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Ozetce —Sahne tanima problemi, bilgisayarh goriiniin sikhkla
calisilan alanlarindan biridir. Bu ¢alismada, bu probleme coklu
ornekle smiflandirma ve pencere secimi tabanh bir yontem
onermekteyiz. Onerilen yontem, oncelikle verilen bir goriintii
icerisinden anlamh ve aymrt edici olabilecek alt pencereler
secmekte, sonrasinda cikarillan bu alt alan bilgilerini Coklu
Ornekle Ogrenme yapisi icinde ele almaktadir. 15-Sahne
denektas1 kiimesinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen
sonuclar, onerilen yontemin siiflandirma performansi acisindan
umut verici oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—sahne tanima, ¢oklu alan secimi, oznitelik
secimi, coklu ornekle ogrenme.

Abstract—Scene recognition is a frequently-studied topic
of computer vision. In this work, we propose a solution
to this problem that involves multiple-region selection and
multiple instance classification. In the proposed approach, first,
meaningful and discriminative sub-regions are extracted and
then, information coming from these regions are considered
within a Multiple Instance Learning framework. The results
obtained via the tests performed on 15-Scenes benchmark
dataset show that the proposed approach is promising for the
classification performance.

Keywords—scene recognition, multi-region selection, feature
selection, multiple-instance learning.

I. GIRIS

Sahne tanima, verilen bir goriintiiniin ¢ekildigi ortama ve
icinde bulundugu sahne bilgisine ait bir semantik etiketin
gorlintiiniin  gorsel igerigi lizerinden otomatik olarak elde
edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu problem, bilgisayarli
goriiniin  siklikla caligilan problemlerinden biridir. Sahne
tanima, goriintiideki pek cok farkli etkenden etkilenebilir.
Bu etkenler arasinda en Onemlilerinden biri, sahnenin ayirt
edici bir sekilde fotograflanmamis olmasi ve goriintiideki
karmagiklifin, sahnenin genelini tamimaya engel olmasidir.
Pozlama ve perspektifteki farkliliklar, sahnelerin farkli bakig
acilarindan taninmasini zorlastirmaktadir.

Bu calismamizda, bu farkli bakis acilarinin yarattigi tanima
problemine ¢oklu drnekle 6grenme tabanl bir ¢oziim yaklagimi
sunmaktayiz. Bu amagla, bu ¢alismada verilen bir goriintiiden

978-1-4673-7386-9/15/$31.00 (©2015 IEEE

farkli alt alanlar secerek, coklu alanli bir tamtma modellemesi
onerilmektedir. Bu baglamda, oncelikle, verilen bir goriintiiden
olas1 sahne bilgisinin ayirt edici olabilecegi alt pencereler
olusturulmaktadir. Bu alt pencereler, ileriki boliimlerde
anlatilacak kriterlere gore akilli bir bicimde secilmekte,
sonrasinda, her bir goriintii, bu alt pencere Orneklemlerinden
olusan bir torba (bag) olarak degerlendirilmektedir. Bu
torbalar, sonrasinda Coklu Ornekle Ogrenme (COO) yontemi
ile ele almmmakta, ve ilgili sahne simiflandirma modelleri
olusturulmaktadir.

Bu c¢alismada Onerilen yOntemin genel
1’de gosterilmektedir.
bir goriintiden Once

akigt  Sekil
Burada gorildugii {izere, verilen
nesne bilgisinin yogun olarak
gozlemlenebilecegi ve sahne tanmima igin aday olarak
nitelendirilebilecek  alt  pencereler  olusturulmaktadir.
Sonrasinda, bu aday pencereler, biiyiikliik, kenar yogunlugu
ve c¢akisma (overlap) gibi kriterlere gore ayiklanmakta,
ve sahne bilgisini daha ¢ok icermesi muhtemel pencereler
olusturulmaktadir. Sonrasinda bu pencereler, Coklu Ornekle
Ogrenme yontemi ile siniflandirmaya tabi tutulmaktadir.

Onerdigimiz yontemin, smiflandirmadaki basarisi, sahne
tamima problemi icin Onemli bir denektagi kiimesi olan
15-Sahne (15-Scenes) veri kiimesi iizerinde degerlendirilmis,
ve Onerilen yonteminin siniflandirma bagariminin umut verici
oldugu gozlemlenmistir.

II. iLGILI CALISMALAR

Sahne tanimada yaygin olarak kullanilan yaklagimlardan
birisi, bir sahneye ait resmi bir biitiin olarak ifade etmektir,
buna ornek olarak olduk¢a popiiler olan GIST [1] Ozniteligi
gosterilebilir. Benzer bir yaklagim olarak Siagian ve Itti [2]
belirginlik (saliency) bilgisini ve resmin genel yapisina ait
uzamsal bilgiyi, bir resmin yonelim, parlaklik ve renk gibi
cesitli alt seviyeli 6znitelikleri tizerinden olusturarak ¢ift yonlii
bir temsil elde etmektedir. CENTRIST [3] ise, alt seviye piksel
komsuluklar1 iizerinden bir Sayim Doniisiim Dagilimi (Census
Transform Histogram) olusturarak, resme dair uzamsal yapilari
ve kaba geometrik bilgiyi ifade etmektedir.

Resimleri bir biitiin olarak ifade etmenin yanisira, icinde
bulunan pargalar tizerinden tanimlamaya calismak da sahne
tanima problemine bir bagka yaklagimdir. Orne8in Lazebnik
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Sekil 1: Onerilen sahne tamima yaklagiminin genel akisi. Verilen bir resimden (a) cikarilan aday alt pencereler (b), biiyiikliik
(c), cakisma (d), kenar yogunlugu (e) gibi kriterlere gore secilip, sonrasinda ¢oklu 6rnekle 6grenme amaci ile goriintiiyii ifade

etmekte kullanilmaktadir.

vd.nin uzamsal piramit esleme [4] (spatial pyramid matching)
yaklagimi, resmi farkli seviyelerde esit alt parcalara ayirip,
bu alt pargalarin temsillerini birlikte kullanarak, resmi bir
bakima alt alanlar1 cinsinden ifade etmektedir ve bu yaklagim,
bir ¢ok diger calismanin da altyapisinda kullanilmaktadir.
Ornek olarak, Xiao vd. [5] bu temsil bi¢imini bir ¢ok farkli
oznitelik ve Destek Vektor Makineleri (DVM) cesidi ile
birlikte kullanmaktadir. Ayrica, [4] calismasinin resmi esit alt
alanlara bolme yaklasgimma farkli bir yorum olarak, Jiang
vd. [6] rastgele bir ¢ok uzamsal boliitlendirme olusturmakta
ve bunlarin hangilerinin temsil edici olabilecegine karar
vermeye caligmaktadir. Benzer bicimde, [7] calismasi da bir
cok boliitlendirme arasindan hangilerinin daha ayirt edici
olduguna karar verirken, bu boliitlemelerin konumlarini gizli
degisken olarak ele almaktadir. Resimleri parcalar iizerinden
ifade etmeye Ornek olan bir bagka yaklasim, Torralba vd.nin
[8] resimleri boliitlendirme tabanli bir kok alani ve bu kok
alanin etrafindaki bir ¢ok yardimci alan iizerinden modeller
olusturarak ifade eden calismasidir. Pandey vd. de [9] sahne
tanimaya yardimci olabilecek nesnelerin yerlerini gizli DVM
(latent SVM) yardimiyla bulmaya caligmaktadir.

Sahne tanima problemine bir bagka yaklagim ise sahneleri
bir nesne kiimesi ya da orta diizeyli resim parcalar1 cinsinden
ifade etmektir. Bu anlamda en temel yaklasim olarak, Nesne
Bankas: [10] (Object Bank) yontemi resimleri daha onceden
O0grenilmis nesne modellerine verdigi tepkiler {izerinden
ifade etmektedir. Daha Onceden Ogrenilmis nesneye dayali
modellerin kullanilmasina alternatif popiiler bir yaklagim ise
resimlerin ait olduklar1 sahneye dair ayirt edici orta-diizey
oOzniteliklerin 6grenilmesidir [11-14]. Bu metodlardaki temel
yaklagim, bir nesnenin goriiniimiiniin ¢esitli nedenlerden
dolay1 degisiklik gosterebilecegi ve bu nedenle nesneleri daha
onceden tamimlanmig tek bir modelle ifade etmek yerine
sahip olduklar1 pargalar cinsinden ifade etmenin daha uygun
oldugudur.

III. YONTEM

Onerilen yontem ii¢c ana adimdan olusmaktadir. ilk olarak
anlamli alt pencere ¢ikarimi yapilmakta ve bunlarin belli
kriterlere gore elemesi yapilarak her bir resim alt pencerelerden
olugan bir torba olarak ifade edilmektedir. Sonrasinda, bu alt
pencere torbalari iizerinde benzerlik tabanli kodlama yapilarak,
torbalar Coklu-Ornekle Ogrenme yapisi icinde benzerlik
uzayina taginmakta ve bu uzay iizerinde DVM kullanilarak
siniflandirma modelleri 6grenilmektedir. Asagida, her bir adim
detayl olarak anlatilmigtir.

A. Alt Pencerelerin Secilmesi

Bu kisimda resimlerden sahne tanima problemi igin
anlaml1 olabilecek, bir bagka deyisle, resmin ait oldugu
sahnenin  karakterini  yansitabilecek alt  pencerelerin
cikarilmasi amaglanmaktadir. Bunun i¢in oncelikle Se¢cmeli
Arama Algoritmas1 [11] kullamlarak yiiksek miktarda
aday alt pencere cikarimi yapilmaktadir. Bu algoritma,
resimlerde bulunan nesneleri bulmak i¢in resimleri yiiksek
boliitlemeye (oversegmentation) tabi tutmakta ve elde ettigi
bu kiiciikk bolgelerin benzerlikleri {izerinden hiyerarsik bir
yapt olusturmaktadir. Buradaki benzerlikler bir c¢ok alt
diizey Oznitelik (6rne8in renk, doku ve parlaklik gibi)
arasinda cesitli uzaklik metriklerinin birlikte kullanilmasi
ile  hesaplanmaktadir, dolayisiyla bahsedilen hiyerarsi
olusturulurken bir nesneye ait olan bolgelerin birden
fazla acidan On plana cikarilmas: ve anlamli alan olarak
isaretlenmesi  olasiligi  yiikselmektedir. Se¢meli Arama
Algoritmasi, elde edilen hiyerarsinin farkli seviyelerini
kullanarak biiyiiklik bakimindan cesitlilik gosteren bir ¢ok
alt pencere ortaya ¢ikarmaktadir. Bu noktada, Se¢meli Arama
algoritmasinin olusturdugu aday alt pencere sayist oldukca
fazladir ve boyuttaki bu biiyiiklikk, etkili bir siniflandirma
yapmay1 engellemektedir. Bizim yontemimizde, bu algoritma
tarafindan bulunan aday alt pencereler arasindan, sahneyi ifade
edebilecek sekilde biiyiik ve anlamli alanlar secilmektedir.

Algoritma 1 Pencere eleme algoritmasi: Eger iki pencereden
kiiciik olan1 (.S;) biiyiik olan (.5;) ile bityiik oranda kesisiyorsa
kiiciik pencere kiimeden ¢ikartilmaktadir.

1: S < alana gére biiyiikten kiiciige siralanmis pencere kiimesi
2: for i < 1 to size(S) — 1 do

3 for j < i+ 1 to size(S) do
4: if area(S; N S;) > area(S;) x 6 then
5: S+ 85-8;
6 j—g—1
Sekil 1°de Secmeli Arama Algoritmas: tarafindan

bulunan pencerelerden sahne tanimaya uygun olanlarin nasil
secildigi gosterilmektedir. Goriildiigii gibi, ortaya cikan
¢ok sayida pencere arasindan yalnizca belirli biyiikliikte
olanlar secildiginde, elimizde kalan kiimede birbirine oldukg¢a
benzeyen pencereler bulunmaktadir. Bu noktada hem gereksiz
bilgiyi ortadan kaldirmak, hem de elde edilen alt pencere
sayisint olabildigince azaltmak adina, birbirine oldukga
benzeyen pencerelerden bir tanesinin elenmesini saglayacak
bir algoritma kullamilmigtir (Algoritma 1). Bu algoritma, eger



iki pencerenin kesisimine ait alan bilyiik olan pencerenin
biiyiikk bir yiizdesini kapsiyorsa (), kiigiik olan pencereyi
secili alt pencereler kiimesinden ¢ikarmaktadir.

Secmeli Arama Algoritmas1 kullanilarak elde edilen
alt pencereler, yeterli biiyiikliik ve farklilikta olsalar bile,
baz1 pencerelerin igerdikleri bos alanlardan dolayr (6rnegin
gokyiizli, kirsal kesim, vb. gibi) yeterli gorsel bilgiyi
saglamadiklar1 soylenebilir. Bu tip yeterli gorsel icerik
saglamayan pencereleri elemek i¢in, calismamizda ek olarak
resimdeki kenar bilgilerini kullanan bir eleme yontemi ele
alimmistir. Bu amagla, Dollar vd.nin kenar bulma yontemi [12]
kullanilarak resimlerdeki kontiir bilgisi, bir baska deyisle
herhangi bir kenara ait olan piksellerin kiimesi (£ elde edilmig
ve bu bilgi Denklem 1’deki bi¢imde, bir resimdeki (/) kenar
piksellerinin yogunlugunu (KY’) bulmak i¢in kullanilmistir.

|E|
KY =
[ - E|
Bu denklemde |E| alt pencere i¢inde bulunan kenar piksel
sayisini, |I — F| ise kenar olmayan alanlarin piksel sayisini
ifade etmektedir. Boylece, belirli bir yogunlugun altinda degere
sahip olan pencereler, kiimeden elenmektedir.

6]

B. Ozniteliklerin Cikarilmast

Bir onceki adimda elde edilen alt pencerelerin igerdigi
bilgiyi ifade edebilmek icin iki farkli gorsel Oznitelik
kullanilmigtir. Bunlardan birincisi GIST [1] 0zniteligi, elde
edilen pencerelerin genel geometrik yapisini ifade etmek icin
kullanilmigtir. Kullanilan ikinci ©znitelik olan HOG2 x 2
[5] ise, kelime torbalar1 (bag-of-words) yapisinda elde edilen
bir Ozniteliktir. Bu 0Ozniteligi elde edebilmek ic¢in resimler
8 x 8 piksellik hiicrelere boliinmiis ve birbiri ile ortiigen
2 x 2’1ik hiicrelerin HOG o6zniteliklerinin pegpese eklenmesi
ile bir oznitelik uzay1 elde edilmistir. Bu uzayda k=300 olacak
bicimde k-ortalamalar yontemi kullanilmis ve elde edilen
kiimelerin merkez noktalari ile bir kiitiiphane olusturulmusgtur.
Calismamizda elde edilen pencereler, 3 farkli uzamsal piramit
seviyesi icin elde edilen bu kiitiiphanedeki gorsel kelimeler
cinsinden ifade edilmektedir.

C. Coklu Ornekle Ogrenme

Elde edilen alt pencerelerden hepsinin olmasa da,
bir kisminin ait oldugu sahneler ile ilgili bilgi verdigi
varsayilabilir. Bu nedenle, bu alt pencerelerin hangileri
oldugunu bulmak ve bir resmi birden fazla alt penceresine
dayanarak ifade edebilmek icin Coklu Ornekle Ogrenme
yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklasimda, her resim bir torba
olarak ele alinmakta ve o resmin her alt penceresi bu torbanin
bir 6rnegi olarak ifade edilmektedir. Pozitif olarak isaretlenen
bir torbanin en az bir pozitif 6rnek igerdigi varsayilirken,
negatif torbalarda bulunan biitiin 6rneklerin de negatif oldugu
varsayilmaktadir.

Pozitif bir torba icerisinde bulunan 6rneklerden hangisinin
pozitif oldugu bilinmedigi i¢in, torbalarin daha once elde
edilen oOznitelikler yerine icerdikleri ornekler cinsinden ifade
edilmesi, ayni sinifa ait torbalar arasinda paylasilan benzer
orneklerin 6n plana ¢ikarilmasi i¢in uygun bir yaklasimdir. Bu
amacla [13] calismasindaki Coklu Ornekle Ogrenme yaklagimi
probleme uygun olarak kullanilmistir. Burada, her torba, biitiin

torbalarda bulunan ornekler cinsinden ifade edilmektedir. Bu
amagla bir torba (B;) ve ornek (z*) arasindaki benzerligin
hesaplanmas1 gerekmektedir, bdylece bir torba biitiin érneklere
olan benzerligi iizerinden ifade edilebilir (Denklem (2)). lgili
denklemde, D(xi‘j,a:k), B; torbasmin j’inci ornegi ile x*
ornegi arasindaki uzakliktir ve calismamizda y? uzakligi
kullanilarak elde edilmistir; o ise bant genigligi parametresi
olup, uzakliklarin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

ek
8(1‘k, B;) = maxexp (_D(%,x)) 2
J

o2

Boylelikle, her torba tiim torbalarda bulunan orneklere
(toplam N adet) olan benzerligi cinsinden ifade edildiginde,
yeni bir kodlama bi¢imi/6znitelik elde edilmektedir:

m(B;) = [s(z!, By), ... ,s(z™, B;)]" 3)

Torbalarin tiim 6rneklere olan benzerlikleri cinsinden ifade
edilmesi ile, elde edilen bu yeni 6znitelik lizerinden sahne
tanimlama amagli siniflandiricilarin 6grenilmesi miimkiin hale
gelmektedir. Bu amagla, her smif i¢in bir DVM modeli
0grenilmis ve bir test resmine bu modeller arasindan en yiiksek
skoru veren modele ait sinifin etiketi atanmigstir. Bahsedilen bu
skorlar ayn1 zamanda daha sonra sonradan birlestirme amaci
ile de kullanilmaktadir (bkz: Boliim IV).

Yukarida bahsedilen kodlama bi¢iminde bir torbanin
ifade edilmesinde onun Ornek uzayindaki boyutlara en
yakin oOrnegi kullanildigr igin, siniflara ait modellerin
ogrenilmesi ile (bir bagka deyisle elde edilen 6rnek uzayinda
tamimli boyutlarin simiflandirmada sahip olduklar1 agirliklarin
0grenilmesi ile) torbanin icerisindeki hangi 6rnegin o torbanin
siniflandirilmasina en fazla katkiyr yaptigr incelenebilir.
Bu katki (g(x;j+)), Ogrenilen DVM aguhiklarmin ((w}))
ilgili ©rnege ait benzerlik degeri (x;;) ile carpilmasi ile
hesaplanabilir:

* k ..
gy = 3 wis(@®, @ij-) @

m
kET,» k

burada my, ¢ torbast igerisinde k Ornek uzayr boyutuna
minumum uzakli1 veren drneklerin sayisi olup, Z7 de (Z biitiin
ornek uzayr boyutlarimi ifade etmek iizere); ¢ torbasindaki
orneklerin hangi ornek uzayr boyutuna en yakin olduklarini
tutan listedir.

Sekil 2’de, mutfak ve oturma odast smflart igin
en yiiksek katkiyr yapan pencerelere oOrnekler verilmistir.
Burdaki oOrneklerde goriilebilecegi gibi, resimlerde daha
karakteristik bilgi iceren alt pencereler iizerinden siniflandirma
yapilmaktadir.

IV. DENEYLER

Deneylerde kullanilan 15-Sahne veri kiimesinde [4], 15
farkli i¢ ve dig mekan sahnesine ait toplam 4485 adet
siyah beyaz resim bulunmaktadir. Bu resimler arasindan, [5]
caligmasinda kullanilan birinci boliitlemeye uygun olarak,
her smif icin 100 adet resim pozitif olarak secilip
o0grenme sirasinda kullanilmis, geri kalanlar1 ise test amaglh
kullanilmigtir. Se¢meli arama algoritmasi icin, asgari boliit
biytikliigii 50 piksel, alt pencerelerin azami biiyukligi
resmin 0.3’ ve alt pencerelerin Ortisme oramt (6) 0.7



Sekil 2: Resimlerin etiketlendirilmesinde en yiiksek paya
sahip olan alt pencerelere 6rnekler. Ust sira, mutfak sinifina
ait Ornekleri, alt sira oturma odast smifina ait Ornekleri
gostermektedir.

Tablo I: Farkli pencere
simiflandirma sonuglari.

secme yoOntemleri ile sahne

Yontem HOG2x2 | GIST | Sonradan Birlestirme
DVM 75.37 66.36 78.72
PTST 80.63 70.51 82.25
PTST-Kenar 80.31 71.47 82.50

olarak belirlenmistir. Kenar yogunluguna gore alt pencereler
secilirken ise esik degeri 0.5 olarak se¢ilmistir.

Kullanilan yontemlerin HOG2x2 ve GIST o6znitelikleri
ile elde ettikleri dogruluk degerleri Tablo I'de goriilebilir.
Burada, DVM ile belirtilen yontem, pencere olusturma ve
secim adimlar1 olmaksizin, resmin tamamindan c¢ikartilan
ozniteliklerin lineer DVM’ler kullanilarak siniflandirilmasini
ifade etmektedir. PTST ile ifade edilen yontem, Onerilen
Pencere Tabanli Sahne Tanmma yontemi, PTST-Kenar
ise, pencere secim boliimiinde kenar bilgisinin ek olarak
kullanildig1 yontemdir. Bu ii¢ yontemin siniflandiricilarinin
olugturulmast esnasinda, hepsi i¢in egitim kiimesi iizerinde
5-katmanli ¢apraz gecerleme yoOntemi ile parametre
optimizasyonu yapilmisgtir.

Farkli Oznitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma
modellerin icerdikleri bilgiyi birlikte kullanabilmek adina,
sonradan birlestirme (late fusion) yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontemde, bir Oznitelige ait modellerin bir test resmine
ait etiketi belirlerken ortaya koyduklari olasilik tahminleri
kullanilmaktadir. Birinci 6znitelige (HOG2x2) ait modellerin
verdigi olasilik degerleri ile (cp), ikinci 6znitelige (GIST) ait
modellerin verdigi olasilik degerleri (c2), @ agirlik parametresi
kullanilarak su sekilde

cf=aci + (1 —a)es Q)

lineer olarak birlestirilmektedir. Bu birlestirme sirasinda
kullanilan agirik parametresi o’nin  etkisi, Sekil 3’te
goriilebilir. Goriildiigii gibi genel olarak, secilen pencereler
iizerinde Coklu Ornekle Ogrenme yaklasimi, resmin biitiiniin
tek bagma smiflandirilmasma gore daha basarili sonuglar
vermektedir. Buna ek olarak, kenar bilgisini pencere secimi
dahilinde kullanmak siiflandirmaya katki saglamaktadir.

V. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu caligmamizda, sahne tanima problemine goriintiiden
cikartilan aday alt pencerelerin se¢imi vasitasiyla olusturulan
torba yapisi lizerinden Coklu Ornekle Ogrenme gercgeklestiren
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Sekil 3: Dogrulugun agirlik parametresi o’ya gore degisimi.

bir yontem onermekteyiz. Onerilen yontemin smiflandirma
basarimi, 15-Sahne denektagi kiimesinde dogrulanmus,
ve Onerilen yontemin sahne tanima acisindan umut
verici oldugu goriilmiigtiir. Alt pencere seciminde, kenar
bilgisi yogunlugunun kullanilmasimnin daha verimli sonuglar
olusturdugu gozlemlenmisgtir.

TESEKKUR

Bu calisma TUBITAK tarafindan 112E149 no’lu Kariyer
projesi kapsaminda desteklenmistir.
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