUperpiksellerin etiketlenmesinde sinif-kosullu olabilirlik
oranlarinin kestirimi igin 6zgin bir yaklasim sunulmustur. Bolim 3.3’te bdllitleme ve
ayristirma ortak eniyileme igin ¢esitli uyarlanabilir yontemler &nerilmistir. Bolim 3.4
superpikseller icin 6znitelik se¢imi ve kodlanmasi Uzerinde durmaktadir. Bolim 3.5 derin
evrisimsel sinir aglarinda o6grenilmis Ozniteliklerin sUperpikseller icin kullaniimasini ele
almaktadir.

Bolim 4’te bu projenin birincil amaci olan bolitleme ve ayristirma ortak eniyileme igin
onerdigimiz cok-hipotezli baglamsal modelleme yéntemi agiklanmaktadir. Suiperpiksel
komsuluklarinin birden fazla bélitleme Gzerinden tanimlandigi bu modelde farkli ayristirma
yontemleri ve kararlari kaynastirilarak daha yuksek etiketleme dogrulugu elde edilebildigi
gosterilmistir. Bolim 4.1’te bu genellestiriimis MRA baglamsal modelinin teorik altyapisi
sunulduktan sonra Boélim 4.2’de gerceklenen algoritma, modeller ve benzetimlerle ilgili
detaylara yer verilmistir. Bolim 4.2.1’de ise evrisimsel sinir aglari tabanli FCN yénteminin bu
model i¢erisinde nasil kullanilabilecedi aciklanmis ve ilgili benzetimler sunulmustur.

Bolim 5’te, gelistirilen ydntemlerin uzaktan algilama igin uydu gdérintilerinden arazi
ortist siniflandirma problemine uyarlanmasindan bahsedilmektedir. Standart stperpiksel
Oznitelikleri yaninda yukseklik verisinin de kullaniimasinin siniflandirma basarimina etkisi
Bolim 5.2’de analiz edilmigtir.

Rapor, proje sonuglarinin tartigildigi ve ileride yapilmasi dusindlen ¢alismalarin ele

alindigi sonug bélimiyle son bulmaktadir.



2. SUPERPIKSEL TABANLI GORUNTU AYRISTIRMA

Bu bolimde iyilestiriimesi hedeflenen slperpiksel-tabanli SuperParsing yaklagimi,
algoritma bilesenleri (bdlUtleme, 6znitelik ¢ikarimi, egitim alt-seti belirleme, vs.) ve bdlttleme
parametrelerinin ayristirma basarimi Uzerindeki etkileri, ¢esitli benzetimlerle detayl sekilde
aciklanmistir.

Sahne etiketlemede goruntlu oncelikle bir superpiksel algoritmasi ile gorsel olarak
tutarh  kiclk parcalara bolutlenmekte; daha sonra slperpikseller farkli siniflara
ayristirimaktadir. Stperpikseller, gérintlyu asiri bolitleyerek kendi iginde tutarli gok sayida
bdlgeye ayirmaktadir. Daha sonra Oznitelik vektorleri, piksel seviyesinde hesaplanmak
yerine, her bir superpiksel icin ¢ikarilmakta ve siniflandirma piksel seviyesi yerine

superpiksel seviyesinde yurutulmektedir.

2.1 SuperParsing Algoritmasi

Gorunti ayristirma icin temel alinan yaklasim SuperParsing algoritmasidir (Tighe ve
Lazebnik, 2010, 2013a). Superpiksel tabanl etiketlemenin yliksek basarimini ortaya koyan
ilk calisma SuperParsing algoritmasi olmustur. SuperParsing, gorinti ayristirma igin
parametrik olmayan, veri gudumli bir yaklasimi kullanmaktadir. Bu tarz yaklasimlarda
siniflandirici egitimi yoktur; bunun yerine her yeni test goérintisu icin en benzer egitim
goruntileri belirlenir ve siniflandirma icin gerekli bilgi egitim goérintilerinden tiretilir.
SuperParsing algoritmasi gorinti  etiketleme igin  sUperpikselleri  kullanan, egitim
gerektirmeyen ve kolaylikla binlerce gorintl ve yuzlerce etiket iceren biylk veri kiimeleri igin
de dlceklenebilen bir yontemdir.

SuperParsing'de test goruntisi hakkinda bir degerlendirme yapabilmek icin éncelikle
benzer sahneye sahip gorintilerden bir "geri erisim kiimesi" belirlenir. lyi bir geri erigsim
kimesi, test gorintiisiine benzer nesneler ve uzamsal dagihm i¢ceren sahne tiplerine sahip
goruntulerden olusmalidir. Geri erisim kumesinin tespitinde global gorintl betimleyicileri
kullanilarak sahne seviyesinde eslestirme yapilir; daha sonra yerel 6znitelikler kullanilarak

superpiksel seviyesinde eslestirme ile gorinti etiketlenir.

Geri Erigim Kiimesi
SuperParsing'de bir test goruntisini ayristirmak icin ilk adim egitim goérintilerinden
olusan bir geri erisim alt-kimesi bulmaktir. Bu goérintuler superpiksel seviyesinde etiketleme

yapabilmek icin kullanilacaktir. lyi bir geri erisim kiimesi, test goriintiisiine benzer nesneler



ve uzamsal dagihm iceren sahne tiplerine sahip gorintilerden olusmalidir. Bu tarz bir
benzerligi yakalayabilmek icin, 3 adet global 6znitelik kullaniimistir: uzamsal piramit, gist
(Oliva ve Torralba, 2006) ve renk histogrami. Her bir Oznitelik tipi igin, tum egitim
gorintllerinin test gorintisine olan Euclid (L,) uzakligi hesaplanarak kiglkten buyltge
siralanir. Daha sonra goruntuler Ug listedeki en dusuk sira numaralarina goére tekrar siralanir

ve ilk 200 goruntd belirlenerek geri erisim kiimesi olarak atanir.

Siiperpiksel Oznitelikleri

Sorgulama goruntdlerinin - geri  erisim kUmesinin iceridine bagh bir sekilde
etiketlenmesinde superpikseller kullaniimaktadir. Bdylelikle hem hesaplama karmasikligi
azalmakta hem de dznitelikler uzamsal olarak daha tutarli bdlgeler icin hesaplanmaktadir.
SuperParsing'de stperpiksel boélatleme igin c¢izge tabanl bdlitleme (CTB) algoritmasi
(Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004) kullaniimistir. Etiketleme igin slperpiksel seviyesinde
20 farkh o6znitelik kullaniimaktadir. Bu o6znitelikler stperpikselle ilgili sekil (6r. stperpiksel
alani), konum (6r. sUperpiksel maskesi), doku (6r. tekston / SIFT histogramlari), renk (6r.
renk histogrami) ve gorinim (6r. gri-seviye gist (Oliva ve Torralba, 2006)) ozelliklerini
tanimlamaktadir. Siniflandirma acisindan 6nemli olan tekston ve yodun SIFT histogram
betimleyicileri superpiksel bdlgesi Uzerinde ve bu bdlgenin 10 piksel genigletiimis hali
Uzerinde hesaplanmistir. Ayrica SIFT &znitelikleri igin slperpikselin sol, sag, Ust, alt
sinirlarinda farkli histogramlar hesaplanmistir. Egitim kiimesindeki tim slperpikseller i¢cin bu
Oznitelikler hesaplanir ve daha sonra bunlar sinif etiketleriyle birlikte depolanir. Eger
superpikselin %50 veya daha fazla kismi bir etiketin bolit maskesi ile o6rtiglyorsa, sinif

etiketi o egitim stperpikseline atanmaktadir.

Yerel Siiperpiksellerin Etiketlenmesi

Test goruntuleri bolltlenip, geri erisim kiimeleri tespit edilip, tim superpikseller icin
Oznitelikleri hesaplandiktan sonra sira her bir sUperpikselin tim olasi siniflar i¢in olabilirlik
oranlarinin belirlenmesindedir. SuperParsing’de her siperpiksel i¢in log-olabilirlik oranlari,
geri erisim kimesindeki stperpiksel 6znitelikleri ile eglestirme yapilarak hesaplanmaktadir.
Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi altinda her bir sinif ¢ ve siiperpiksel s;

icin logaritmik olabilirlik orani soyledir:

P(sile) _ o P(fi|c)

LGsi0) =logprm *P(FF10)

(2.1)



Burada ¢, ¢ disindaki tim siniflarin kiimesi, ve fi", s; igin k. Oznitelik vektorunld temsil
etmektedir. Her olabilirik orani P(f*|c)/P(f¥|¢), f* vektérinin komsulugundaki ilgili
sinif(lar)a ait &zniteliklerin parametrik olmayan olasilik yodunluk kestirimi yardimiyla
hesaplanir. Z egitim kimesindeki tium superpikselleri; B{‘ ise geri erisim kimesinde k.

Oznitelik fik'nln belli bir komsulugundaki stperpikselleri temsil etsin. Dolayisiyla,

P(flc) _ (n(c,Bf) +¢e)/n(c,2) _n(c,Bf) +¢ e 2)
P(fe)  (n(e.BE) +e)/n@2) n(eBf)+e n(62)

(2.2)

Burada n(c, S), S kimesi icerisindeki ¢ sinifi etiketli stiperpiksel sayisi, € ise daha yumusak
olabilirlik kestirimi icin kiguk bir sabittir. Olabilirlik oranlari hesaplandiktan sonra, test
superpikseli denklem (2.1)'de maksimum degeri veren sinif ile etiketlenir. Bu yontem Temel

(Baseline) Algoritma olarak adlandiriimistir.

Baglamsal Cikarsama

Siperpikseller belli bir seviye uzamsal tutarliik saglamakla birlikte, etiketlemede
baglamsal kisitlar tanimlayarak ayristirma dogrulugunu iyilestirmek muimkindir. Spesifik
olarak gorinti etiketleme, stUperpiksel etiketleri kiimesi ¢ = {c;} Gzerinde bir Markov Rasgele

Alan (MRA) enerji enklugultme problemi olarak formule edilebilir:

J(©) = Z D(si, ;) + Z E(ci ;) (2.3)

S;ESP (SL’,S]')EN

Burada D ve E sirasiyla stperpiksel etiketlerinin veri maliyeti (data cost) ve dizlik maliyetidir
(smoothness cost). SP goruntldeki sliperpiksel kiimesi ve N ise bitisik siperpikselleri iceren
baglamsal komsuluktur. Veri terimi sOyle hesaplanir: D(s;,¢) = —w;o(L(s;,¢)). Burada L(s;, ¢)
log-olabilirlik orani, w; superpiksel agirhdr ve o(.) sigmoid fonksiyonudur. w; agirhgi

superpiksel boyutuyla orantilidir:
w; = Alsi|/us (2.4)

Burada |s;| , s;’deki piksel sayisi, u, ortalama superpiksel boyutu ve A duzlik sabitidir.

E(cl-, cj) duzlik maliyeti, etiketlerin birlikte gortlme olasiliklarina gore belirlenir:

E(ci ;) = —log [(P(cl-lcj) + P(cjlci)) /2] x 8(c; # ¢j) (2.5)

Burada P(c|cj) komsusu ¢; etiketine sahip bir stperpikselin ¢ etiketine sahip olma kosullu

olasihgidir. Bu olasiliklar egitim setindeki komsu sUperpiksellerin etiketlerinden kestirilir.
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2.2 SuperParsing Performans Analizi

SuperParsing etiketleme dogrulugunu etkileyen pekgok farkli parametre degeri ve
algoritma alt-adimlari mevcuttur. Bunlarin bir kismi (Tighe, 2013a) makalesinde incelenmis
ve tartisiimigtir. Projenin baslangigc asamasinda (Tighe, 2013a)’dan farkli olarak sUperpiksel
bdliutleme sonuglarinin SuperParsing basarimi Gzerindeki etkilerini analiz ettik.

Yéntemin basarimi 2,688 goérinti ve 33 etiket iceren SIFT Flow (Liu vd., 2008) veri
kimesi Uzerinde test edilmistir. Deniz, sahil, dag manzarasi, cadde, bina silleti gibi cesitli
sahneler iceren bu veri kiimesinde gékytizii, deniz, agac, bina, araba gibi farkli boyutlarda ve
yogunlukta 33 anlambilimsel sinif yer almaktadir. Veri kimesi, 2,488 egitim gortntisu ve 200
test gorintist olmak Uzere iki altkimeye ayriimistir. Benzetimlerde piksel-seviyesinde
siniflandirma dogrulugu (yani, dogru siniflandirilan piksel ylizdesi) yaninda sinif-seviyesinde
ortalama dogruluk ylzdelerinin karsilastiriimasi yapimistir.

Literatirde pek ¢ok superpiksel bolutleme yontemi mevcuttur. Bu yontemler, ortaya
¢lkan superpiksellerin boyutu, duzenliligi gibi model kisitlariyla birbirinden ayriimaktadir.
Siperpiksel tabanh boéliutlemede, gorinti goérsel olarak anlamli atomik bolgelere ayrilarak
nesne kenarlariyla uyumlu ¢ok sayida bélat elde edilmektedir. Siniflandirma performansi
kullanilan superpiksel algoritmasinin ézellikleri ve parametre ayarlarindan énemli élglide
etkilenmektedir.

Bu bélimde QuickShift (Vedaldi ve Soatto, 2008), ¢izge tabanli bolitleme (CTB) ve
SLIC (Achanta vd., 2012) yontemleri test edilmistir. Tablo 2.1’deki sonuclarin da gdsterdigi
gibi, SuperParsing en ylksek piksel-seviyesinde etiketleme dogruluguna CTB bdlitleme
yontemi ile ulagmaktadir. Bu nedenle projenin geri kalaninda bu ydntem Gzerinde
odaklanilarak etiketleme dogrulugunun iyilestirilmesi igin neler yapilabilecegdi irdelenmistir.

Ayrica Tablo 2.1’de CTB ydnteminin parametre degerleri degistirilerek performansin
nasil degistigi de irdelenmistir. CTB metodunda S parametresi en klcuk slperpiksel
boyutunu belirlerken K parametresi ise slperpiksellerin renk tutarlihdini kontrol etmektedir.
Her iki parametrenin klgulmesi de superpiksel boyutlarinin kugllmesi sonucunu
dogurmaktadir. Superpiksel boyutlarinin kigllmesi sonucunda sinif seviyesinde ortalama
dogrulugun bir miktar arttigi gézlenmistir. Quickshift ile daha yuksek sinif ortalamasi elde
edilmesinin temel nedeni de budur. Siperpiksel boyutu kigulllp toplam superpiksel sayisi
artinca egitim setinde seyrek goézlenen “nadir’ siniflar (ér. kapi, merdiven) igin daha fazla
egitim ornegi ortaya ¢ikmaktadir. Egitim 6rnedinin artmasi da bu siniflarin dogrulugunu
yukseltmektedir. Quickshift ydnteminin parametreleri degistirilerek daha blylk stperpikseller
elde edildiginde piksel-seviyesinde dogruluk bir miktar artmakla birlikte CTB’nin

performansini yakalayamamaktadir.
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Tablo 2.1. Farkl bélutleme ydntemleri icin SuperParsing ayristirma dogruluklar

Yontem Piksel-seviyesinde | Sinif-seviyesinde
dogruluk (%) dogruluk (%)

SLIC 71.6 24 1

QuickShift 71.1 32.0

CTB 74.3 29.9
(K=200, S=100)

CTB 74.1 30.2
(K=300, S=150)

CTB 74.0 27.3
(K=400, S=200)

CTB 73.4 30.2
(K=100, S=50)

Dolayisiyla SuperParsing algoritmasinin basarimi incelendiginde piksel-seviyesinde
ortalama etiketleme dogrulugunun ylksekligine karsin bazi “nadir” siniflardaki dogru
etiketleme ylzdelerinin olduk¢a dusik oldugu gérulmektedir. Veri kimesinde temsili disuk
olan kapi, merdiven gibi siniflar icin geri erisim kiimesinde az sayida superpiksel tespit
edilebilmekte; bu da bu siniflar icin hesaplanan olabilirlik oranlarinin distk ¢ikmasina neden
olabilmektedir. Yukarida belirttigimiz gibi sUperpiksel boyutlarinin kigaltllip bu siniflara
atanan egitim 6rnegi miktarinin artirnimasi mdmkuindur. Fakat piksel seviyesinde ortalama
dogrulugu eniyilemek icin daha baskin olan gbkytizii, bina gibi siniflara en uygun siperpiksel
boyutunun tercih edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla sUperpiksel boyutlarinin kugultiimesi
veri kimesinde az bulunan ve boyutlari kiiglik olan siniflar icin etiketleme dogrulugunu ciddi

oranda arttirirken tum pikseller icin dogrulugun dismesine neden olabilmektedir.
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3. SUPERPARSING ALGORITMASININ IYILESTIRILMESI

Bu bdolimde SuperParsing algoritmasinin etiketleme basariminin iyilestiriimesine
yonelik olarak, bdlitleme, 6znitelik secimi ve sinif olabilirlik oranlarinin hesabi igin énerilen

6zgun yaklagimlar agiklanmaktadir.

3.1 Cok-hipotezli Superpiksel Bollutleme ile Goruntu Ayristirma

Bu proje igin yaruttigimiz o6n calismada (Ak ve Ates, 2015) SuperParsing
algoritmasinin alternatif stiperpiksel goésterimleri icin elde ettigi sonuglarin kaynastiriimasina
dayanan basit bir yontem test edilmisti. Bu bildiride sahne etiketleme dogrulugunu
iyilestirmek icin birden fazla slperpiksel bélitleme sonucunu siniflandirici seviyesinde
kaynastiran bir yontem 6nerilmistir. Oncelikle SuperParsing algoritmasi kullanilarak
superpiksel etiketleri icin log-olabilirlik oranlari tespit edilir. Daha sonra alternatif stiperpiksel
bolutleme senaryolari icin hesaplanan olabilirlik oranlari piksel seviyesinde kaynastirilarak,
ilgili sahnenin bolutlenmesi ve etiketlenmesi tamamlanir.

Cok-hipotezli superpiksel bolitleme olarak adlandirdigimiz  bu yaklasimin
motivasyonu, birden fazla bélitleme ile farkh siniflar icin uygun olacak alternatif gosterimlerin
elde edilmesi ve bdylece siniflandirma dogrulugunun iyilestiriimesidir. Bolitleme alternatifi
olarak, CTB’nin farkli parametre degerleriyle yurutilmesi yaninda Quickshift bolitleme de
uygulanmistir. Birden fazla superpiksel gosteriminin kullaniimasiyla, farkh nesne kategorileri
icin uygun bolatler tespit edilebilmis, bu da daha dogru olabilirlik oranlarinin hesaplanmasini

saglamistir. SuperParsing algoritmasinin M farkli slperpiksel bdlitleme alternatifi icin
calistiilmasi sonucu elde edilen log-olabilirlik oranlari L, (1§m§M) olsun. Tim

hipotezlerin birbirinden badimsiz oldugu varsayimi igin, bir p pikselinin genel log-olabilirlik

oranl, ait oldugu superpiksellerin log-olabilirlik oranlarinin toplamina esittir:
M
L) = ) Lo clp € ) (3.1)
m=1

Burada p € s,,, p pikselinin m hipotezi altinda s,, superpiksel bdolutine ait oldugunu isaret
etmektedir. L(p,c) log-olabilirligini eniyileyen c sinifi, p pikselinin etiketi olarak atanir.
Onerilen yontem SIFT Flow veri kiimesi Uzerinde test edilmis ve SuperParsing'den daha
yuksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir (%74.3’e karsi %76.4). Egitim seti Uzerinde

herhangi bir eniyileme ya da c¢apraz-saglama (cross-validation) yapmadan saglanan bu
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performans artisi, daha akilci bir modelleme ile ¢ok ciddi iyilesme saglanabilecedine isarettir.

Sekil 3.1°de iki ydontemin siniflandirma sonuglari gorsel olarak kargilagtirilmigtir.

a) Orijinal Gorunta b) Dogru Etiketleme

c¢) SuperParsing sonucu d) Ak ve Ates (2015) sonucu

Sekil 3.1. Gorsel karsilastirma (mavi:bina, agik mavi:kapi, kahverengi:pencere, turuncu:
kaldirim, sari: yol)

Projenin ilk déneminde ¢ok-hipotezli stperpiksel bolitlemenin performansinin iyilestiriimesi

uzerinde durulmustur. Bunun igin yapilan ¢alismalar sdyle siralanabilir:

o Nesne siniflari icin, alternatif stperpiksel bolitleri ve 6znitelik betimleyicilerin kosullu
olasilik dagilimlari modellenmistir: P(s,, f*|c) (s, sUperpiksel bolutind, f* ise k.
betimleyiciyi temsil etmektedir). Bu modeller, egitim kiimesi tGzerinde kernel yogunluk

kestirimi yaklagimi ile belirlenmigtir (Bélum 3.2).

e Alternatif bolutlerin egitim kimesindeki performansi analiz edilmistir. Bundan yola
¢ikarak bir test goéruntisu icin en dogru boélatleme alternatifinin kestirimine galigiimistir
(BAlum 3.2.2).
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3.2 SuperParsing’de Kernel-tabanli Olabilirlik Kestirimi

Bu bolumde olabilirik oranlarinin  ve dolayisiyla etiketleme dogrulugunun
iyilestiriimesi igin yerel kernel-tabanli olasilik yogunluk kestirimi kullaniimasi énerilmigtir (Ates
vd., 2016). Her oznitelik vektoru igin eniyi kernel bant-genisliginin kullaniimasi ile dznitelik
olasilik yogunluklari, 6zellikle egitim o6rneklerinin az oldugu durumlar igin, daha dogru
modellenebilmigtir.

SuperParsing orta ve buylk veri kiimelerinde basarili sonucglar sunmaktadir. Fakat
Ozellikle egitim oOrneklerinin az oldugu, disik temsile sahip nadir siniflar icin kestirim
dogrulugu dismektedir. Sonucta nadir siniflara karsi negatif bir yanllk (bias) s6z konusudur
ve bu da etiketleme dogrulugunu etkilemektedir.

Bu calismada sinif-kosullu 6znitelik olasilik yogunluklari icin kernel-tabanli yogunluk
kestirimi kullaniimakta, ve bdylece olabilirlik kestirimi ve genel ayristirma dogrulugu
iyilestiriimektedir. Her o6znitelik icin Gauss kernellerinin bant-genislikleri egitim setinde
eniyilendikten sonra test goruntulerinde yerel 6znitelik yogunluklarinin daha dogru kestirimi
icin kullaniimaktadir. Kestirim 0znitelik vektorlerinin uyarlanabilir yerel komsuluklarinda
yurutulmektedir. Komsguluklar her sinifa ait egitim 6rneklerinin miktarina gore belirlenir.

SuperParsing’deki veriye dayali, parametrik olmayan olabilirlik kestiriminin iyi
c¢alismasi igin veri kUmesi yeterli buylklikte olmaldir ki test goérintisindeki her bir
superpikselin 6znitelik vektorlerinin etrafinda yeterli sayida yerel olarak kimelenmis egitim
ornekleri bulunabilsin. Bu durumda her bir siniftan egitim 6rneklerinin miktari sinif-kosullu
olasiligi igin glvenilir bir dlcim saglar. Bununla birlikte nadir siniflar icin (6r. “kapr”,
“‘merdiven”) o6zellikle dagihmin kuyruklarina dogru egitim érneklerinin kimesi seyrektir. Egitim
orneklerinin egitim goéruntilerinin daha klguUk bir geri kazanim alt-kiimesinden elde edilmesi
problemi daha da artirmaktadir. Oznitelik komsulugunun veya geri kazanim kimesinin
bUydklagunun artiriimasi, iligskisiz orneklerle eslesmenin artmasina ve sonug¢ olarak daha
gurultalt olabilirlik kestirimlerine neden olmaktadir.

Bu calismada yerel Oznitelik dagiliminin daha dogru modellenmesi icin kernel
yogunluk kestiriminin kullaniimasini énerdik. Oznitelik komsuluklarinin biyikligu varolan
egitim oérnekleri kimesine bagli olarak uyarlanabilir sekilde belirlenir. Her bir érnek, bir Gauss
kerneli ve 6rnedin test edilen Oznitelik vektorine mesafesi tarafindan belirlenen bir agirliga
gore yogunluk kestirimine katki saglar. Dolayisiyla, f* birbirinden bagimsiz ve ayni dagihima

sahip olarak (i.i.d.) varsayarsak, P(fk) olasiligi su sekilde hesaplanabilir:

|1Z| k _ gk||?
P(f¥) = %Z exp <_ M) (3.2)

. of

j=1
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Burada |Z| egitim kimesindeki sUperpiksellerin sayisi, g, Gauss kernel bant-genisgligi ve ®
uygun bir dizgeleme carpanidir. Her bir 6znitelik vektord icin, eniyi bant-genisligi o, sskernel
methodu (Shimazaki ve Shinomoto, 2010) ile kestirilir.

Olabilirliklerin hesaplanmasinda P(f*|c) ve P(f¥|¢)nin kestirimi igin eniyi bant-
geniglikleri kullanilir (Cogu durumda P(r*), P(f¥|c) ve P(f¥|c) igin eniyi bant-genislikleri
aynidir). Test superpikseli s; ve onun dznitelik vektori fi" icin, komsulugundaki her bir egitim

ornegi kernel kestirimi ile su sekilde agirliklandirilir:

n(c,BF)

1 ke _ e 2
P(f¥|c) = oD Z exp <_w> (3.3)
j=1

Burada f¥; c sinifindaki komsu vektérlerdir. P(f|¢) benzer sekilde tanimlanir.

Olabilirlik oranlarinin dogru kestirimi igin B{‘ komsulugunun boyutu kritiktir. Bir
secenek geri kazanim kimesindeki batin &rnekleri kullanmaktir. Fakat bu, fazla
yumusatiimis kosullu dagihm kestirimlerine neden olur. Onun yerine, test vektori fi’“nin en
yakindaki R komsuyu, yani en disik ||f*—f/| uzakigina sahip R &rnegi, kullanmayi
Oneriyoruz.

Bununla birlikte, 6zellikle test vektori P(f*|c) dagiliminin kuyruklarindayken, en
yakin R komsunun nadir siniflardan 6rnek icerme ihtimali disuktir. Literatirde bu problem
icin dnerilen ¢6zUm nadir siniflar i¢in fazladan egitim érnekleri kullanarak daha dengeli egitim
kimesi tasarlamaktir. Bu ¢6zim sinif-seviyesinde ortalama dogrulugu iyilestirir fakat piksel-
seviyesi dogruluga fayda etmez. Bu calismada, genel piksel-seviyesindeki dogrulugu
iyilestirmek amaciyla, her bir test dznitelik vektora fi" icin B¥ komsulugunu uyarlanabilir
sekilde se¢gmeyi 6neriyoruz. Prosedur su sekildedir: B{‘ kimesindeki en yakin R komsunun
etiketlerini kontrol ediyoruz; eger bitin 6rnekler ayni siniftan veya 2 farkl siniftan geliyorsa,
r tane yeni ¢ sinifindan en distik || — £%|| uzakligina sahip birer érnek, f;, Bf kiimesine
eklenir. Boylelikle siniflar yeterli temsil edilmediginde, komsuluk kimesi uyarlamali olarak

genigletilir.

3.2.1 Benzetimler

Benzetimlerde kernel-tabanli kestirim yontemi orijinal SuperParsing ve onun modifiye
versiyonlari ile karsilastiriimistir. Algoritmalarin basarimi SIFT Flow veri kiimesi Uizerinde test

edilmistir. Benzetimlerde piksel-seviyesinde siniflandirma  dogrulugu (yani, dogru
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siniflandirilan piksel ylizdesi) yaninda farkl siniflar i¢in dogruluk ylzdelerinin karsilastiriimasi
yapilmigtir.

Algoritmanin degiskenleri su sekilde ayarlanmistir. SuperParsing yéntemindeki gibi
geri kazanim kumesinin buyudklugu 200 goéruntudur. SuperParsing’de K=200, S=100. En
yakin komsu kimesi buyukligu R, geri kazanim kimesindeki orneklerin ortalama sayisi ile
orantihdir. 3 farkli alternatifi test ediyoruz: (K=300, $=150, R=20), (K=200, $=100, R=30),
(K=400, S=200, R=15). Ek sinif sayisi r=4 olarak sabitlendi.

Ayrica SuperParsing’in 2 farkl modifikasyonuyla karsilastirma yaptik: Uyarlanabilen
komsu kiimesi (Eigen ve Fergus, 2012) ve Cok-hipotezli SuperParsing (Ak ve Ates, 2015).
Uyarlanabilen komsu kiimeler yaklagiminda, B¥ kiimesindeki her bir egitim érnegine belli bir
agirhik verilir. Agirliklar egitim kimesinde bayir inigi tabanli eniyileme ile belirlenir.

Tablo 3.1 test edilmis yontemlerin piksel seviyesindeki etiketleme dogrulugunu
vermekte. ik situn siiperpiksellerin herhangi bir baglamsal modellemesi olmadan sadece
Temel Algoritma sonuglari icin. ikinci siitundaki sonuglar baglamsal ¢ikarim igin MRA modeli
(Tighe, 2013a) kullaniimasiyla elde edilmistir. Ayrica Onerilen kernel-tabanli metot c¢ok-
hipotezli yaklagsimin igine dahil edilmis ve tabloda Kernel+Cok-hipotezli olarak adlandiriimigtir
(Cok-hipotezli yaklasimin MRA modeli Bolum 4’te ele alinacaktir). Parametre ayarlari su
sekildedir: SuperParsing1 (K=200, $=100), SuperParsing2 (K=300, S=150), Kernel-tabanl
(K=300, S=150), ve Kernel+Cok-hipotezli (K=300, $S=150) ve (K=400, S=200) kullanarak iki
hipotez).

Tablo 3.1. SIFT Flow veri kiimesi icin piksel etiketleme dogrulugu

Dogruluk Ylzdesi
Metot Temel Algoritma [MRA
SuperParsing1 74.3 76.2
SuperParsing2 741 75.8
Uyarlanabilen komsu kimesi 76.8 771
Cok-hipotezli 76.4 -
Kernel-tabanli 76.6 77.5
Kernel+Cok-hipotezli 77.8 -

Kernel-tabanli yontem SuperParsing’e gére Temelde %2'den fazla ve MRA
kullanildiginda yaklasik %1.3 oraninda iyilesme saglamaktadir. MRA modeli ile birlikte
yontem, uyarlanabilen komsu kimesi (Eigen ve Fergus, 2012) yaklasimindan daha iyi bir
performans sergilemektedir. Her iki yontemde de egitim ornekleri agirliklarindiriimaktadir.
Bununla birlikte, Eigen ve Fergus (2012) betimleyici agirliklarini egitim slreci sonunda

sabitler; énerilen yontemdeki agirliklar ise 6znitelik vektorleri arasindaki mesafelere bagh
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olarak her bir test superpikseli icin uyarlanabilen sekilde belirlenir. Kernel-tabanl kestirim igin
gerekli bant-genigligi eniyilemesi Eigen ve Fergus (2012)de kullanilan agirhk
adaptasyonundan daha basit ve hizlidir. Ayrica Eigen ve Fergus (2012) etiketleme
dogrulugunu iyilestirmek icin egitim kiimesinde ters ¢evrilmis gorintiler ve nadir siniflar igin
fazladan geri kazanim kiimesi érnekleri kullanmaktadir.

Cok-hipotezli olabilirlik hesabi, kernel-tabanli yontem ile birlestirildiginde piksel
siniflandirma dogrulugu %77.8’'e ulagsmaktadir. Cok-hipotezli yapida MRA baglamsal
modelleme kullanildiginda dogruluk oraninin daha da artacagini Bolim 4’te gorecegiz.

Tablo 3.2'de bazi siniflarin dogruluk ylzdeleri Kernel+Cok-hipotezli ve SuperParsing
yontemleri icin karsilastirilmistir. Tablodan gorildugu tGzere, Kernel+Cok-hipotezli kestirim
bazi orta-boyutlu ve kii¢ik-boyutlu siniflarin, drnedin ¢imen ve kapi, etiketleme dogruluklarini
geligtirir. Diger taraftan, arazi, bina, dag gibi blyuk-boyutlu siniflarda da piksel-seviyesi
etiketleme dogrulugu artmis ve sonug¢ olarak genel piksel-seviyesi etiketleme dogrulugu

yukselmistir.

Tablo 3.2. Farkli siniflar icin siniflandirma dogruluklari

Sinif SuperParsing1 | Kernel + Cok-hipotezli
yaya gecidi 23.9 14.7
merdiven 12.1 16.1
kapi 10.1 17.4
¢cimen 35.2 46.4
araba 51.3 45.4
arazi 47.4 70.5
dag 67.0 73.7
bina 84.4 89.0
gOKkylizii 91.2 91.9

Sekil 3.2’de test edilmis ydntemlerin etiketleme dogruluklari gdrsel olarak
kargilastirlmistir. SuperParsing yontemi dag ile arazi ve arazi ile yol siniflarini
karigtirmaktadir. Kernel-tabanli yontemde ise daha az goérsel hata var, fakat arazi sinifinin
bazi kisimlari ile kum sinifi karistirimis. MRA+Kernel ve Kernel+Cok-hipotezli yontemleri

kernel-tabanli ydontemin sonuclarini daha da iyilestirmektedir.
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‘*\-o- o
(a) Test Goruntusi (b) Dogru Etiketleme (c) SuperParsing
: :
(d) Kernel-tabanl (e) Kernel (MRA) (f) Kernel+Cok-hip.

Sekil 3.2. Gorsel karsilastirma (kirmizi: gékyuzu, yesil: dag, acik yesil: arazi, agik turuncu:
yol, turuncu: kum)

3.2.2 Gok-hipotezli SuperParsing’de Agirlikli Olabilirlik Kestirimi

Gok-hipotezli SuperParsing’de alternatif bélitler icin hesaplanan olabilirlik oranlari
toplanarak daha dogru bir kestirim yapilabildigi gosterilmisti. Bu bdlimde ¢ok-hipotezli
SuperParsing’in performansinin iyilestiriimesi icin olabilirlik oranlarinin agirlikh toplanmasi
Uzerine bir yaklagim sunulmustur. Bu agirliklar her test goruntusu igin uyarlanabilir ve egitim
verisi Uzerinde yUrdtilen analizlerle belirlenmigtir.

Alternatif bolUtlerin agirliklandiriimasinda kriter olarak egitim verisindeki gorintilerde

gosterdikleri performans kullaniimigtir. Bir test gérntlsunin geri erigim kimesi {I3}1<¢<200

ve bu kiimedeki gorintiler igin m hipotezinin hesaplanan dogruluklari al* olsun. Geri erigim
kiimesinde test gorintisine benzer sahnelerin bulundugu varsayimi altinda a* degerleri ile
test goruntusundeki beklenen dogruluklarin iligkili oldugu degerlendiriimistir. Dolayisiyla

hipotezlerin agirliklandiriimasini su sekilde yapmayi éneriyoruz:



M
L) = ) Wil (smiclp € 5) (3.4)
m=1

Adirliklar séyle belirlenir:

200
1
Wy, = m; 1(a§” = max{a?}lsaSM) (3.5)

Burada 1(-) goOsterge fonksiyonudur. Dolayisiyla bir test gortintisu igin her hipotezin log-
olabilirlik degeri, geri erisim kimesinde en ylksek dogrulugu sagladigi goérinti sayisi
oraninda agirliklandirihr. Bu yaklasimin Kernel+Cok-hipotezli ydnteminde kullaniimasiyla
etiketleme dogrulugu %77.8'den %78.0’a ¢cikmis ve %0.2’lik bir artis saglanmistir.

Benzer bir yaklasim superpiksel/piksel seviyesinde agirlik uyarlamasi igin de
kullanilabilir. Bu kez her test siiperpikseli s; icin B¥ komsuluklarindaki (15k§20) tim
editim orneklerinde farkli hipotezlerin etiketleme dogrulugu dikkate alinabilir. Farkli
siniflandiricilarin déznitelik uzayinda yerel dogruluk performansina bakarak siniflandiricilarin
kaynastiriimasi ile ilgili literatirde de benzer calismalar vardir ((Woods vd., 1996), (Duin,
2002)). Belli bir o6znitelik vektorinin komsulugundaki egitim o6rnekleri icin farkh
siniflandiricilarin  gosterdigi siniflandirma dogdruluklari, o 06znitelik vektériine sahip test
orneklerinde siniflandirici kaynastirma igin kullanilmistir. Fakat alternatif superpiksel
bolutleme ile elde edilen egitim érnek uzaylari birbirinden farklidir ve farkh hipotezlerin kendi
Oznitelik uzaylarindaki yerel dogruluklarinin birbiriyle karsilastiriimasini zorlastirmaktadir.

Farkhh ayistirma sonuclarinin  uyarlanabilir  birlestiriimesine  yonelik  olarak
gelistirdigimiz ¢ok-hipotezli MRA modeli Bolim 4’te detayli sekilde ele alinacaktir. Bu esnek
ve uyarlanabilir yontem yerel seviyede slperpiksellerin komsuluk iligkilerini kullanarak sinif

olabilirlik oranlarini ve etiketleme alternatiflerini eniyi bicimde kaynastirabilmektedir.

3.3 Superpiksel Boliitleme ve Goriintli Ayristirma Ortak Eniyileme

Bu boélimde sunulan calismalarin amaci, ayristirma basarimini iyilestirilebilmek
adina, siniflandirma sonuglarini etkileyen butin algoritma bilesenlerinin daha uyarlanabilir
sekilde secimi igin ydntemler gelistiriimesidir. Uyarlama goérintl seviyesinde ya da her nesne
sinifi igin olabilecedi gibi her test slperpikselinin siniflandiriimasinda eniyi parametrelerin
belirlenmesine de calisiimistir. Sonugta her test goérintlsi/stperpikseli ve her nesne sinifi
icin eniyi bolutleme kriterleri, Oznitelik betimleyicileri ve egitim &rneklerinin  tahmini

amaclanmistir. Bu amag dogrultusunda yapilan galismalar su sekilde siralanabilir:
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e Egitim kimesi Uzerinde nesne siniflarinin ve bolutlerinin analizi: 6znitelik vektorlerinin
vektdr uzayinda sinif ici ve siniflar arasi dagilimlari incelenmistir. Superpiksel
bolutlerinin dznitelik vektdrlerinin nesne siniflarini ayristirma kapasitelerinin élgim
icin farkli metrikler énerilmis ve analiz edilmistir.

e Cesitli metriklere gore bir nesne sinifini digerlerinden eniyi ayirt eden o6znitelikler
tespit edilmistir. Bu metrikler alternatif siperpiksel bolutlerinin karsilastirmali analizi
icin de kullaniimigtir.

o Her test sUperpikseli icin, komsulugundaki egitim ornekleri ve bunlarin 6zniteliklerinin
yerel dagilimina bagh olarak uyarlanabilir bir sinif-kosullu olasilik dagihm kestirimi

yontemi gelistiriimistir.

Asagidaki bolimlerde yapilan ¢alismalar daha ayrintili olarak ele alinmistir.

Superpiksel boliit ve 6zniteliklerinin analizi

iki-hipotezli SuperParsing’de bir piksel ait oldugu iki bélitten gelen toplam 40 farkli
Oznitelik vektérl icin hesaplanan sinif-kosullu log-olabilirlik oranlarinin toplamina goére
siniflandiriimaktadir. Tablo 3.3'te cesitli 6znitelik vektorlerinin tek baslarina ve birlikte
kullaniimalari durumunda piksel-seviyesinde ve farkh siniflar icin elde edilen etiketleme
dogruluklari iki farkh boltutleme ((K=300, S=150) ve (K=400, $=200)) icin listelenmistir.

Tablo 3.3’ten anlasilacagi gibi Ozniteliklerin siniflandirma basarimlari farkliliklar
gostermekle birlikte birbirlerini tamamlayici olmalari sayesinde birlikte kullanildiklarinda
etiketleme dogruluguna hepsi katkida bulunmaktadir. Bu tablodan ¢ikan bir diger sonug ise,
bir 6znitelik vektorinin basariminda superpikselin sinifi ve bolitleme yéntemine gére kayda
deger degisiklikler olabildigidir. Ornegin top_height 6zniteligi kum sinifi igin yol sinifina gore
¢ok daha basarihdir; c¢unkl fop height superpikselin goruntl icindeki yuksekligini
gostermektedir ve sahnede kum bdlgeleri gokylzu ve denizin altinda kaldigi icin kum
superpiksellerinin ylksekligi disuktir. Halbuki yol stperpikselleri sahnede farkh bolgelerde

yer alabilecegi igin yukseklik bilgisi ayirt edici degildir.

Tablo 3.3. Farkl 6znitelikler icin siniflandirma dogruluklari

Oznitelik (K=300, $=150) (K=400, $=200)

piksel | dag bina yol kum | piksel | dag bina yol kum

sift_hist_int| 51.9 | 32.3 | 38.2 | 63.0 | 494 | 53.8 | 309 | 464 | 626 | 41.8

int_text_ 36.3 | 145 | 156 | 469 | 23.7 | 370 | 140 | 18.7 | 50.8 | 26.4

bb_extent | 31.3 | 10.9 | 26.7 | 43.9 | 555 | 284 | 122 | 269 | 442 | 26.7

top_height | 21.8 | 10.6 7.4 24 335 | 249 7.6 9.7 6.1 20.5

color_hist | 33.1 | 13.8 | 121 33.9 | 133 | 33.0 | 15.0 | 12.2 | 335 8.1

gist_int 40.8 | 141 | 27.2 | 58.8 | 423 | 43.2 | 15.0 | 30.2 | 58.7 17..6

hepsi 76.6 | 726 | 885 | 805 | 168 | 764 | 721 | 88.7 | 834 | 124
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Bolut alternatiflerinin  gesitli  siniflarda  goésterdikleri  performans farklarindan
faydalanabilmek icin basit bir uyarlamali ydntemi test ettik. iki hipotezli ydntem igin dncelikle
her iki alternatifin etiketleme dogrulugu egitim kiimesi Gzerinde karsilastirilir ve her sinif i¢in
en yuksek etiketleme dogrulugu veren hipotez belirlenir. Bu bilgiyi h(c) € {0,1,2} ile temsil
edelim. Eger iki hipotezin dogruluklari arasinda kayda deger bir fark yoksa o zaman h(c) = 0.
Bir test pikselinin ait oldugu iki stiperpikselin etiketleri ¢;, c, ve ¢ok-hipotezli ydntemden gelen

etiket ¢; olsun. Bu durumda etiket tahmini c;'yi su sekilde glincellemeyi Oneriyoruz:

Eger h(c;))=1lisecr = ¢
Eger h(c;)) =2isecs = ¢,
Aksi taktirde Cr = ¢

Genelde h(c) # 0 olan siniflar etiketleme dogrulugu duisuk nadir siniflara denk
gelmektedir. Dolayisiyla etiket guncellemesinin genel piksel-seviyesindeki basarim Uzerinde
etkisi sinirli kalmaktadir. Farkli hipotezler igin yapilan benzetimlerde etiketleme dogrulugunda

%0.2 - %0.5 arasi bir iyilesme gdzlenmis ve maksimum dogruluk olarak %78 elde edilmistir.

Oznitelikler ve siniflar arasindaki kargikh bilginin kestirimi

Tablo 3.3 ilging olmakla birlikte Ozniteliklerin ortak basarimina isik tutmamaktadir.
Baska deyigle tumu birlikte kullanildiginda hangi 6zniteligin hangi durumda ne kadar katki
sagladiginin analizi cok daha karmasiktir. Bu bolumde bu katkiy! dlgebilmek icin bir metrik
Onerilmis ve test edilmistir. Burada hedeflenen, uygun metriklerin kullaniimasiyla her test
goéruntlusu/superpikseli icin eniyi bolit ve 6zniteliklerin tahmin edilmesi ve bodylece daha
dogru log-olabilirlik oranlarinin hesaplanmasidir.

Bir Ozniteligin siniflari birbirinden ayirt etme gucindn dlgimu igin siniflarin 6nsel
dagilimi P(c) ve Oznitelik-kogullu sinif dagihmi P(c|f") karsilastirilabilir. Eger ¢ ve f*
birbirinden bagimsiz ise P(c) = P(c|f¥). Bu durumda karsilikli bilgi miktari (mutual

information) I(c, f*) = 0.

I(c,f¥) = IZP(CJ, k)logp(()f;j;f?c) df* (3.6)

Dolayisiyla I(c,f") ne kadar buyukse 6zniteligin o kadar ayirt edici oldugu soylenebilir. Bir
superpiksel s; icin komsulugundaki egitim orneklerinin yukaridaki ifadeye katkisi soyle

hesaplanabilir:
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,BF) |z
Is,(c, f*) = n(c, BF) log <n7£€Cl Z)) ﬁ) (3.7)

Bu metrigi tim siniflar ve tim test sliperpikselleri Gizerinden toplarsak:
Ky - 1 k
M(f*) =g I5,(c;, f*) (3.8)
si J

Burada & toplamdaki tim orneklerin sayisidir. Sekil 3.3'te farkh 6znitelik vektorleri
(1 < k < 20) igin toplam Kkarsilikli bilgi miktarlari M(f*) ile test gorintilerindeki etiketleme
dogruluklari arasindaki iliski gosterilmistir. Goraldugu gibi kargilikh bilgi miktarlariyla dogruluk
oranlari arasinda guglu bir ilinti vardir ve karsilikli bilgi miktari arttikga dogruluk orani genelde
artmaktadir. Bu grafikte k = 21, tum 06znitelik vektorlerinin birlikte kullanildigi durumu temsil
etmektedir. Bu durumda M({fl}lslszo) hesabi icin toplam log-olabilirlik oranlari L(s;, c)
kullanilarak  P(c;|{f"}1<1<20) Ve P(c;,{f'}i<ic20) olasiliklari bulunmustur. Grafikten de
anlagildigr gibi kargilikh bilgi metrigi tim o6zniteliklerin birlikte kullaniimasiyla elde edilen
dogruluk artisini hassas bir sekilde gostermektedir. Her iki grafik arasindaki ilinti katsayisi
0.90 gibi yluksek bir degerdir.

karsgilikh bilgi dlgiti
r T T

dogruluk (%)

I EL gt

10 12 14 16 18 20 22 0

8 1 2
k (6znitelik indeksi) K (6znitelik indeksi)

(a) Oznitelik dogruluk oranlari (b) Karsilikli bilgi miktarlari
Sekil 3.3. Farkh Oznitelikler icin etiketleme dogrulugu - karsilikli bilgi miktarlari
karsilastirmasi ((K=300, S=150) bolitleme igin).

Karsilikli bilgi miktarinin tim test kimesinde siniflandirma dogrulugunun gurbiz bir
OlcUtl oldugu gorilmektedir. Bu gdzlemden yola c¢ikarak, daha yerel seviyede her test
gorintlsu ya da sUperpikseli igin, bu o6lgutl alternatif 6znitelik ve bolatlerin siniflandirma

basarimini kestirmede kullanmayi denedik. Bu amacla denklem (3.7)deki degerin farkli

siniflar Uzerinden toplami, ﬁ}]j Isi(cj,fk), bir superpiksel icin farkli 6znitelik vektorlerinin
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dogru siniflandirma kapasitesinin élgtti olarak test edildi. Geligtirilen bu ol¢it, gorantd/
superpiksel seviyesinde alternatif bolit ve dznitelikler arasinda tercih yapmak igin ya da
alternatiflere agirhk atamak icin kullanildi. Fakat yapilan testler elde edilen performans
artiglarinin kisith kaldigini (%0.2’den az) gostermistir. Stperpiksel seviyesinde uyarlanabilir
bir ydntem gelistirmek icin her siperpikselin komsulugundaki 6znitelik vektorlerin dagihmi ile

ilgili daha gelismis bir modele ihtiya¢ oldugu sonucuna varilimigtir.

Kosullu olasiliklarin kestiriminde yumusak agirliklandirma

Uyarlanabilir bir modelleme ile hedeflenen temel amag¢ sinif-kosullu olasilik
dagihmlarinin daha dogru kestiriimesidir. Tim 6grenme problemlerinde oldugu gibi, egitim
kiimesinden &grenilmeye calisilan P(f"|c) kosullu olasiliklarinin kestirimindeki hatanin iki
temel bileseni model yanhhgi (bias) ve degisintisidir (variance). Bu iki hata bilegeni arasinda
dogru bir ddunlesim ile daha basgarili 6grenme algoritmalari gelistiriimesinin mimkuin oldugu
dusinUlmektedir.

Bir s; sliperpikselin komsulugundaki her egitim érnegi f% ;, P(c|f*) igin gok basit bir

kestirim olarak gorulebilir:
Bi(c|f*¥) = P(c|fk;) =a(c=c") (3.9)

Burada d(-) delta (birim dirtl) fonksiyonudur. Bu kestirimin yanhhdi disik ama degisintisi

yuksektir. Komsuluktaki tim ornekler kullanildiginda:

|1 |1

_ 1 © . 1
P(c|f*) ZWZ Bi(c|f*) ZWZ P(clfk ) (3.10)
tlj=1 tl5=1

Boylelikle degisinti dusurllerek daha gurblz bir kestirim elde edilmeye c¢alisiimaktadir.

Kestirim hatasi g bilesenine ayrilarak incelenebilir:
AN2 . ~12 ~
E|(P - P)’| = Bias[P]" + Var[P] + o2 (3.11)

Burada o2 indirgenemez hatay temsil etmektedir. Yanhlik hatast:
Bias|P| = E[P] - P (3.12)

Ve degisinti hatasi:
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var[P] = E [(P - E[P])’] (3.13)

Yanlilik ve degisinti arasinda daha iyi bir édiinlesim saglayabilmek icin 2;(c|f*)
kestirimi olarak bir birim durtt kullanmak yerine sinif olasiliklarina daha yumusak bir atama
yapmay! Gneriyoruz. P(c|f% ;) olasiliklarinin nasil secilecegi ise egitim kimesinde f% ;
orneginin kendi komgulugundaki érneklerin olasilik dagilimlari ile belirlenecektir. Dolayisiyla
tim egitim kimesi 6rnekleri Gzerinde dongulu sekilde P(c|fc’$_j) kosullu olasiliklari asagidaki

algoritma ile belirlenir.

1<j<lz| igin:
ilklendirme: P(c|ff ) = a(c =)

Guncelleme: Kosullu olasiliklar her érnegin komsulugundaki ornekler kullanilarak
guncellenir;

k
|Bf |

Lz B(c|fk ) (3.14)

P(lec]g.j) =@ _a)P(lec]g.j) + Bk|
J =1
Burada a guncelleme miktarini temsil etmektedir ve eniyi yanhlik-degiginti

odunlesimini saglayacak sekilde segilmelidir.

Giuncelleme yeterli iterasyondan sonra sonlandirilir. Egitim kiimesinden elde edilen
P(c|fk ;) olasiliklari test kiimesindeki stiperpikseller igin denklem (3.14)'deki gibi P(c|f*) ve

log-olabilirlik oranlarinin kestiriminde kullanilir. Onerilen yontemde en kritik parametre a
guncelleme katsayisidir.

Farklh « degerleri ve iterasyon sayilariyla yapilan testlerde, sinif ortalama
dogrulugunda %1’e varan artislar gézlenirken piksel-seviyesinde dogruluk artisi %0.2'nin
altinda kalmigtir. Dolayisiyla komsuluktaki érneklerin daha yumusak agirliklandiriimasi nadir
siniflar icin daha basarili etiketleme saglamakla birlikte bu sonug¢ piksel seviyesinde

etiketleme dogruluguna fazla yansimamaktadir.

3.4 Siiperpiksel Oznitelikleri icin Kodlama Yéntemleri

Onceki bélimde siiperpiksel 6zniteliklerinin ayristirma basarimlari kapsaml sekilde
ve farkl metriklerle analiz edilmisti. Stiperpiksel seviyesinde uyarlanabilir 6znitelik secimi ve
agirliklandirma ile etiketleme dogrulugunda kayda deger bir artis elde edilemedigi

gozlenmistir.
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Ozniteliklerin siniflandirma bagarimini iyilestirmek igin literatiirde 6nerilen gok sayida
Oznitelik kodlama ydntemi mevcuttur. Bu bélumde iki farkli kodlama yénteminin SuperParsing
etiketleme dogrulugu Gzerindeki etkisi kapsamli benzetimlerle analiz edilmistir. Elde edilen
sonuglardan bir konferans bildirisi yayinlanmistir (Ates ve Sinetci, 2017a).

Superpiksel seviyesinde 6znitelikler genelde kelime torbasi (bag of words) yaklagimi
ile tespit edilmektedir. Oncelikle stperpiksele ait her piksel igin dznitelik vektdrii hesaplanir.
Daha sonra bu 6znitelikler vektor nicemlenir ve nicemleme indislerinin histogrami ¢ikarilr.
Hesaplanan histogram superpiksel icin 6znitelik betimleyici olarak kullanilir.

Son yillarda kelime torbasi modelini iyilestirmek icin, sabit nicemleme kullanan bir
kodlama yerine, 6znitelik vektorleri ile ilgili daha fazla bilginin korunmasini saglayan 6zgun
kodlama yéntemleri énerilmistir (Chatfield vd., 2012; Huang vd., 2014). Bu yontemler sahne
ve nesne siniflandirma problemlerinde test edilmis ve siniflandirma basariminda onemli
artiglar sagladiklari gosterilmistir.

Literatirde slperpiksel 6zniteliklerine farkhh kodlama ydntemleri uygulayan goérinti
ayristirma calismalari pek yoktur. George (2015)'te SIFT 6znitelikleri icin Fisher vektor
kodlama kullaniimistir. Asagdida detaylandirilan ¢calismada siperpiksel SIFT 6znitelikleri igin
Kernel Kod-tablosu Kodlama (KKT) (van Gemert vd., 2008) ve Yerellik-Kisith Dogrusal
Kodlama (YDK) (Wang vd., 2010) ydntemleri test edilmigtir.

3.4.1 Oznitelik Kodlama Yéntemleri
Siniflandirma problemlerinde ¢ temel adimdan bahsedilebilir:

i) yerel (piksel-seviyesinde) 6zniteliklerin ¢ikarilmasi;
ii) Oznitelik vektorlerinin kodlanmasi ve birlestiriimesi (pooling) ile gorinti/nesne/
superpiksel igin 6znitelik betimleyici elde edilmesi;

iii) gorinti/nesne/superpiksel betimleyicinin siniflandiriimasi.

Kelime torbasi modelindeki temel yaklasim, 06znitelik vektdrlerinin  bir kod-
tablosundaki en yakin kodsdzcugine atanarak nicemlenmesi ve nicemlenmis &zniteliklerin
histograminin betimleyici olarak kullaniimasidir. Kod-tablosundaki kodsézcukleri (yani, gorsel
kelimeler) genelde egitim setindeki vektorlerde kmeans gibi bir topaklandirma algoritmasi
kullanilarak tespit edilir.

Literatirde son donemde bu sabit nicemleme yontemine alternatif olarak onerilen pek
¢ok Oznitelik kodlama yaklasimi sunulmustur. Bunlardan bazilari: Yerellik-Kisith Dogrusal
Kodlama (Wang vd., 2010), Fisher Vektor Kodlama (Perronnin vd., 2010), Sitper Vektor
Kodlama (Zhou vd., 2010), ve Kernel Kod-tablosu Kodlama (KKT) (van Gemert vd., 2008).

Sabit nicemleme/eslemleme vyerine bu gelismis kodlama yontemlerinin kullaniimasi,
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nicemlemeden kaynaklanan hatanin ve bilgi kaybinin azaltilarak daha ayristirici

betimleyiciler elde edilmesini ve bdylece siniflandirma basariminin artmasini saglamistir.

Kernel Kod-tablosu Kodlama (KKT)

Sabit nicemleme/eglemleme yontemi, verilen sézlukteki en yakin gorsel kelime ile her
bir betimleyici vektori eslestirir. iki birbirine benzemeyen dznitelik vektori herhangi bir ayrim
yapillmaksizin ayni gorsel kelimeye atanabilir. Kodsdézcigl anlam belirsizligi ile
ilgilenmemesinden dolayr onemli bilgi kaybina neden olur. Bu ydntemde betimleyici,
sozlukteki sadece bir tane en yakin kelimeye ait olur. Bu iki nedenden otlrt ¢cok buylk
nicemleme hatalari olusur.

Yumusak nicemleme/eslemleme yontemi, her bir betimleyici vektéri en yakin birden
fazla gorsel kelimeye atar. Atama agirliklarini yerel betimleyici uzayindaki sézclk
merkezlerine olan yakinligina gore ayarlar. Bu yontem orijinal goruntl oznitelikleri hakkinda
daha fazla bilgi saklar. Sabit eslemlemedeki sorunlari gorsel kelimelere agirlikli atama
yaparak azaltir.

KKT yumusak eslemleme uygulayan bir kodlama yontemidir. KKT'de vektor
nicemleme igin, tek bir kodsbézciuglne atama (sabit nicemleme) yerine birden fazla
kodsdzcligline yumusak eslemleme yapilmaktadir. Kodsdzclklerine atanan agirliklar bir
kernel uzakhk fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Betimleyicilerin kodlanmasi daha detayli
olarak van Gemert vd. (2008)'de su sekilde verilmigtir (x éznitelik vektérl ve a, kodsdzcugi

olsun, 1 <t < A):

_ K(xap)
[fkkt(x)]t - j}=1 K(X,aj) (315)
Burada
TV
K(xa) = exp <— %) (3.16)

KKT kodlamada daha iyi bir verim alabilmek adina 6znitelik vektorlerinin en yakin 5
gorsel kelime ile sifrelenmesi onerilmistir. Dolayisiyla A = 5 ve {a;};<;<4 X vektoriine en yakin
gorsel kelimelerin kumesidir. KKT'de o parametresi agirliklarin ne kadar homojen
dagitildigini  belirlemektedir; o arttikca agirliklar birbirine yaklasmaktadir. Ozet olarak,
kernelin sekli direkt olarak uzaklik fonksiyonundan gelirken, kernelin boyutu veriye ve

goruntu betimleyiciye baglidir.
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Kod-tablosundaki toplam goérsel kelime sayisi T olsun. KKT kodlama sonucu
frne O =[frr: @11 - [frere X 1r] kodvektdri T uzunlugunda ve A =5 en yakin gorsel kelime
disinda kalan katsayilari sifirdir. Ayrica |[fir: ()|l = 1.

KKT betimleyici i¢in son adim, superpiksele ait kodvektorlerin birlestiriimesidir. Bunun
icin en ¢ok tercih edilen ydntemler ortalama birlestirme ve maksimum birlestirmedir.
Ortalama birlestirme operasyonu, superpiksele ait bitliin yerel betimleyicilerin katsayilarini

toplar ve duzgeler:

1
frre = ISP Z freree (X;) (3.17)

iESP

Burada |SP| superpiksel boyutunu (yani piksel sayisini) temsil etmektedir. Dolayisiyla

ortalama birlestirme ile 6znitelik histogrami elde edilmektedir.

Yerellik-Kisith Dogrusal Kodlama (YDK)

YDK yonteminde de, KKT'de oldugu gibi, 6znitelik vektorl yerel komsulugunda yer
alan kodsdzcuklerinin dogrusal bir birlesimi olarak ifade edilir. Fakat kodsézcliklerine atanan
agirliklarin tespiti igin farkh bir yaklagim izlenir. KKT'de oldugu gibi {a;};<;<4 x Oznitelik
vektorine en yakin gorsel kelimelerin kimesi, A =5 ve B=[aq, ay, ..., a,4] sutunlari bu en
yakin kodsodzcuklerinden olugsan matris olsun. Kodsodzcuklerine atanan agirliklar

a=[ay, ay, ..., a,]" asagidaki eniyileme probleminin ¢ozimii ile belirlenir:
o' =argminr,_,[|x — Ba||? + Bla|? (3.18)

Burada f kiglk bir diizlestirme sabitidir ve 17a=1 kisiti ile agirliklarin toplaminin 1 olmasi
saglanir.

Kod-tablosundaki toplam gorsel kelime sayisi T ise, YDK kodlama sonucu elde edilen
betimleyici ;4 (x)= [[fydk(x)]1 [fydk(x)]T] kodvektorii T uzunlugunda olacaktir ve sadece
A =5 en yakin gorsel kelimeye karsilik gelen katsayilari sifirdan farkhdir: [fydk(x)]la =

t
a;, 1<t<A (Ia;, gorsel kelime a;’nin sbézllkteki sira numarasidir).

YDK betimleyici igin son adim, sUperpiksele ait kodvektorlerin birlestiriimesidir. Bunun

icin YDK'da maksimum birlestirmenin, ortalama birlestirmeye gére daha basarili oldugu

gOsterilmistir. Dolayisiyla,
[fyar], = maxiesp[fyax(x)],, 1<t<T (3.19)
Son olarak sliperpiksel kodvektori normu 1 olacak sekilde diizgelenir:
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N fyar

= Y& 3.20
T (3.20)

3.4.2 Benzetimler

Bu calismada SuperParsing'in alti (6) farkh SIFT 6zniteligi icin KKT ve YDK kodlama
kullaniimasi test edilmigtir. Diger 14 6znitelik degistiriimemistir. Orijinal algoritmada bunun
disinda iki degisiklik daha yapilmistir:

1) Oznitelik komsuluguna geri erisim kiimesinden sabit sayida en yakin R adet
superpiksel dahil edilmigtir;

2) KKT kodlanmis SIFT betimleyicileri arasindaki uzaklik hesabi icin L; ve
Bhattacharyya metrikleri (dg) test edilmistir:

T
dg(f, f;) = —In (Z [file- [f,-]t> (3.21)

YDK kodlanmig betimleyiciler igin ise L, uzaklik metrigi kullaniimigtir.

Benzetimlerde orijinal SuperParsing (SP) ile dért modifiye versiyonu karsilastiriimistir:
SPv1 (sadece 1 no'lu degisiklik), SP+KKT+L1 (KKT kodlama, 1 ve 2 no'lu degisiklikler, L,
uzakhk metrigi), SP+KKT+BH (KKT kodlama, 1 ve 2 no'lu degisiklikler, Bhattacharyya
uzaklik metrigi), SP+YDK+L2 (YDK kodlama, 1 no'lu degisiklik, L, uzaklik metrigi). Ayrica

KKT kodlamada sdzlik blyUkligu T ve o parametresi igin farkli alternatifler test edilmistir:

i) SP+KKTv1: SP+KKT+L1, T=256, ¢ = 75
ii) SP+KKTv2: SP+KKT+L1, T=512, ¢ = 100
iii) SP+KKTv3: SP+KKT+L1, T=1024, ¢ = 100
iv) SP+KKTv4: SP+KKT+BH, T=256, ¢ = 75
V) SP+KKTv5: SP+KKT+BH, T=512, ¢ = 100

YDK kodlama igin de T ve 8 parametresi su sekilde secilmigtir:

i) SP+YDKv1: SP+YDK+L2, T=256, f = 0.015
ii) SP+YDKv2: SP+YDK+L2, T=512, f = 0.008
iii) SP+YDKv3: SP+YDK+L2, T=1024, f = 0.006
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Algoritmalarin basarimi SIFT Flow veri kimesi Uzerinde test edilmistir. Benzetimlerde piksel-
seviyesinde siniflandirma dogrulugu (yani, dogru siniflandirilan piksel yizdesi) yaninda sinif
seviyesinde dogruluk ortalamalarinin karsilastiriimasi yapilmistir. SuperParsing'de CTB

parametre degerleri K = 400,S = 200 ve komsuluk boyutu R = 15.

Tablo 3.4. SIFT Flow veri kiimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Ydntem Temel MRA

SP 73.9/29.5 7541271
SPv1 76.1/27.2 76.6/23.3
SP+KKTv1 77.1129.9 77.6/29.0
SP+KKTv2 77.8/30.7 78.0/29.0
SP+KKTv3 77.4130.6 77.6/28.3
SP+KKTv4 77.2/30.1 78.1/27.3
SP+KKTv5 77.6/30.5 77.7128.7
SP+YDKv1 77.7/29.4 78.1/27.9
SP+YDKv2 75.9/28.9 76.6/27.2
SP+YDKv3 77.0/29.6 7731274

Tablo 3.4'te toplam 9 versiyon ile birlikte SuperParsing algoritmasinin piksel
etiketleme ve ortalama sinif dogruluk yuzdeleri verilmistir. Algoritmalarin Temel ve MRA
versiyonlari i¢in karsilastirma yapilmistir. KKT ve YDK kodlama ile SPv1 Temel algoritmaya
gbre piksel dogrulugunda %1.7'e varan artis gdzlenmistir. SPv1 SuperParsing'e gore piksel
dogrulugunda %?2.2 daha yuksek iken sinif ortalamalarinda daha distk sonug¢ vermistir. KKT
ve YDK kodlama kullanilarak her iki Olgutte de iyilesme saglanmistir. Sadece SP+YDKv2
sonuglari beklentinin altindadir. MRA modeli kullanildiginda piksel dogrulugunda artiglar
daha kisith kalmistir. SPv1 MRA ile karsilastirildiginda piksel dogrulugunda %1.5, sinif
ortalamalarinda %5.7'e varan artis s6zkonusudur. SP MRA ile karsilastirildiginda ise piksel
dogrulugunda %2.7, sinif ortalamalarinda %1.9'a varan artis elde edilmistir. Soézlik
blyukligu ve uzakhk metrigi karsilastirmasinda net bir sonu¢ gézlenmemistir. KKT'de T=512
ve L; uzakligi (SP+KKTv2) icin biraz daha iyi sonuglar elde edildigi sGylenebilir.

Tablo 3.5, 20 6znitelik yerine tek bir SIFT betimleyicinin kullaniimasi durumunda elde
edilen sonuglari géstermektedir. Bunun icin en basarililardan olan slperpikselin tim
pikselleri kullanilarak hesaplanan SIFT betimleyici tercih edilmigtir. Goruldugu gibi KKT
kodlama SIFT betimleyicinin etiketleme dogrulugunda %6.4'e varan artis saglamaktadir. Sinif
ortalamalarinda artig %9.1'e kadar ¢ikmaktadir. Bu sonuglarda Bhattacharrya metriginin

L,'den piksel dogrulugu olcutinde daha basarih oldugu goérulmektedir. MRA ile Temel
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algoritmaya gore yaklasik %10'luk artis elde edilmekte ve tek bir betimleyici ile %70'in

Uzerinde piksel etiketleme dogrulugu saglanmaktadir.

Tablo 3.5. SIFT betimleyici icin dogruluk (piksel/sinif ort.) kargilagtirmasi

Sekil 3.4. Gorsel karsilagstirma (kirmizi: gokyuzu, yesil: dag, k.rengi: agag, mavi: yesil alan,

sari: bitki)

Ydéntem Temel MRA
SP 46.7 /1 23.0 60.9/23.3
SPv1 55.2/24.7 66.2/24.9
SP+KKTv1 59.4/33.8 70.0/33.7
SP+KKTv2 59.8/31.9 69.1/29.0
SP+KKTv3 59.8/33.8 69.5/31.7
SP+KKTv4 61.6 / 33.1 71.8/30.8
SP+KKTv5 61.6 / 33.1 71.0/32.3
SP+YDKv1 60.7 / 33.1 69.5/32.2
SP+YDKv2 59.8/33.0 68.7/31.2
SP+YDKv3 61.0/34.1 68.9/32.5

(a) Test Goruntusu

g |

(b) Dogru Etiketleme

g |

(c) SP MRA

(d) SP+KKTv2 MRA




Sekil 3.4'te SP MRA ve SP+KKTv2 MRA icin etiketleme dogrulugu gorsel olarak
karsilastiriimistir. SuperParsing oldukg¢a zor olan yesil alan-bitki sinif ayrimini bagsaramazken
KKT kodlama ile bu mimkin olmus, hatta bitki sinifi dogru etiketlemeden daha gergekgi
sekilde ayrigtinimigtir. Ayrica dagin eteklerinde zor goriinen agac sinifini da bir miktar tespit
edebilmistir. Sonuglar géruntiden goruntiye degisiklik gostermekle birlikte genel gdzlem
KKT ve YDK kodlama ile daha tutarli sonuglar Uretildigidir.

Sonug olarak, benzetim sonuglari KKT ve YDK ile 6znitelik uzayinda farkh siniflarin
kosullu dagihmlarinin birbirinden daha iyi ayrildigi ve boéylece daha dodru sinif olabilirlik

oranlari kestirildigini gostermistir.

3.5 CNN Ozniteliklerinin SuperParsing’de Kullaniimasi

Derin evrisimsel sinir aglari (CNN) pekcok siniflandirma probleminde oldugu gibi
go6runty siniflandirma ve sahne etiketleme alanlarinda da ¢ok ciddi basari goéstermistir. CNN
mimarisinin en onemli o6zelliklerinden birisi goruntuyle ilgili herhangi bir on-isleme ve
betimleyici tanimlamaya gerek olmadan siniflandirici egitiminin yapihiyor olmasidir.
Dolayisiyla CNN mimarisi siniflandirma igin gerekli gorinti 6zniteliklerini de egitim sirasinda
o6grenmektedir. Cok katmanh bu mimarilerin farkli katmanlarindan elde edilen vektérel
degerler gorantu ile ilgili cesitli 6zniteliklere denk gelmektedir. Cok genis goruntu veri
setlerinde egitilen derin mimarilerin katmanlarindan c¢ikarilan bu 6znitelikler cesitli
siniflandirma problemlerinde kullaniimis ve SIFT gibi “el yapimi” ézniteliklerden daha basarih
sonuglar vermigtir (Budnik vd., 2015). Ayrica 6grenilmis 6zniteliklerle “el yapimi” 6zniteliklerin
birlikte kullaniimasinin da siniflandirma dogrulugunu artirdigi gésterilmistir (Budnik vd., 2015;
Park vd., 2016).

Bu boélumde SuperParsing icin CNN 06zniteliklerinin kullaniimasiyla ilgili yapilan
¢alismalardan bahsedilmistir. Nguyen vd. (2016)’dakine benzer sekilde, CNN &znitelikleri
hem geri erisim kimesi belirlerken global eglestirme icin ve hem de yerel sUperpiksel
eslestirme icin kullaniimistir. Kullandigimiz 6znitelikler, VGG-F (Chatfield vd., 2014) ve
AlexNet (Krizhevsky vd.,2012) aglarinin en son siniflandirma katmanindan &nceki
katmandan elde edilmistir. Bu derin aglar ILSVRC ImageNet veri kiimesinde (Deng vd.,
2009) egitilmistir.

Geri erisim kiimesi tespitinde, test gorintisu icin CNN ag katmanindan 4096 boyutlu
bir 6znitelik vektord elde edilir. Bu vektor dizgelendikten sonra tum egitim goruntulerinin
CNN vektorlerine olan L, uzakhgdi hesaplanir. Kullanilan diger global betimleyicilerle birlikte
Bolim 2.1’de anlatildidi gibi bir siralama ile geri erisim kiimesi belirlenir.

Superpikseller icin, 20 adet 6zniteligin yaninda, VGG-F ve AlexNet 6znitelikleri icin de

sinif-kosullu olabilirlik oranlari Boélim 2.1°deki gibi hesaplanmistir. Yerel seviyede CNN
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Ozniteligi, superpiksel bdlgesi hari¢ tim goérintindn sifira atanmasi ve ag c¢iktisinin bu
“stperpiksel goérintlsi” igin hesaplanmasi ile bulunur.

Ogrenilmis CNN 6zniteliklerinin diger 6zniteliklerle kaynastiriimasi SuperParsing’in
ayristirma dogrulugunu artirmaktadir. Fakat Bélium 3.3'te de tartisildigi gibi bazi 6zniteliklerin
SuperParsing performansina katkisi dusuktir ve CNN &znitelikleri ile kullaniimalarinin
faydasi olmayabilir. Bu nedenle, hem global betimleyiciler hem de stperpiksel betimleyiciler
icin, farkh 6znitelik kombinasyonlari denenmis ve en iyi performans veren 6znitelik altkimesi
bulunmaya calisiimistir. Ayrica daha basarih olan (KCB/LLC kodlanmig) SIFT ve CNN
Ozniteliklerinin log-olabilirlik oranlarina daha ylksek agirlik, wy, atanarak etiketleme

basariminin nasil degistigi analiz edilmigtir:

P(f4]e)
P([O)

L(s;c) = Z wy log (3.22)
K

Tablo 3.6 ve 3.7’de SIFT Flow veri kimesinde farkli 6znitelik kombinasyonlari ve
agirliklandirmalari ile elde edilen sonuglar iki boélitleme alternatifi icin sunulmustur ((K=400,
§=200, R=15) ve (K=200, S=100, R=30)). Yontemlerle ilgili kullanilan kisaltmalar su sekilde

tanimlanmistir:

o GB (Global betimleyici): VGG-F, AlexNet, uzamsal piramit (UP), Gist, renk
histogrami (RH)
e SB (Superpiksel betimleyici):
o Tumu: 22 dznitelik (VGG-F, AlexNet ve standart 20 6znitelik)
o Kisitli: 18 6znitelik (kullaniimayanlar: renk standard sapmasi, 2 tekston
Ozniteligi, kusatan kutu (bounding box) boyutu)
o LLC/KCB: 6 adet SIFT 6zniteligi icin LLC/KCB kodlama
o Agirlikli: VGG-F, AlexNet icin wy, = 2; ortalama renk ve 2 SIFT 6zniteligi

icin wy, = 3; digerleri icin wy, = 1.

Tablolardan ortaya c¢ikan sonuca goére, slperpikseller icin CNN 6zniteliklerinin
kullanilmasi piksel dogrulugunu her iki alternatif icin de %0.7 artirmistir. Geri erisim
kimesinin belirlenmesinde VGG-F ve AlexNet &zniteliklerinin global betimleyici olarak
kullaniimasi ise hem piksel dogrulugunda hem de ortalama sinif dogruluklarinda kayda deger
artiglar saglamistir. Bu sonug, test goruntlisune daha benzer egitim seti goruntllerinden
gelen superpiksellerle eslestirme yapilmasinin daha dogru log-olabilirlik orani hesabi igin
onemini ortaya koymaktadir. Geri erisim kiimesinin iyilestiriimesi, test goérintiisiinde varolan

nadir siniflarla etiketlenmis benzer egitim stperpikselleri bulma olasiligini artirmakta; bu da
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nadir siniflarin etiketlenme dogrulugunu ve dolayisiyla ortalama sinif dogrulugunu
iyilestirmektedir. Global betimleyici olarak VGG-F veya AlexNet ile beraber uzamsal
piramidin de kullaniimasi basarili sonuglar vermigtir. Dolayisiyla CNN o6znitelikleri ile “el
yapimi”  Ozniteliklerin  birlikte  kullaniimasinin  performansa olumlu  katkisi  vardir.
Superpikseller igin bazi disuk performansli 6zniteliklerin ¢gikarilmasinin performansa biyUk
bir katkisi olmamistir. Log-olabilirlik oranlarinin agirliklandiriimasi ise piksel dogrulugunu bir
miktar artirirken sinif ortalamasini disirebilmektedir. Sonug olarak, yapilan tim denemeler
sonucunda, piksel dogrulugunda %3.6, sinif ortalamasinda ise %8.6’ya varan iyilesmeler
gozlenmistir.

Tablo 3.6. SIFT Flow veri kiimesinde CNN 6znitelikleri ile SuperParsing benzetim sonuglari
(K=400, §=200, R=15)).

Yéntem Piksel Dogrulugu Sinif-ortalamasi
SP+KKTv2 78.0 29.0
GB: UP, Gist, RH 78.7 29.8
SB: Tumu, KCB
GB: UP, Gist, AlexNet 81.2 32.9
SB: Tumu, Agirlikli, KCB
GB: UP, RH, VGG-F 81.5 30.4
SB: Kisitli, Agirhkli, KCB
GB: UP, AlexNet 81.6 35.7
SB: Kisith, KCB
GB: UP, VGG-F 81.4 37.6
SB: Kisith, KCB
GB: UP, AlexNet 81.6 32.3
SB: Kisith, Agirlikh, KCB

Tablo 3.7. SIFT Flow veri kiimesinde CNN 6znitelikleri ile SuperParsing benzetim sonuglari
((K=200, $=100, R=30)).

Yéntem Piksel Dogrulugu Sinif-ortalamasi

SP+YDKv1 78.2 30.8

GB: UP, Gist, RH 78.9 31.1

SB: Tum, LLC

GB: UP, Gist, AlexNet 80.3 35.2

SB: Tum, LLC

GB: UP, VGG-F 80.5 36.2

SB: Kisith, LLC

GB: UP, RH, AlexNet 80.9 35.6

SB: Kisitli, Agirlikli, LLC

Benzer bir calisma, 19-sinifli LabelMe veri kimesinde (Jain vd. (2010)) de

yaratdlmastar. Bu veri kimesinde 250 egitim, 100 test goruntisu vardir. Acik hava
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gorintilerinden olusan bu kimede agag, tas, ugak gibi 19 farkl sinif yer almaktadir. Egitim
kimesi kuglk oldugundan geri erisim kimesi i¢in 50 ve 100 adet goruntl kullaniimasi test
edilmistir (EK=50 veya 100).

Tablo 3.8. LabelMe veri kimesinde CNN 6znitelikleri ile SuperParsing benzetim sonugclari
((K=200, $=100, R=30)).

Yéntem Piksel Dogrulugu Sinif-ortalamasi
SP+KKTv2 (EK:100) 81.4 54.1
GB: UP, RH, VGG-F 85.4 62.3
SB: Kisitli, Agirlikli, KCB
EK: 100
GB: UP, VGG-F 85.8 62.4
SB: Kisith, KCB
EK: 100
GB: UP, AlexNet 86.7 67.0
SB: Kisitli, Agirlikli, KCB
EK: 50

Tablo 3.8'de LabelMe veri kiimesinde kisith 6znitelik kimesi ve KCB kodlama igin
farkl benzetim sonuglari sunulmustur. Geri erisim kimesinin belirlenmesinde uzamsal
piramit ile birlikte VGG-F 06zniteligi kullaniimasi ve slperpikseller icin VGG-F/AlexNet
Ozniteliklerinin  eklenmesi piksel dogrulugunda %4.4, sinif ortalamasinda %8.3 artis
saglamistir. Geri erisim kiimesinin 100 yerine 50 egitim goruntisine kisitlanmasi ve VGG-F
yerine Alex Ozniteliginin kullaniimasi da piksel ve sinif dogruluklarinda, sirasiyla, %0.9 ve %
4.6 iyilesmeye neden olmustur. Bu sonuglar sadece 250 adet egitim goérunuttsu iceren kiguk
bir veri seti olan LabelMe’de test goruntusu ile iyi eslesen sinirli bir altkime belirlenmesinin

SuperParsing algoritmasinin ayristirma basarimi acisindan énemini ortaya koymaktadir.
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4. COK-HIPOTEZLi BAGLAMSAL MODELLEME

Projenin ikinci yilinda SuperParsing igin daha gelismis baglamsal modeller
geligtirerek ayristirma dogrulugunun iyilestirimesi hedeflenmistir. Bolum 3’te detaylandirilan
calismalar, superpiksel bélutleri igin uyarlanabilir 6znitelik sec¢imi, olabilirlik oran hesabi ve
agirliklandirmasinin etiketleme bagarimi Uzerindeki etkilerini ortaya koymustu. Bu boélumde
ise sUperpiksel komsuluk bilgisinin farkli bélGtleme alternatiflerinin kaynastiriimasinda etkin
olarak kullaniimasini saglayan esnek bir yaklasim sunulmustur.

Cok-hipotezli SuperParsing icin genellestiriimis bir baglamsal model olarak
tasarlanmis bu yaklasim “gok-hipotezli MRA” olarak adlandiriimigtir. Bu MRA modeli ile daha
uyarlanabilir komsuluk tanimlari elde edilmis ve etiketleme basariminda artis saglanmistir.
Yapilan calismalarin bir kismi ile bir konferans bildirisi yayinlanmistir (Ates ve Sunetci,
2017b). Daha sonra, yapilan calismalar CNN 6zniteliklerinin  kullaniimasi ve FCN
bolatlemenin de dahil edilmesi ile genigletilmis; bu galismalardan ortaya ¢ikan dergi makalesi
(Ates ve Sunetci, 2017¢c) hakem degerlendirmesine génderilmistir.

Asagida cok-hipotezli MRA modeli ve vyurutilen benzetimler detayli olarak

aciklanmistir.

4.1 Altenatif Boliitlemeler icin MRA Baglamsal Modeli

Siperpikseller nesne sinirlariyla genelde uyumlu olmakla birlikte sabit bir bélutleme
kullaniimasi, goéruntideki baglamsal bilginin temsili icin oldukga kisitlayicidir. Ayrigtirma
performansi, sUperpiksellerin boyut, sekil, sinir ve igeriginin goérintide varolan nesne
siniflarini ne kadar temsil edebildijine oldukga baglidir. Farabet vd. (2013) g¢oklu-dlgekli
bolutler kullanarak hiyerarsik 6znitelikler 6grenir ve birgok alternatiften eniyi bir bdllte
ulasmaya calisir. Fakat sonug¢ olarak bu ydntem eniyi oldugunu iddia ettigi tek bir
bolitlemeye bagl kalmakta ve alternatif gosterimlerin ortak eniyilenmesine ¢alismamaktadir.
FCN derin mimarisi (Shelhamer vd., 2016) farkh ¢ozunudrlikteki baglamsal bilginin
kaynastiriimasi icin kaba katman o6znitelikleri ince, alt-katman &zniteliklerle birlestirmektedir.
Ne var ki, ag katmanlari dikdoértgensel evrigim ve duzenli 6érnekleme ile turetildigi igin, bu
katmanlardaki 6znitelikler sahnedeki nesnelerin geometrisi ile uyusmamaktadir.

Proje oncesi ¢alismamizda (Ak ve Ates, 2015) cok-hipotezli SuperParsing ile birden
fazla alternatif bolitleme kullaniimasinin ayristirma dogrulugunu artirdigini gostermistik.
Nesne siniflarinin ¢ok farkh boyutlari (6r. gbkylizii-pencere) ve farkli dokulari (6r. agac-bina)

olmasi sebebiyle alternatif stiperpiksel gosterimleri fayda saglamaktadir.
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Bu bdlimde agiklanan galismada ise ¢ok-hipotezli SuperParsing igin ézglin bir MRA
modeli tanimladik. Bu MRA modeli i¢in tanimlanan yerel baglam sadece ayni bolutlemedeki
bitisik stperpiksellerin uzamsal komsulugunu dikkate almakla kalmayip farkli bélUtlemeler
arasinda kesisen superpiksellerin komsulugunu da igermektedir. Bu modelin dayandigi temel
iddia farkh bdlUtlemelerin goéruntideki nesne siniflari ile ilgili timler (complementary) bilgi
sagladigidir. Onerilen yaklagim alternatif bélitlemelerde varolan bilginin kaynastiriimasi igin
timlesik bir model olusturmaktadir. Bagka deyisle d6nerilen MRA modeli, daha tutarl
etiketleme icin, hem uzamsal hem de bdlutlemeler-arasi superpiksel komsuluklarinda
baglamsal kisitlar kodlanmasi icin kullaniimistir. Sonug¢ olarak, tek bir bollutlemenin sabit
baglamina gore, komsuluk baglaminin daha esnek ve genellestiriimis bir gosterimi elde

edilmigtir.

Sekil 4.1. Cok-hipotezli MRA modeli

Asagida, MRA modeli iki alternatif bolitleme igin tanimlanmistir; fakat herhangi
sayida alternatif icin kolayca genellestirilebilir. Yukarida belirttigimiz gibi, bu MRA modelinde
hem bdlutleme-igi hem de bolutlemeler-arasi baglamsal bilgi tanimlanmaktadir. Bollutleme-igi
komsuluk daha onceden oldugu gibi ilgili bolatlemenin bitisik superpiksellerini icerir.
Bolutlemeler-arasi komsuluk ise farkli bolutlemelerden kesisen slperpikselleri igerir.
Superpiksel ~ kimesi  SP, = {s"}(m =1,2) olarak tanimlansin. ki alternatifin
superpiksellerinin kesisimine bagli olarak tguncl bir bolutleme SP; = {5,3} tanimhyoruz (bkz.
Sekil 4.1):
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si=siNsf#0, Vsl €SP, st €SP, 4.1)

N,,, bir bélutlemedeki bitisik stperpiksel ciftlerini iceren baglamsal komsulugu temsil etsin. Bu
bélutleme-i¢i komsuluklara ek olarak, bolutleme-arasi baglamsal komsuluklari Nj* (n,m =

1,2,3) su sekilde tanimliyoruz:
(st.s") eN;™  eger sPns'#@ ise (4.2)

Her s/™ slperpikseline bir ¢/* sinif etiketi atanarak goruntu ayristinimaktadir. Dolayisiyla her
bolitleme alternatif bir ayristirma sonucu, c¢™ = {¢/"} Uretir. Goruntl etiketlemeyi tim
superpiksel etiket kimesi, c={c!, c?, ¢}, lizerinde tanimli bir MRA enerji enklgiiltme problemi

olarak tanimhyoruz:

3

J@O=Y | > Dl A Y B

m=1 \ s7" €SPy, (Sm,Sm)ENm

+ Z A Z E(ci",cjm)

(n,m)eiC (Sin's;n)ENrrln

(4.3)

Burada D ve E, sirasiyla veri ve dizlik masraflarina karsilik gelmektedir. IC bdlitleme-arasi
komsuluk kimesidir: IC = {(1,2),(1,3),(2,3)}. A,, ve Al ise ilgili komsuluklar igin dizlik
sabitleridir.

Yukaridaki MRA formulasyonunda D(s;, ¢) veri masrafi siperpiksel s;’nin ¢ sinifina ait
olma ihtimalini temsil etmektedir. E(ci, cj) dizlik masrafi ise iki komsu superpikselin farkl
sinif etiketlerine (i # j) sahip olma olasiligini dlgmektedir. Herhangi bir ayrigtirma algoritmasi,
eger veri masrafi olarak kullanilabilecek sinif-kosullu olabilirlik skorlari Uretiyorsa, bu MRA
formulasyonu igerisinde kullanilabilir. Bolum 4.2’de SP; ve SP, alternatif bolutleri
SuperParsing’in farkli parametre kimeleri icin calistiriimasi ile edilmistir. Bolim 4.2.1’de ise
ikinci alternatif icin FCN bdlutleme kullaniimasi durumu incelenmistir. SP; ve SP,’nin dizlik
masraflari i¢in ise Denklem (2.5)'teki model kullaniimistir.

SP; diger iki bolutlemeden elde edildigi i¢in, veri ve dizlik masraflari da SP; ve
SP,’deki karsilik gelen masraflarin birer fonksiyonu olarak tanimlanmstir. iki bélitlemeden
gelen tumleyici bilgiyi kaynastirabilmek icin, SP, ve SP, bolutlerindeki sinif kimelerini
birbirinden ayiriyoruz ve SP; bolutd i¢in bu iki kimenin birlesiminden segim yapiyoruz. Diger

bir ifadeyle, SP; ve SP,’deki ¢ anlambilimsel sinifina karsihik gelen SP;’'te iki farkli etiket
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tanimhidir: ¢ ve ¢® (Burada ¢ etiketi s/™ siiperpikseline atanan sinifi temsil ederken ¢(™
ise SP,,’in herhangi bir sinifini isaret etmektedir). Buna goére s3 € SP; igin veri masrafini s6yle

ifade ediyoruz (m = 1,2):
D(s,?;, c(m)) = fm (D(sil, c) ,D(sjz, c)) (4.4)

Burada (s!,si) € N7 ve (s?,si) € Ni. Benzer sekilde, bolitleme-arasi komsuluk N;* igin

dizlik maliyeti N; ve N,’deki maliyete bagl hesaplanir:
E (Ci(l),cj(z)) =g (E (Ci(l),cj(l)),E (Ci(z)’cj(z))) (4.5)

fm ve g fonksiyonlari detayli olarak asagidaki bolimde agiklanmigtir.

Am Ve ATt duzlik sabitleri Denklem (4.3)’teki MRA modelinde farkli komsguluklardaki
baglamsal bagimliliklarin seviyesini kontrol etmektedir. Bu degerler egitim kiimesinden birini-
disarida-birak (leave-one-out) stratejisi ile tespit edilmistir: her bir egitim gorintisi egitim
kiimesinden cikarilir ve farkli parametre degerleri icin 6nerilen yontem ile etiketlenir. Daha
sonra egitim kimesindeki ortalama ayristirma dogrulugunu eniyileyen parametre kimesi
belirlenir.

MRA enerji fonksiyonu, Boykov ve Kolmogorov (2004)'deki a-genlesme metodu ile
minimize edilir. Sonugta Ug alternatif etiketleme elde edilir: ¢ = {c!, c?, ¢3}. Goériintiinin final

etiketlemesi olarak SP; bolltlemesinin etiket kiimesi ¢3 segilmistir.

4.2 Cok-hipotezli MRA icin Benzetimler

MRA modelinin dizlik sabitleri su kiimeden segcilmistir: {i1| [e{0,1,2}; 5 <A1 < 25,
A€Z}. Ayrica, g(x,y) = 0.5x + 0.5y. SP;’uUn veri masraflan i¢in ise ¢ ayrn alternatif test
edilmigtir:
e DC1:(m=1,2)

w w
D(s,c™) = pi—1D (st ) + fz D(sf,c) (4.6)
e DC2:
D(sE,cW) = %D(s},c)

2

4.7)
D(s3,c®) = =£D(s},c)
J

38



e DC3: s} igin veri masraf vektorleri birlestirilerek bir 6znitelik vektori elde edilir:
[%D( c) D( s7.c) ] . Bu &znitelik vektéri kullanilarak Artirilmig Karar Agaci

(Boosted Decision Tree (BDT)) (Hoiem vd., 2007) siniflandiricilari edgitilir. Bu
siniflandiricinin verdigi olabilirlik oran skorlari, LBDT(Sﬁ.C), veri masrafini tanimlamak

icin kullanilir (m = 1,2):

D(s3,c¢™) = Swyo (LBDT(sﬁ,c)) (4.8)
Bu modellerde w;, = 0. 5|sk|< EiRa |> ve Bi + B, =
]

Birinci model SP; superpikselleri icin SP; ve SP,’de karsilik gelen iki masrafin
ortalamasini kullanmakta ve ¢V ve ¢ etiketlerini ayrigtirmamaktadir. ikinci model ise ayni
c sinifina karsilik gelen ¢ ve ¢ etiketlerine iki farkli masraf tanimlamaktadir. Dolayisiyla
ikinci model, baglamsal bilgiye bagli olarak, MRA modeline iki hipotez arasinda segim yapma
imkani saglamaktadir. wy, stiperpiksel agirhgi s3’tn s} ve s 'ye géreceli buylkligiyle dogru
orantihdir: eger iki stiperpikselin kesisimi kiiglik ise, 0 zaman s3'Un veri masrafi etiketleme
icin guvenilir degildir ve bu yluzden daha kuguk agirlik atanir. S, veri agirliklari iki hipotezin
bolutleme sonuglarina olan guveni yansitmaktadir: daha basarili algoritmaya daha yuksek
agirhk atanmasi gerekir.

SP, ve SP, icin veri ve diuzlik masraflarinin belirlenmesinde 6ncelikle SuperParsing’in
farkl parametre degerleriyle kosturulmasiyla elde edilen alternatif gosterimler kullaniimigtir.
Bu bdolimde bu ilk sonuglar tartisildiktan sonra Bolim 4.2.1°de MRA baglamsal modeli
icerisinde derin CNN 06zniteliklerinin ve FCN bolatlemenin bir alternatif yéntem olarak
kullaniimasi ag¢iklanmakta ve tartisiimaktadir.

Benzetimlerde test edilen farkli Superparsing alternatifleri sdyle siralanabilir:

e SP:(K,S,R)=(200,100,30). SIFT 6znitelikleri icin KCB ya da LLC kodlama.
e SP,:(K,S R)=(400,200,15). SIFT 6znitelikleri icin KCB ya da LLC kodlama.

Tablo 4.1°de SIFT Flow veri kiimesi igcin MRA modelinde SuperParsing yonteminin

kullaniimasiyla elde edilen sonuglar sunulmustur. Test edilen veri modelleri:

e DC1: SP, ve SP, icin KCB kodlama. 8, = 8, = 0.5
e DC2: SP; ve SP, igin KCB kodlama
e DC3: SP; ve SP, igin LLC kodlama; SP; igin KCB kodlama

Tabloda ayrica karsilastirma amaciyla, bolutleme-arasi komsuluklar olmadan,

SuperParsing’in SP; (KCB kodlama) ve SP,(LLC kodlama) sonugclarina da yer verilmigtir.
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Sonuglari SuperParsing’in dért modifikasyonu ile karsilastirdik: 6rnek sezici ile
SuperParsing (Tighe, 2015), uyarlanabilir parametrik-olmayan ayrigtirma (Nguyen, 2015),
George (2015) ve Kernel+Cok-hipotezli SuperParsing (Ates vd., 2016). (Nguyen, 2015)'de
superpiksel eslestirmesi ile yerellik-farkindalikh bir geri erisim kiimesi tespit edilip en yakin

komsu sayisi R geri erisim kimesinden uyarlanabilir sekilde belirlenmektedir.

Tablo 4.1. SIFT Flow veri kiimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Yontem Piksel Dogrulugu Sinif-ortalamasi
DC1 78.5 30.0
DC2 79.5 32.1
DC3 80.6 31.8
SP; 77.8 291
Sp, 78.1 27.9
SuperParsing 76.2 29.1
Tighe vd. (2015) 78.6 39.2
Nguyen vd. (2015) 78.9 34.0
George (2015) 81.7 50.1
Kernel+Cok-hipotezli 77.8 294

DC1 modeli, SP; ve SP,’ye goére bdlitleme-arasi komsuluklari kullanarak piksel
dogrulugunda %0.5 civari bir iyilesme saglamaktadir. DC2, DC1’e gére %1.0 daha yuksek
dogruluk saglayarak iki hipotezdeki timleyici bilginin kaynastiriimasinda veri masraflarinin
ayri tutulmasinin katkisini goéstermektedir. Baska deyisle, DC2 farkli veri masraflari ve
baglamsal kisitlari olan alternatifler arasinda secim yaparken daha esnek bir gésterim imkani
saglamaktadir. DC3, DC2’nin piksel dogrulugunu yaklasik %1 artirmaktadir. Benzetimler bu
artisin %0.5’lik kisminin BDT siniflandirici kullanimindan, geri kalan %0.5’lik kisminin ise
superpiksel SIFT Oznitelikleri icin hem LLC hem de KCB kodlama kullaniimasindan
kaynaklandigini géstermektedir. Burada SP; ve SP, icin LLC kodlama kullanilirken SP; igin
BDT siniflandiricida KCB kodlama ile elde edilen veri masraflari kullaniimaktadir. Her iki
kodlama yontemi tim veri masraflarinin tanimlanmasinda birlikte kullanildiginda ise tek bir
kodlama yontemi kullanmaya gore bir kazang elde edilmemektedir. Bu gézlem gelistirdigimiz
MRA modelinin alternatif kodlama yontemlerinden gelen timleyici bilgiyi kaynastirmayi
bagardigini ortaya koymaktadir. Onerilen yéntem ortama sinif dogrulugunda da %3’e varan
artis saglamaktadir. ¢ etiketleri SP, ve SP, bdlitlerinin kesisimi ile olusan daha ince bir
Olcekteki bdlutler igin ayristirma sonucu sunmaktadir. Dolayisiyla onerdigimiz MRA modeli
etiketleme sonucunun fazla dizlesmesini engelleyerek veri kiimesindeki nadir siniflar ¢in

dogrulugun artmasina imkan vermektedir.
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Sonug olarak DC3 SuperParsing’e gore piksel dogrulugunda %4.4, ortalama sinif
dogrulugunda ise %2.7 artis saglamistir. George (2015) ve Tighe vd. (2015) ¢alismalariyla
karsilastiriidiginda, MRA modeli alternatif gosterimlerden gelen olabilirlik skorlarinin
kaynasgtirimasi icin basit yaklagim o6nermektedir. George (2015) Fisher Vektor
betimleyicilerin de oldugu ylksek boyutlu &znitelik vektorleri Gzerinde egitimis BDT
siniflandiricilarin  kaynastiriimasini 6nermektedir. Tighe vd. (2015)de ise SuperParsing
olabilirlik oranlari veri kimesindeki tum siniflar icin egitilen érnek-bazli SVM sezicilerin sezim
skorlari ile birlestiriimektedir. MRA modeline gore ¢ok daha karmasik olan bu ¢alismalara
yakin sonuglar elde edilebilmistir.

Sahne etiketlemede en iyi sonuglar, 6znitelik 6grenme ve olabilirlik kestirimi igin derin
evrisimsel aglar kullanan yontemlerle elde edilmektedir. Bolim 4.2.1’de MRA modelinin derin
aglara uygulanarak nasil iyilestirilebilecegi Gzerinde durulacaktir. Bu bolimde ise karmasik
sinflandirici egitimine gerek olmadan, dusik boyutlu 6znitelik vektorleri ve veri-gudimlu
SuperParsing kullanilarak ¢cok-hipotezli yaklagimin potansiyeli irdelenmistir.

Onerilen modellerin ortalama sinif-seviyesi dogruluklari, Tighe vd. (2015), George
(2015) ve literatirde dengeli egitim seti kullanarak nadir siniflarin dogrulugunu iyilestiren
diger yaklagsimlardan dusuktir. Bu sorunun giderilmesi igin dikkatli secilmis dengeli bir egitim
seti ile elde edilecek tumleyici bilginin MRA modelinde kullaniimasinin faydali olacagini
distinmekteyiz.

Tablo 4.2’de LabelMe (Jain vd., 2010) veri kiimesi icin MRA modelinde SuperParsing
yonteminin kullaniimasiyla elde edilen sonuclar sunulmustur. Karsilastirma igin literatlirden
Nguyen vd. (2015) ve Myeong ve Lee (2013) sonuglarina yer verilmigtir. Kullanilan alternatif

gO6sterimler sunlardir:

e DC2: SP, ve SP, igin LLC kodlama

e DC3: SP; ve SP, igin KCB kodlama; SP; i¢in LLC kodlama
e SP;:LLC kodlama.

e SP,: LLC kodlama.

DC3 bu veri setinde de en ylksek sonuglari Gretmistir. Sonuglarda hem piksel
dogrulugu hem de sinif ortalamalarinda iyilesme goérilmektedir. Bu veri kiimesinde SP,
sonucu SP;’e go6re oldukga dusiktir. Bu da c¢; etiketleme dogruluunu olumsuz
etkelemektedir. SP; ve SP, icin superpiksel bolutleme parametre degerlerinin daha dikkatli

secilmesi DC3 performansini daha da artirabilir.
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Tablo 4.2. LabelMe veri kimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Ydéntem Piksel Dogrulugu Sinif-ortalamasi
DC2 83.0 52.9
DC3 83.8 55.6
Sp; 81.9 54.7
SpP, 79.5 49.9
Myeong ve Lee (2013) 81.8 54.4
Nguyen vd. (2015) 82.7 55.1

Sekil 4.2’de SuperParsing ve DC3 ayristirma sonugclari SIFT Flow kimesinden bazi
test gorintileri icin karsilastinimistir. DC3 etiketleri genelde SuperParsing’e gore daha tutarl
ve dogrudur. En Ustteki sekilde, gozle bile farkedilmesi zor oldugu halde, dag dogru
etiketlenmigtir. Diger sekiller de daha hassas ve uzamsal olarak tutarli sonuglara isaret

etmektedir.

mountain
sea
sky

building
pole
road
sidewalk
sky

tree

building
field
grass
mountain

sidewalk
tree

(a) (b) (c) (d)

Sekil 4.2. Gorsel karsilastirma: (a) Orijinal goruntd; (b) Dogru etiketleme; (¢) SuperParsing;
(d) DC3.
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4.2.1 Derin Aglarda Baglamsal Cikarsama

Makine 6grenmede derin aglarin gelistiriimesi ile birlikte, evrisimsel sinir agi (CNN)
mimarisinin kullanilmasi géruntilerin piksel seviyesinde etiketlenerek ylksek dogruluk
oranlari elde edilmesini saglamistir (Shelhamer vd., 2016; Liu vd., 2016). Evrisimsel aglar
¢ok sayida birlestirme (pooling) ve Ust-drnekleme (upsample) katmani kullanarak uzamsal
olarak yogun fakat yumusak siniflandirma sunmaktadir.

Shelhamer vd. (2016)‘daki tam evrisimsel ag mimarisi (Fully Convolutional Network
(FCN)) farkli ¢ézunarlikteki baglamsal bilginin kaynastiriimasi i¢in kaba katman &znitelikleri
ince, alt-katman Ozniteliklerle birlestirmektedir. Ne var ki, ag katmanlari dikdortgensel evrisim
ve dluzenli érnekleme ile turetildigi icin, bu katmanlardaki oznitelikler sahnedeki nesnelerin
geometrisi ile uyusmamaktadir.

Bu bdlimde sunulan calismada, gelistirdigimiz MRA modeli, FCN boliutleme
sonuglarinin iyilestiriimesi icin FCN aginin ¢ikti katmaninda bir art-islem adimi olarak
kullanilmistir. FCN mimarisi ¢ikis katmaninda piksel seviyesinde sinif skorlari ve etiketler
saglamaktadir. Ters evrisim katmanlarindan dolayl bu skorlar komsu pikseller arasinda
yumusak degismektedir. FCN boélitleme sonucunu slperpiksellere ayirmak icin, FCN
ciktisinin baglantili bilesenlerini belirliyoruz. Bunun igin ayni sinif etiketine sahip komsu
pikseller ayni bolut/bilesene atanir (bkz Sekil 4.3). Daha sonra bolit skoru piksellerinin
skorlarinin ortalamasina esitlenir. Bu skorlar, SuperParsing’de oldugu gibi, cok-hipotezli MRA

modelinde veri masraflarinin tanimlanmasinda kullanilir.

boat
mountain
person
rock
sand
sea

sky

(a) (b) (c)
Sekil 4.3. FCN boélutleme: (a) Orijinal goriuntd; (b) FCN etiketleri; (c) FCN slperpikselleri.

Bunun disinda, SuperParsing igin, Bolim 3.5'te anlatildigi gibi, CNN o6zniteliklerini
geri erisim kumesi belirlemekte global eslestirme icin ve yerel slperpiksel eglestirme icin
kullaniyoruz. Bunlar sinir aginin en son siniflandirma katmanindan onceki katmandan
cikartilan 6grenilmis 6zniteliklerdir. VGG-F (Chatfield vd., 2014) ve AlexNet (Krizhevsky vd.,
2012) aglarindan o6grenilmis CNN oOznitelikleri kullaniimistir. Bu derin aglar ILSVRC
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ImageNet veri setinde (Deng vd., 2009) egitilmistir. Her stperpiksel icin CNN &zniteligi, tim
gobrintindn superpiksel bolgesi harig sifira atanmasi ve ag ciktisinin hesaplanmasi ile

bulunur.

Benzetimler
Benzetimlerde c¢ok-hipotezli MRA yontemi su iki alternatif bdlitleme sonucuna
uygulanmistir:
e SP:(K,S,R)=(200,100,30). SIFT 6znitelikleri icin KCB ya da LLC kodlama. Global
ve superpiksel eslestirme icin VGG-F/AlexNet 6znitelikleri.

e SP,: FCN-8s (Shelhamer vd., 2016) derin mimarisi ile bolutleme sonucu.

Tablo 4.3'te SIFT Flow veri kiimesi icin DC1 ve DC2 modellerinin piksel-seviyesi ve
ortalama sinif-seviyesi dogruluk yizdeleri sunulmustur. Tabloda ayrica karsilastirma
amaciyla, bolutleme-arasi komsuluklar olmadan, SP; ve SP, sonuclarina da yer verilmistir
(yani At =0 V(n,m) € IC). Ayrica SuperParsing, orijinal FCN-8s ve bazi diger stperpiksel-
tabanli ve CNN-tabanlh ayristirma yoéntemlerinin  SIFT Flow veri kimesindeki

performanslarina da yer verilmistir.

Tablo 4.3. SIFT Flow veri kiimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Yontem Piksel Dogrulugu | Sinif-ortalamasi

(%) (%)
DC1 86.8 50.8
DC2 87.2 50.4
Sp; 80.9 37.2
Sp, 86.0 51.6
SuperParsing 76.2 29.1
FCN-8s 85.9 53.9
Ates ve Sunetci (2017b) 80.6 31.8
George (2015) 81.7 50.1
Nguyen vd. (2016) 83.3 494
Liu vd. (2016) 86.8 52.0
Cheng vd. (2017) 86.4 49.4
Shuai vd. (2016a) 85.3 55.7

DC2 modeli o6nerilen c¢ok-hipotezli MRA modelini kullanarak FCN-8s’in piksel
dogrulugunu %1.3 artirmaktadir. DC1 dogrulugu DC2’ye gdre %0.4 daha diasuktar. SIFT
Flow veri seti icin bu sonug, bir kez daha, DC2’nin farkli veri masraflari ve baglamsal kisitlari

olan alternatifler arasindan tercih yapmada daha esnek bir gdsterim sundugunu
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kanitlamaktadir. Dikkat edilirse, bolitleme-arasi komsuluklar olmadan, MRA yumusatmasi ile
SP, FCN-8s’e gore sadece %0.1’lik iyilesme saglayabilmektedir. Dolayisiyla énerdigimiz
MRA modeli gercekten de alternatif yontemlerin bolitleme kararlarini  basariyla
kaynastirabilmektedir. Bolim 4.2'deki sonuglarla karsilastiriidiginda, hem CNN
Ozniteliklerinin hem de FCN bélitlemenin kullaniliyor olmasi ayristirma dogrulujunda ¢ok
ciddi artis saglamistir.

Hem DC2 hem de DC?’in ortalama sinif dogruluklari FCN-8s’ten disuktir. Bunun bir
nedeni MRA eniyilemenin etiketleri uzamsal olarak yumusatmasi; diger nedeni ise SP;’in
ortalama sinif dogrulugunun disik olmasi ve dolayisiyla genel performansa katki
yapmamasidir. Bélim 4.2'de her iki hipotezin benzer performans gosterdigi durumda MRA
modelinin ortalama sinif dogruluklarini da iyilestirdigini gormustik. Dolayisiyla eger SP;’e
daha basarili bir superpiksel-tabanl ayristirma algoritmasi atanirsa (6r., George (2015)),
FCN-8s’in sinif ortalamasinin da iyilesmesini bekliyoruz. Aslinda, Tablo 4.3'ten géruldugu
Uzere, dusuk basarili bir SP; alternatifi ile dahi piksel dogrulugunun en son siperpiksel-
tabanli ve CNN-tabanli bdlitleme ydntemlerinin  Ustinde ¢ikmasi MRA modelinin

potansiyelini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.4. LabelMe veri kimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Ydéntem Piksel Dogrulugu | Sinif-ortalamasi
DC1 90.4 75.5
DC2 89.9 76.1
Sp; 86.7 67.3
Sp, 89.0 72.5
FCN-8s 86.9 70.0
Ates ve Sunetci (2017b) 83.8 55.6
Myeong ve Lee (2013) 81.8 54.4
Nguyen vd. (2015) 82.7 55.1
Nguyen vd. (2016) 85.5 63.2

Tablo 4.4’te LabelMe veri kimesi icin test edilen yontemlerin piksel-seviyesi ve
ortalama sinif-seviyesi dogruluk yuzdeleri sunulmustur. Literatirden Kkarsilastirma igin
sunulan sonuglar Nguyen vd. (2015, 2016), Myeong ve Lee (2013), ve Bolim 4.2'deki
sonucumuzdur. Bu veri kimesinde, oOnerdigimiz yontem varolan en iyi sonucu piksel
dogrulugunda %4.9, sinif dogrulugunda ise %12.9 ge¢gmistir. Ayrica FCN-8s sonucunu da

piksel ve sinif dogrulugunda, sirasiyla %3.5 ve %6.1 iyilestiriyoruz.

LabelMe veri kimesi icin DC1 sonucu DC2’ye gore piksel dogrulugunda %0.5 daha

iyidir, fakat DC2 daha yuksek ortalama sinif dogrulugu sunmaktadir. DC1 sonucu SP,’nin
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piksel ve sinif dogrulugunu, sirasiyla, %1.4 ve %3.0 iyilestirmistir. Bu sonug¢ bir kez daha
bolutleme-arasi komsuluklarin alternatif yontemlerdeki tmler bilgiyi birlestirmedeki dnemini
ortaya koymaktadir. SIFT Flow’dakinin aksine, algoritmalarimiz bu veri kimesinde ortalama
sinif dogruluklarinda da artis saglamistir. Dolayisiyla, SP; ve SP,’nin benzer performanslara
sahip olduklari durumda, ¢ok-hipotezli MRA yaklasimi test edilen yontemlerin sadece piksel
dogrulugunu degil ortalama sinif dogruluklarini da artirmaktadir.

Sekil 4.4te SIFT Flow'dan bazi test goérantileri igin SP;, SP, ve DC2 ayristirma
sonuglari gorsel olarak karsilastiriimistir. DC2 etiketleri genel olarak SP, ve SP,’ye gore daha
tutarli ve dogrudur. En Ust sekilde her iki ydntemin ¢imen olarak etiketledigi bolge yesil alan
olarak dogru tanimlanmistir. Diger G¢ sekilde ve genelde tim SIFT Flow test kiimesinde DC2
sonucu en az SP; ve SP, sonuglarinin iyisi kadar veya daha iyidir. Bagska deyigle 6nerilen

yaklasim, bolutleme-ici ve arasi komsuluklardaki karmasik baglamsal kisitlari kullanarak, iki
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hipotezden daha olasi etiketi dogru sekilde segmeyi basarmaktadir.
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Sekil 4.4. Gorsel karsilastirma: (a) Orijinal gorintd; (b) Dogru etiketleme; (c) SP;; (d) SP;; (e)
DC2.
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5. UZAKTAN ALGILAMA IiCIN GORUNTU AYRISTIRMA

Projenin son déneminde, gelistirilen yontemler uzaktan algilama uygulamalari igin
test edilmistir. Uydu ya da ucaktan cekilen goérintilerin bolltlenmesi ve anlambilimsel
siniflara ayrilmasi, arazi Ortusu ya da arazi kullanimi siniflandirma, farkl nesnelerin (bina,
araba, yol, vs.) tespiti ve etiketlenmesi gibi ¢esitli problemler kapsaminda ele alinabilir. Biz bu
projede yerlesim bolgelerinin yliksek ¢ézunurlikll ¢coklu-spektral optik gérintileri ve yerytzi
sekillerinin ylkseklik bilgisini kullanarak nesne etiketleme problemini inceledik.

Siuperpiksellerin uzaktan algilama problemlerinde kullaniimasinda ¢ok sayida
calismaya rastlaniimaktadir. Arazi 6rtust siniflandirma (Kluckner vd., 2010) ve degisiklik
sezimi problemlerinde (Wu vd., 2012; Gadhiraju vd., 2014) slperpiksel kullanan c¢alismalar
bulunmaktadir. Fakat bu calismalar genelde standart suUperpiksel bolutleme ve
gudumli/gidimsiz  siniflandirma yéntemlerinin  ilgili uzaktan algilama problemine
uyarlanmasinin 6tesine gecmemektedir. Stefanski vd. (2013) arazi ortusi etiketleme igin
superpiksel bolutleme parametrelerinin ¢apraz-saglama ile eniyilenmesini onermislerdir.
Fakat bu makalede tek bir sliperpiksel yontemi Gzerinde durulmaktadir ve spektral degerler
disinda herhangi bir betimleyici denenmemistir.

Siperpiksel-tabanli bélitleme ve ayristirma igin 6nerdigimize benzer bir yaklasim,
ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) tarafinda yurutulen
2-Boyutlu Anlambilimsel Etiketleme Yarismasi (ISPRS, 2017) icin denektasi (benchmark)
yontem olarak onerilen Gerke’nin ¢alismasidir (Gerke, 2014). Bu calismada superpikseller
icin farkh 6zniteliklerle birlikte dizgelenmis yikseklik verisi ve dlizgelenmis bitki 6rtlisu indisi
de kullanilarak Adaboost-tabanli siniflandirici ile egitim yapiimaktadir. Ayni yarisma igin
sunulan diger yontemlerde standart 6zniteliklerin yaninda, CNN 6zniteliklerinin de kullanildigi
ve derin CNN modellerinin egitildigi gézlenmektedir ((Audebert vd., 2017), (Marmanis vd.,
2016). Egitimde yukseklik verisinin ve bitki Ortisu indisinin de spektral bantlarla birlikte
kullaniimasinin siniflandirma dogrulugunu artirdigi gosterilmistir.

Bu boéliumde projede gelistirdigimiz yontemlerin ISPRS’in 2-Boyutlu Anlambilimsel
Etiketleme Yarismasi igin sundugu egitim veri kimesine uygulanmasi sonucu elde edilen
siniflandirma sonuglari tartisiimaktadir. Bolim 5.1'de veri kimesi teknik o6zellikleri
aciklandiktan sonra BoOlim 5.2°de kullanilan yaklasim, farkli 6znitelikler ve benzetim

sonuglari karsilastirmali olarak sunulmaktadir.

47



5.1 ISPRS 2-Boyutlu Anlambilimsel Etiketleme Yarismasi

Uzaktan algilama c¢ozimlerini zorlastiran en 6nemli sorun, goérintl igeriklerinin
kamera Ozellikleri (¢dzUnUrllk, ¢alistidi spektral bantlar, vs.) ve mevsimsel ve atmosferik
kosullara bagl olarak buyuk farkliliklar gdstermesidir. Bu nedenle uzaktan algilama veri
kimeleri, belli bir kamerayla belli bir zamanda c¢ekilen ve genis bir alani kapsayan
goruntulerin  egitim ve test veri kimesi olarak farkli kisimlara ayrilmasi yoluyla
olusturulmaktadir.

ISPRS 2-Boyutlu Anlambilimsel Etiketleme Yarismasi, egitim/saglama ve test amagh
olarak iki farkli veri kiimesini arastirmacilarin kullanimina sunmaktadir. Vaihingen/Almanya
ve Potsdam/Almanya sehirlerinin havadan c¢ok vyiksek c¢ozundrlikli gergek orto
fotograflarindan olusan bu veri kiimelerinde ayrica yukseklik bilgisi icin dijital ylizey modelleri
(Digital Surface Model (DSM)) de yer almaktadir. Biz proje kapsaminda Vaihingen veri
kimesini kullandik (Bkz. Sekil 5.1).

Vaihingen veri kimesinde buytk bir mozaik gérintiden kesilmis farkli boyutlarda 33
ortofoto yer almaktadir. Ayrica fotograflarla hizalanmis DSM verisi gri-seviyeli gorintiler
seklinde sunulmustur (bkz. Sekil 5.2(b)). Ortofoto ve DSM goérintilerinin yer érnekleme
uzakhgr 9 cm’dir. Ortofotolar 8-bitlik 3-bant multi-spektral géruntilerdir: kullanilan spektral
bantlar, yakin infrared (IR), kirmizi (R) ve yesil (G) bantlaridir (bkz. $Sekil 5.2(a)). DSM
yukseklikleri 32-bit kayan noktali degerlerdir. Vaihingen’deki 33 goruntiden 16'si
egitim/saglama icin, geri kalan 17 tanesi test gértntlsi olarak ayriimigtir. GoérUntilerin 6

sinifa bélitlenmesi amaglanmaktadir:

Gegirgen olmayan ylzey (yol, kaldirim, vs.)
Bina

Algak bitki ortlisu

Agac

Araba

Guriltd/arka-plan

o a bk w DN =

Gurilti/arka-plan sinifinda diger siniflara girmeyen diger nesneler (6r. havuz, nehir, tenis
sahasi, vs.) yer almaktadir. Vaihingen egitim kimesi 16 goérUntinin referans dogru
etiketleme bilgisini icermekle birlikte test kimesindeki goéruntiler icin dogru etiketleme
paylasilmamistir. Arastirma ekipleri egitim kumesi Uzerinde gelistirdikleri algoritmalarini
yarismaya gondererek test verisinde degerlendiriimesini ve etiketleme dogrulugunun tespitini
talep edebilmektedirler. Algoritma performanslari web sayfasi Gzerinden de paylasiimaktadir
(ISPRS, 2017).
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Sekil 5.2. Vaihingen egditim verisi: (a) 3-bant multispektral gérintd; (b) DSM goérintisi; (c)
Dogru etiketleme.
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5.2 Benzetimler

Gelistirdigimiz sUperpiksel-tabanli etiketleme yoéntemleri ve cok-hipotezli MRA
modelinin Vaihingen veri kimesinde test edilmesi igin, dogru etiket bilgisi varolan 16
goruntayu kullandik. Diger algoritmalarla karsilastirabilmek igin gelistirilen algoritmalarin
yarismaya gonderilmesi proje sonrasinda yapilmasi duastnulen calismalardan birisidir. 16
goruntayd, 10 egitim ve 6 saglama goruntusu olarak ayirdik. Bu boélimde sunulan sonuglar
bu 6 saglama goéruntlsinden elde edilen etiketleme dogruluklarina karsilik gelmektedir.
Goruntuler Vaihingen sehrinin farkh bolgelerine denk geldidi ve benzer icerikler barindirdigi
icin algoritmalarimizin 17 test goérintist Uzerinde de benzer sonuglar Uretecegini
beklemekteyiz.

SuperParsing algoritmasinda énceki béliumlerde bahsedilen 6znitelikler yaninda DSM
yukseklik verisi de bir 6znitelik olarak kullaniimistir. Fakat yerytziu egimi dikkate alindiginda
DSM verisinin ayirt edici olabilmesi icin nesnelerin yerden yukseligine ihtiya¢ vardir. Bunun
icin Gerke (2014) tarafindan Uretilen duzgelenmis DSM (NDSM) verisi kullanilmigtir (bkz
Sekil 5.3). NDSM'de yukeklik [0,255] araliginda dizgelenmis ve 8-bit gri-seviye gorinti
olarak kaydedilmistir. Bu veride yollarin yuksekligi sifirdir. Her slperpiksele ait piksellerin
NDSM yiksekliklerinin ortalamasi, superpiksel icin yeni bir 6znitelik betimleyici olarak

kullanilmigtir.

(a) (b) (c)

Sekil 5.3. Vaihingen yukseklik verisi: (a) 3-bant multispektral gérinta; (b) DSM goérintusi; (c)
NDSM (Duzgelenmis yukseklik) géruntisu.

FCN-8s mimarisi Vaihingen veri kiimesine uyarlanmis ve 10 gorinta ile egitilmistir.
Fakat Vaihingen goruntulerinin boyutlari ¢cok buyuk oldugu icin bu derin mimariye uygun
degildir. Bu nedenle goruntiler 256x256'lik alt-goruntilere bolinmus, egitim ve test suregleri
bu alt-goruntulerle yuratalmastar. Alt-gortntuler sinirlarda 64-piksel ortisecek sekilde
tanimlanmis; ortisen pikseller icin sinif skorlari farkli alt-gérintiilerden gelen skorlarin

ortalamasi olarak atanmistir.

50



Benzetimler igin iki farkli FCN-8s mimarisi egitilmistir. Birincisinde (FCN1) 3-banth
spektral (IR,R,G) goriintiiler kullanilmistir. ikinci mimari igin ise NDSM verisi ve diizgelenmis

bitki 6rtlsu indisi (Normalized Digital Vegetation Index (NDVI)) kullaniimigtir (p pikseli igin):

IR(p) — R(p)

DVI®) = rtp) T R(p)

(5.1)

DVI degeri [0 255] araligina dizgelendikten sonra, FCN2 mimarisi (NDSM,NDVI,G) bantlari
kullanilarak elde edilen 3-bantli géruntuler ile egitilmistir.
Benzetimlerde cok-hipotezli MRA ydntemi su alternatif bdllitleme sonuglarina
uygulanmistir (kisaltmalar i¢in bkz. Bélim 3.5):
e SP4: SuperParsing ayristirma, (K, S,R) = (5,200,15). EK: 5. SB: Kisitli, KCB,

NDSM(w; = 3).
e SP,: Superpikseller icin BDT siniflandirici, (K, S) = (5,200). SB: Kisitli, KCB,
NDSM(w, = 3).

e SP3: FCN1 skorlari ile bolutleme sonucu.

e SP,: FCN1 + FCN2 skorlari ile bolitleme sonucu.

Tablo 5.1°de Vaihingen’den segilen 6 dogrulama goruntusu igin, SP;, SP,, SP;, SP, ve
bu alternatiflerden bazilari icin DC1, DC2 modellerinin piksel-seviyesi ve ortalama sinif-
seviyesi dogruluk yuzdeleri sunulmustur. SP, sonucu, SP; ile ayni stuperpiksel ve 6znitelikler
icin SuperParsing algoritmasi yerine BDT siniflandirici kullaniimasi yoluyla elde edilmistir.
Vaihingen egditim kimesinde sadece 10 gérintl bulunmasi nedeniyle SuperParsing’in
basarimi dusik c¢ikmaktadir. BDT siniflandirici kullaniimasi sayesinde piksel dogrulugu
%2.4, sinif ortalamasi %5.8 artmigtir. FCN1 bdlutleme sonucu, sinif ortalamasi ylksek
olmasina karsin, piksel dogrulugunda disuk kalmistir. Bunun temel nedeni de NDSM
verisinin kullaniimamis olmasidir. SP, icin FCN1 ve FCN2 skorlarinin toplami kullaniimigtir.
Bdylelikle NDSM ve NDVI bilgisinin kaynastiriimasi sonucu piksel dogrulugu %4.6, sinif
ortalamasi %1.5 artmistir.

SP, ve SP; igin ¢cok-hipotezli MRA’da DC1 modelinin kullaniimasi ile piksel dogrulugu
%83.5 olmustur. SP, ve SP, i¢in ise DC1 modeli %84.7 dogruluk vermistir. Dolayisiyla ¢ok-
hipotezli MRA'da SP; yerine SP, kullaniimasinin sagladigi dogruluk artisi %1.2’de kalmstir.
Bunun temel nedeni SP,’de NDSM bilgisinin zaten kullaniliyor olmasi ve dolayisiyla SP, ile
kaynastiriimasinin sagladigi timler bilginin daha az etkili olmasidir. SP, ve SP, icin DC2
modeli piksel dogrulugunda DC1’den ¢ok az dusuk ¢ikmakla birlikte sinif ortalamasinda

%80.2 dogruluk ile en iyi sonucu vermigtir.
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Tabloda ayrica ISPRS (2017)'de yarigan bazi algoritmalarin 17 goruntulu test verisi
uzerinde sagladiklari sonuglar da karsilastirma amaciyla listelenmistir. Farkli goéruntilerle
elde edilen sonuglar oldugu icin tam saglikh bir karsilastirma yapmak mumkin olmamakla
birlikte ¢ok-hipotezli MRA algoritmasinin diger yontemler arasinda ortalamanin Ustinde iyi
sonuglar verdigi gdézlenmektedir. Proje sonrasi devam edecek gelistirme galismalariyla en iyi

etiketleme dogruluklarinin da Ustine ¢ikilmasi hedeflenmektedir.

Tablo 5.1. Vaihingen veri kimesinde etiketleme dogruluk (piksel/sinif ort.) karsilastirmasi

Yontem Piksel Dogrulugu | Sinif-ortalamasi

(%) (%)
SP; 78.9 65.4
Sp, 81.3 71.2
SP; 78.0 76.7
SP, 82.6 78.2
DC1 (SP,, SP;) 83.5 78.9
DC2 (SP,, SP;) 83.4 78.6
DC1 (SP,, SP,) 84.7 79.5
DC2 (SP,, SP,) 84.5 80.2
Gerke (2014) 81.6 74.7
Marmanis vd. (2016) 85.6 80.6
Audebert vd. (2017) 86.9 81.3

Sekil 5.4'te bir dogrulama goéruntisi igin DC2 (SP,, SP,)nin etiketleme sonucu
sunulmustur. Ayristirma basarimi genel olarak iyi olmakla birlikte, 6zellikle araba sinifi igin

sonuglarin iyilestiriimesinin mimkin oldugu géziukmektedir.

Sekil 5.4. Gorsel sonug (beyaz: yuzey, mavi:bitki ortisu, lacivert: bina, yesil: ajag, sari:
araba): (a) 3-bant multispektral gérintd; (b) Dogru etiketleme; (c) DC2 (SP,, SP,) sonucu.
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6. SONUG VE ONERILER

Bu projede acik hava sahneleri ve uzaktan algilama goéruntilerinde anlambilimsel
bélutleme igin dzgiin siperpiksel-tabanl yontemler gelistirilmistir. Ozellikle siniflandirici
egitimi gerektirmeyen veri gudimli SuperParsing yaklasimi Uzerinde durulmus ve bu
algoritmanin farkli bilegenleri iyilestirilerek etiketleme bagarimi artiriimistir. Global ve
superpiksel betimleyici se¢imi, kodlanmasi, olabilirlik oran modellenmesi ve kestirimi, ¢ok-
hipotezli bolitleme ve baglamsal modelleme konularinda yapilan ¢alismalar ile ayristirma
basariminda kayda deger iyilesme saglanmistir.

Son birkag yil igerisinde derin evrigsimsel aglarla (CNN) siniflandirma konusunda
yasanan gelismeler paralelinde anlambilimsel bdlitleme igcin derin aglarin kullaniimasi
populer bir arastirma alani olmus ve c¢ok ciddi performans artiglari saglanmistir. Projede
yaptigimiz calismalarin glncel kalabilmesi adina, proje is planinda olmadigi halde,
gelistirdigimiz yontemlerde derin aglarin kullaniimasi igin c¢esitli ¢coézUmler gelistiriimigtir.
Global ve superpiksel eslestirmede “el yapimi” oznitelikler yaninda derin sinir aglarinda
ogrenilmis 6zniteliklerin de kullaniimasi bu ¢dézimlerden birisidir. Diger basarili yaklasim ise
¢ok-hipotezli baglamsal modelin sUperpiksel-tabanli ayristirma sonuglari ile derin aglarla elde
edilmis bolutleme sonuglarinin kaynastiriimasi igin kullaniimasi olmustur. Farkli yontemlerle
elde edilen bdlutleme sonuglarinin kaynastiriimasi icin uyarlanabilir, esnek ve etkili oldugu
ortaya konulan c¢ok-hipotezli MRA modeli ile literatirde en son elde edilen ayristirma
dogruluklarinin Ustine gikilmigtir.

Proje ciktilar iki yurtdisi, bir yurtici konferansta bildiri olarak sunulmustur. Cok-
hipotezli MRA modeli ile ilgili bir dergi makalesi hazirlanmig ve Elsevier Pattern Recognition
Letters dergisine gonderilmistir. Proje lisans bursiyeri Elgin Deg@irmenci bitirme tezinde
baglamsal modelleme konusunda yaptigi benzetimlere yer vermistir. Proje ylksek lisans
bursiyeri Sercan Slnetci yuksek lisans tezini &znitelik kodlama ve CNN &zniteliklerinin
kullanimi ile ilgili yaptigi c¢alismalardan hazirlamistir ve proje sonrasi savunmasini
yapacaktir.

Proje tamamlandiktan sonraki sidrecgte derin aglarla ilgili baslatilan ¢alismalarin
gelistiriimesi dusunulmektedir. Proje silresince ortaya cikan, ileriye donuk yapilmasi

dusunulen calismalar soyle 6zetlenebilir:

e Su an igin cok-hipotezli MRA modeli, egitilmis evrisimsel adin ciktisina bir art-
islem olarak uygulanmaktadir. ileride baglamsal modellemenin derin ag

mimarisine entegre edilmesi igin ¢alisilacaktir. Boylelikle tim algoritmanin bastan
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sona egitilmesi mUmkun olacaktir. Cok-hipotezli MRA modeli parametrelerinin bu
egitim sirasinda dgrenilmesinin ayristirma dogrulugu Gzerindeki énemli bir etkisi

olacagi tahmin edilmektedir.

o Cok-hipotezli yaklagimda farkli stperpiksel-tabanli ve CNN-tabanl yéntemlerin
kaynastirimasi denenecektir. ikiden fazla alternatif kullaniimasinin saglayacagi
kazan¢ analiz edilecektir. Sdperpiksel-tabanli ve CNN-tabanli bdlGtleme
yontemlerinin ortak bir mimaride nasil birlikte egitilip eniyilenebilecekleri

arastirilacaktir.

o Uzaktan algilama igin yapilan calismalar surdartlecektir. Burada kullanilan veri
kiimesine uygun CNN mimarilerinin gelistiriimesine ihtiya¢c vardir. Ayrica farkli
betimleyicilerle egitiimis birden fazla mimarinin nasil kaynastirilabilecegi de ilging

bir arastirma problemidir.

o Gelistirilen cok-hipotezli baglamsal model bilgisayarla goéri ve uzaktan algilama
alanlarinda baska problemlere de uygulanacaktir. Nesne tanima ve sezimi,
degisiklik sezimi, afet hasar tespiti gibi problemler i¢in bu projede gelistirilen

yéntemlerin uyarlanmasi Gzerinde durulacaktir.

GunUmuzde yapay zeka alaninda yapilan arastirma ve gelistirme c¢alismalari blyuk
hiz kazanmis durumdadir. Bilgisayarla gérinin pek ¢ok alanindaki problemler igin her giin
yeni ve daha iyi sonuglar veren ¢ozumler Uretilmektedir. Bu projede sahne igerigi
anlamlandirmada gerekli olan bdlutleme ve etiketleme igin farkh yaklagimlarin eniyi
kaynastiriimasi ile daha iyi sonuclar elde edilebilecedi ortaya konmustur. Oniimiizdeki
dénemde bdlutleme, etiketleme, baglamsal modelleme problemlerini ortak bir bakis agisi
altinda ele alan 6zgun derin sinir agi mimarileri gelistiriimesi ve editiimesi ile bugunki
sonuglarin ¢ok daha Ustlinde performanslar elde edilmesi mimkiin géziikmektedir. Bu ve
benzeri c¢alismalara proje sonrasinda devam edilmesi ve proje boyunca elde edilen bilgi

birikiminin yeni arastirma projelerinde degerlendiriimesi hedeflenmektedir.
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