Nesne tanimada baglam ve anlambilimsel siniflandirmanin onemi:
Bilgisayarla gorme ve insanda gorme alanlarindaki ¢alismalar

The importance of context and semantic descriptions in object
recognition: Studies in computer vision and human vision

Selim Aksoy', Hiiseyin Boyaci’, Didem Gék¢ay’

1. Bilgisayar Miihendisligi Bolumii
Bilkent Universitesi
saksoy@bilkent.edu.tr

2. Psikoloji Boliimii

Bilkent Universitesi
hboyaci@bilkent.edu.tr

3. Enformatik Enstitiisii, Saglik Bilisimi Boliimi
Orta Dogu Teknik Universitesi

didem@jii.metu.edu.tr

Gzetg:e

Sahne simiflandirmasi ve nesne tamima, bilgisayarla gérme
alaminda ¢ok uzun ylardwr iizerinde ¢alisilan temel
problemlerdir.  Bilgisayarlara  kazandirilmaya  ¢alisilan,
sahnelerin ve icerdikleri nesnelerin otomatik olarak taninmasi
ve etiketlendirilmesi yetenegi, yapay zeka konusunda énemli
bir adim olma potansiyeli tasumaktadir. Bu yetenek, her gegen
giin artan hesaplama kapasitesi ile birlestirildiginde de heniiz
¢oziimii  miimkiin  olmayan  bir¢ok  uygulamanin  da
gergeklestivilmesi  miimkiin ~ olacaktir.  Yazimizda, nesne
tanimayt kolaylastiran anlambilimsel  siiflandirma
yaklasimlari, hem bilgisayarda hem de insanda gorme
alanlarindaki literatiir tizerinden ozetlenmektedir.

Abstract

. Object recognition and scene classification are among the
main interests in computer Vvision which have been
investigated ~ for long.  Automatic  recognition and
classification of objects and scenes is an important skill to be
gained by computers, especially in the field of artificial
intelligence. Merging this skill with the ever increasing
computing power of the computers will help in the
development of many applications that are yet to be resolved.
In this article, we present a survey on contextual and
semantic approaches for object recognition by reviewing both
computer vision and human vision literatures

1. Giris

Bilgisayarla ~ gérme  agisindan  bakildiginda,  sahne
smiflandirmas: ve nesne tanima probleminde iki ana bilesen
vardir: icerik modelleme ve anlambilimsel siniflandirma.

1.1. icerik Modelleme

Bilgisayarla gorme agisindan bakildiginda, sahnelerin
iceriklerinin modellenmesi konusunda geleneksel olarak
izlenilen yontem, goriintiilerin biitiiniinden ¢ikarilan disiik
seviyeli (low-level) 6zniteliklerin (feature) kullanilmasidir. Bu
konuda, renk ve doku histogramlart gibi Oznitelikler
goriintiileri i¢ mekan/dis mekan, sehir/doga gibi siniflara
ayristirmak icin kullamlmistir. Ornegin, Vailaya ve ekibi [1]
renk ve ayrit yonelim histogramlari kullanarak Bayesgi
smiflandiricilar ile goriintiileri bu tiir ikili gruplara ayirmstir.

Bu tiir yontemlerle kiigiik ve smirli veri kiimelerinde basarili
sonuglar elde edilmesine karsin, goriintiilerdeki nesnelerin
cesitliligi ve karmagik arkaplanlar goriintiilerin
siiflandirtlmast  i¢in  bolge temelli yerel O6zniteliklerin
analizini gerektirmektedir. Bu konuda son zamanlardaki en
popiiler yontemlerden biri, goriintiilerde ilgi noktalarinin
(interest points) [2] bulunmasina, bu noktalarin ¢evrelerinden
¢ikarilan Ozniteliklerin nicemlenmesi ile bir kod tablosu
olusturulmasina, ve goriintiilerin bu kod tablosundaki gérsel
kelimeler (visual words) kullanilarak modellenmesine
dayanmaktadir. Ornegin, Fei-Fei ve Perona [3], bu tiir gorsel
kelimeleri ve olusturduklart gruplart &greticisiz bir sekilde
6grenen yontemleri sahne siniflandirmasi i¢in kullanmislardir.
Quelhas ve ekibi [4] de benzer modelleri goriintii bolgelerini



insan yapist ya da dogal yapi seklinde smiflandirmak igin
kullanmiglardir.

flgi noktalartyla olusturulan gorsel kelimelerin histogramlarim
(bag-of-words) kullanan yontemler nesne tanima problemine
de ¢6ziim olarak sunulmustur [5]. Histogram kullanan bu
yontemlerin uzamsal bilgiyi (spatial information) gdzardi
etmesi nedeniyle olusan problemlerin ¢6ziimii i¢in, Lazebnik
ve ekibi [6] goriintiileri 1zgaralara bolmiis, ve histogramlari
her bir 1zgara bélgesi igin ayr1 ayr1 hesaplamistir. Bu yontem,
goriintiiniin ~ biitiniinden ~ hesaplanan  gorsel  kelime
histogramlar1 karsisinda daha basarili olsa da sabit bir 1zgara
kullanilmasi nedeniyle uygulama alan1 ¢ok kisithidir. Ayrica,
bu tiir yontemler, Caltech veri kiimesi [7] gibi sadece tek bir
nesne igeren goriintiilerden olusan verilerde yiiksek basari
orani verebilse de, birden fazla nesne i¢eren daha karmasik
goriintiilerin analizine ve genel nesne tanima probleminin
¢Ozlimiine katki yapabilmekten heniiz uzaktir.

1.2. Anlambilimsel siniflandirma

Bilgisayarla gorme literatiiriinde sahne siniflandirmasi ve
nesne tanima i¢in onerilen yontemler, bu iki énemli problemi
genel olarak birbirinden bagimsiz olarak incelemistir. Oysa,
goriintiilerdeki nesnelerin ¢esitliligi ve karmasik arkaplanlar
hem goriintliniin biitiiniinden elde edilen bilgilerin hem de
yerel oOzelliklerin kullanimimni gerektirmektedir. Goriintiideki
baglam bilgisinin hem insan algilamasindaki hem de
bilgisayarla  gormedeki ©nemi  bilinmektedir.  Yerel
Ozniteliklerin,  goriintiiniin ~ anlamsal  agidan  ilgisiz
bolgelerinde de bulunabiliyor olusu, sahne siniflandirma ve
nesne tanimada baglam bilgisinin kullanilmadig1 durumlarda
sadece yerel bilgileri kullanan bu yontemleri de basarisiz
kilabilmektedir. Ustelik, her ne kadar goriintiideki bolgeler
dogru olarak smiflandirilabiliyor olsa dahi aym bolgeler,
farkli sahnelerde, icerige bagli olarak farkli anlamlar
kazanabilmektedir.

Son yillarda ortaya ¢ikan c¢aligmalar, hem sahne
smiflandirmada hem de nesne tamimada baglam bilgisini
kullanarak diisiik seviyedeki renk, doku, sekil gibi
Ozniteliklerle goriintiilerin algilanan anlamlar1 arasindaki
anlambilimsel uzaklifi (semantic gap) giderek kapamayi
amacglamaktadir. Bu c¢aligmalar, goriintiilerdeki baglam
bilgisini nesnelerin birbirleriyle ve bulunduklar1 sahneyle
olan iligkilerini  degisik  seviyelerde  modelleyerek
cikarmaktadir. Nesneler ve sahnelerdeki kurgular1 arasindaki
iliskiler asagidaki agilardan gruplanabilir [8]:

i.Destek : Nesneler ve lizerinde bulunduklan yiizeyler,
ii.Olasihk: Bazi nesnelerin sadece bazi ortamlarda
bulunmasi,

iii. Konum: Nesnelerin sadece bazi konumlarda bulunmast,
iv.Goreli biiyiikliik: Beraber bulunabilecek nesnelerin sa-hip
olabilecekleri goreli biiytikliiklerin sinirli olmast.

Sahnelerin, igerdikleri nesnelerin ve bu nesnelerin birbirleriyle
olan iligkilerinin modellenmesinde sahne ve nesne arasinda
karsilikli etkilesim mevcuttur. Bir sahnenin anlambilimsel
olarak smiflandirilmasi, icerdigi nesnelerin taninmasiyla
miimkiin olabilmektedir. Bunun yaninda, bir nesnenin
birbirine ¢ok benzeyen alternatifler arasindan hangisi oldugu
bulundugu sahneye bakilarak daha kolay kararlastirilabilir.
Ornegin, renk, sekil ve biiyiikliik dzellikleri itibariyle sari,

yuvarlak ve kii¢iik bir nesne, hem bir limona hem de bir tenis
topuna benzemekteyken, goriintiiniin bir tenis karsilagmasi
icerdigi bilindiginde, bu nesnenin tenis topu olabilecegine
kolayca karar verilebilecektir. Benzer sekilde, bir gériintiideki
bolgeler sadece piksel degerlerine bakilarak tek baglarina
anlamlandirilamasa  bile, baglam  bilgisi  yardimiyla
belirsizliklerin ¢6ziimii kolaylasabilmektedir.

2. linsanda gorme alaninda 6rnek calismalar

Nesne algilama konusu, insanda gorme acisindan ele
almdiginda, insanlarin dogal ortamlarda pek cok gorsel
uyarana maruz kaldig1 ve bu uyaranlarin gérme sistemimize
tek baglarma degil, c¢evresel bir mizanda sunuldugu
diistiniilmelidir. Giiniimiizde insanda gorme alaninda tek bir
uyaran iceren degerli ¢aligmalar olmakla birlikte, goriilen odur
ki gergek hayattaki karmasik baglamlarda gérme sisteminden
elde edilen davranmigsal ve ndral tepkiler, tekil uyaranlara
gosterilen davranigsal ve ndral tepkilerin birlestirilmesi ile
elde edilememektedir. Bu durumda, insanin gorsel algidaki
basarisinin anlagilabilmesi i¢in ¢evresel faktorlerin gdzardi
edilemeyecegi anlasilmaktadir.

Gegtigimiz ylizyilda insanin gorsel sisteminin 6zellikle alt-
diizey  Ozniteliklere  gosterdigi  tepkiler  ayrintisiyla
caligilmisgtir.

En Onemli alt-diizey Oznitelikler, her bir ndronun fiziksel
olarak tek bir uyarana bagli olarak aktivite gostermesi ile
ortaya ¢ikar. Ornegin, birincil gorme korteksinde (V1)
(primary visual korteks) her bir néron, gorsel alanimizdaki
ufacik bir bolgedeki 1513a kars1 duyarhidir [25]. Bu duyarlilik
fovea'ya diisen gorlintiide sadece 1 derecelik bir alan1 kapsar.
Noktasal duyarliligt olan noronlarin birlesmesi ile dogrusal
oznitelikler, dogrusal Ozniteliklerin birlesmesi ile de sekilsel
Oznitelikler  olusturulur. Dogal manzaralarin bagimsiz
bilesenler analizi (ICA) ile ayristirilmast sonrasinda elde
edilen gorsel bilesenlerin, birincil gorme korteksindeki
kortikal kolonlarin temsil ettigi dogrusal Oznitelikler ile bire
bir oOrtligmesi, V1'deki ndéron populasyonlar1 arasindaki ileri-
dogru (feed-forward) baglantilarin varhigmin gostergesidir
[29].

Yakin zamana kadar gecerli olan goriis, alt-diizeyde
gerceklesen ve temel olarak oOzniteliklerden olusan gorsel
algilarin, noronlarin olusturdugu ileri-dogru (feed-forward)
baglantilar araciligiyla iist diizeylere aktarildigi, ve iist diizey
bolgelerde nesnel yada renk bilgisi iceren karmasik algilara
doniistigii yOnlindeydi. Bu goriise gore {ist diizeyde
bakildiginda insan gorsel sisteminde 'ne' ve 'nerede' bilgisini
kodlayan iki ayr1 yolak (pathway) mevcuttur. 'Ne' yolagi
(‘what' pathway), nesneleri algilamamiza ve
smiflandirmamiza, 'Nerede' yolagi ise hareketi algilamamiza
yardim eder. Gegtigimiz onyilda, 'Ne' yolagini igeren pek ¢ok
islevsel beyin goriintileme c¢aligmast yapilmistir. Bu
calismalardan Ogrendiklerimize gore nesneler, iist diizey
semantik ozelliklerine gore adeta bir grid yapist olusturularak
beyindeki 6zel bolgelerde depolanmaktadir. Tanidigimiz canli
yada cansiz objeler, aletler, hayvan resimleri, insan yiizleri
[30,35], semantik 6zelliklerinin ortaklig1 [31], yada islevlerine
gore [32], genelden Ozele [32], hatta kisiden kisiye farklilik
gostererek, Ornegin  kisinin uzmanlikk alanina  gore
simflandirilarak  [33] tanimlanmaktadir. Ust  diizeydeki
semantik Ozniteliklere bagli bu karmasik yapinin insan



beyninde nasil olusturulageldigi, hala c¢oziimlenememis bir
konudur. Burada anlatilanlari gérsel alanimizdan tiiretilen
oznitelikler ile iliskilendirecek olursak, alt-diizeylerde 1° gibi
gorsel alanin ¢ok ufak bir kismina karsilik gelen bolgeye tepki
veren ndronlar, bilginin birlestirilerek aktarimi sayesinde, st
diizeylere gelindiginde, 50° gibi gorsel alanin gok biiyiik bir
kismin1 kaplayan bolgelere tepki verebilir hale gelirler [21].

Diger yandan, gorsel olarak nesne tanimanin sadece ileri-
dogru baglantilar ile gerceklestigi savi insan gorsel sisteminde
olusan bazi illuzyonlar1 agiklayamamaktadir. Ornegin 'ay
yanilsamasi'nda, ayni ebatlardaki ay, sehir siluetinin {izerine
oturtuldugunda oldugundan daha biyik, gokyiiziinde
tepedeyken tek basina gozlendiginde ise daha kiigiik olarak
algilanir (moon illusion). Oysa gorsel sistemimizde sadece
ileri-dogru baglantilar olsaydi, ayin ebatlar1 iki mizansende de
tipa tip ayni oldugu icin alt-diizey Oznitelikler saptanirken
ayn1 miktarda ndron ise kosulacagindan, iki mizansende de
ust-diizeylere ayni bilgi iletilecek, ve aym algilanmasi,
cevresel faktdrden bagimsiz olarak, iki mizansende de esit
olarak gerceklesecekti. Sehir silueti olan durumda ayin daha
biiyiik algilanmasinin bir nedeni, {ist-diizeyde taninan gevresel
faktorlerin (contextual influence) geri-besleme yolu ile alt-
diizeye iletilmesi ve burada yeralan erken gérme (early vision)
bolgelerindeki Oznitelikleri manipiile etmesi olabilir. Bu
varsayimi denemek igin yapilan bir ¢aligmada, sekil 1 de
gosterildigi gibi, kiiresel bir objenin uzaktayken daha biiyiik
algilandig1, dolayisiyla birincil gorme korteksinde daha cok
miktarda néronun tepkisine neden oldugu, ayni obje yakinda
oldugunda ise daha kiigiik algilandig1 ve gorme korteksinde
daha az miktarda ndronun bu objeye tepki verdigi
gosterilmistir  [26]. Buradan anlasildigi  gibi, Onceki
varsayimlarin tersine, gorme alanimizdaki noktalar bire bir
olarak alt-diizeyde gorme korteksindeki ndronlar tarafindan
temsil edilmemekte, gdrmenin olusturdugu iist-diizey uzamsal
algilar, rnegin bir objenin algilanan ebatlari, birincil gérme
korteksindeki néronlarin aktivitesinde belirleyici olmaktadir.

Sekil 1: Ebatlart aym olan iki kiireden o6ndekinin kiiciik,
arkadakinin biiyiik algilanigi [26]

Gorsel sistemdeki iist-dlizey ve alt-diizey yapilar arasindaki
geri  beslemenin varligi, 1sik yeginliginin  (intensity)
algilanmasi ile ilgili ¢alismalarda da gosterilmistir. Agiklik
(lightness), bir yiizeyin 151k yansiticthgmin kisiye bagh
algilanis durumudur. Aciklik, yiizeyin yansiticiligi ve ortamin
aydinligina bagli oldugu kadar, objenin ig¢inde bulundugu
baglam ile de yakindan ilgilidir [20,24]. Sekil 2 de verilen CO
(Craik-O'brien [27]) uyarani, agikligin baglama dayali kismini
aragtirmakta kullanilan etkili bir gérseldir. Boyaci ve digerleri
tarafindan yapilan calismalarda [22,23], Sekil 2'deki her iki
ylizeyin aydinlanmasi ayni oldugu halde, ortadaki ayrag
nedeniyle, iki yiizeyin agikliginin farkli olarak algilandigi, ve
birincil gérme korteksindeki noronlarin  aktivitesinin,
aydinlanmadan ¢ok algilanan agiklik ile orantili oldugu
gosterilmistir. Bu ¢alismalarda, baglam bilgisinin agiklig1
etkiledigi, baglam degistikten 500-1000ms sonra agiklik
algisinin da degistiginin gosterilmesi sayesinde anlasilmistir.

Sekil 2: CO uyaraninda esit aydinlanmus iki ylizeyde, ortadaki
gradyan nedeniyle sol yiizey koyu, sag yiizey acik olarak
algilanir [27]

Aslinda uzun yillar 6nce Felleman ve Van Essen tarafindan
yapilan, maymunlardaki gérme sisteminin baglantilarini
inceleyen bir ¢alisma [34], gérme sistemimizin karmagikligini
gozoniine sermektedir. Bu caligmaya gore, sadece maymun
beynindeki goérme sisteminde, farkli islevler istlenen 37
civarinda alan hiyararsik bir yapida siralanmistir. Bu alanlar
arasinda, direkt/indirekt, ileri/geri ve aymi seviyedeki
bolgelerde kendi aralarinda (lateral, recurrent) ¢ok karmasik
baglantilar mevcuttur. Gorsel sistemimizdeki pek ¢ok kademe
arasindaki  karmasik baglantilarin  arasindaki iligkileri
arastirmak i¢in  her kademenin teker teker uyarilacagi
deneyler diizenlenmektedir. Ornegin, bir kademedeki
aktivitenin digerini etkilemesini engelleyebilmek icin denege
gosterilen gorsel uyarandan ilgiyi uzaklastirici, dikkat dagitic
baska uyaranlar karistirilmas: bir yontemdir. Flas baskilama
teknigi adi verilen bir baska yontemde ise, bir goze temel
gorsel uyaran verilirken, diger géze bu uyaranin biling
diizeyindeki algisim1  -ve dolayisiyla baglam  bilgisini-
baskilayict yiiksek kontrastl  giiriiltii  gosterilir  [28].
Gilintimiizde insanda gérme ¢alismalarinda temel hedef, gorsel
sistemde farkli islevler iistlenen modiiler alanlarin ve bunlar
arasindaki karmasik iligkilerin ¢oziimlenebilmesidir.



3. Bilgisayarla gorme alaninda 6rnek
calismalar

Bilgisayarla gérme alanina dondiigiimiizde, nesne tanimanin
basarisin1 artirmak i¢in nesnelerin yeraldig1 sahnelerin
modellenmesinin  sonuglar1 iyilestirdigi  gdziikmektedir.
Hoiem ve ekibi [10], bir goriintiideki diizlemleri kestirerek ii¢
boyutlu geometrik yapryr modellemeyi amaclamustir.
Bulunmaya ¢aligilan diizlemler, yer diizlemi, yere dik diizlem
ve goOkylizii olarak {i¢ gruba ayrilmistir. Bunun igin,
goriintiiler bir boliitleme algoritmasiyla kiiglik parcalara
ayrilmig, bu pargalardan renk, doku, konum, sekil ve dogru
parcast istatistikleri gibi oOznitelikler cikarilmis, Adaboost
yontemi kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Hoiem ve
ekibi sonraki c¢aligmalarinda [9] kestirilen ii¢ boyutlu
geometrik bilgiyi yine goriintiiden kestirilen bakis agis1 bilgisi
ile Dbirlestirerek nesne tanima algoritmalarinin ¢iktilarini
diizeltmislerdir. Kestirilen bilgiler, nesne tanima sonucunda
ortaya ¢ikan bolgelerin biiyiikliiklerini ve sahneye gore olan
goreli konumlarini da kullanarak sonuglari iyilestirmisgtir.

Rabinovich ve ekibi [8] ise boliitleme sonucu elde edilen
nesne adaylarini hem bolgelerin tek tek igeriklerini hem de
komsu  olduklar1  bdlgelerin  igeriklerini  kullanarak
siiflandirmig, boylece nesne tanimada olusan belirsizlikleri
en aza indirmeye c¢alismistir. Komsu bolgeler arasindaki
etkilesimleri modellemek i¢in kosullu rasgele alan
(conditional random field) kullanilmig, bu modellerin
ogrenilmesi asamasinda da Ogrenme veri kiimesindeki
goriintiilerdeki etiketlenmis nesnelerin beraber bulunma
istatistiklerinden yararlanilmustir.

Parikh ve Chen [11] de benzer bir varsayimla nesneleri ve
beraber bulunabilecekleri diger nesneleri siradiizensel bir
sekilde modellemistir. Bu modelde, ilgi noktalar1 siradiizenin
en alt seviyesini olusturmus, diizenli bir sekilde komsu olarak
bulunan noktalar nesnelere karsilik alinmis, siklikla beraber
goriilen nesneler de bir sahnedeki anlamli nesne gruplari
olarak etiketlenmistir. Bir Obekleme yo6ntemi kullanilarak
Ogrenilen model bir ofis ortaminda ¢ekilen goriintiilerdeki
nesnelerin  taninmasmin  iyilestirilmesi  senaryosunda
sunulmustur.

Baglam modellemede kullanilan yapisal yontemlerden biri de
bolgeler arasindaki uzamsal iligki bilgisini kullanmaktir.
Bugiine kadar uzamsal iliskiler i¢in topolojik, uzaklik temelli
ve goreli konum temelli tanimlar Snerilmistir. Bu iligki bulma
yontemlerinin ¢ogu, noktalar arasi a¢1 hesaplamalarina
dayanmaktadir [12]. Genellikle, nesnelerin kiitle merkezleri
arasindaki ag1 veya nokta ikililerinin arasindaki agilardan
olusturulan ag1 histogramlar1 goreli konumu yaklasik olarak
hesaplamakta kullanilmaktadir. Ayrica, kuvvet histogrami,
projeksiyon alma ve bigimbilime dayanan yontemler de
bulunmaktadir [12]. Boéliitleme sonucunda elde edilen
bolgeler arasindaki topolojik, uzakliga dayali ve goreli
konuma dayali iligkilerin (Sekil 3) otomatik yontemlerle
¢ikarilmast ve bulanik (fuzzy) modellerle gosterimi igin
algoritmalar  gelistirilmis ve bu modellerin  goriintii
smiflandirma ve goriintii erisimi uygulamalarinda geleneksel
piksel veya bdlge temelli yontemlerin uygulanamayacag:
durumlardaki kullanimi  gosterilmistir.  Sekil 4, uydu
goriintiilerindeki ¢esitli yapilarin  boliitleme sonucu elde

edilen bolgelerin uzamsal iliskileri kullanilarak modellenmesi
ile ilgili 6rnekler igermektedir.

Brown DISIOINED  Brown BORDERING Brown INVADED  Brown SURROUNDED
with blue blue BY blue BY blue
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bluc from bluc
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Sekil 3: Bolge ciftleri arasindaki topolojik, uzakliga dayali ve
goreli konuma dayali iligkiler [13].
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Sekil 4: Bolge iligkileri kullanilarak bulutlarin, adalarin ve
deniz kiyisindaki gehirlerin bulunmasi [13].

Daha sonraki caligmalarda [14] ise bir nesnenin diger iki
nesne arasinda kalmasi durumunu modelleyen “arada” iliskisi
icin nesnelerin sekillerini (6rnegin, igbiikeylik), uzamsal
durus ve uzaklik bilgisini de hesaba katan matematiksel
bicimbilime dayali yontemler 6nerilmistir. Sekil 5’te bir uydu
goriintiistinde asfalt olarak siniflandirilmis bir bdlgenin su
olarak smiflandirilmis iki ayr1 bdlge arasinda kaldiginda
koprii olarak tanmimlanabilecegi gosterilmistir. Ayrica, tek tek
smiflandirilmig  bolgelerin ikili gruplar halinde iizerinde-
altinda iliskileri de kullanildiginda sahne smiflandirma
bagarisinin arttig1 da ortaya konmustur [15].




Sekil 5: Arada iligkisi kullanilarak kopriilerin bulunmasi [14].

Literatiirde, ikili ve {glii iliskilerin yaninda daha karmasik
iliskileri modellemek i¢in ¢izge (graph) bazli yontemler de
kullanilmigtir. Ornegin, Boutell ve ekibi [16] bir goriintiideki
bolgeleri gokylizii, bulut, ¢imen, su, kum gibi siniflara
ayirdiktan sonra bu bolgeler arasindaki iliskileri ¢izgeler
kullanarak modellemistir. Bolge sayilart ve iligki ¢esitlerinin
artmast durumunda bu ¢izgelerin karmasiklig1 da ¢ok artti1
i¢in sahne siiflandirmasi asamasinda faktor gizgeleri (factor
graphs) kullanmistir. Benzer sekilde, uydu goriintiilerindeki
karmasik yapilarin ¢izgeler ile modellendigi durumlarda
(Sekil 6) hem bu ¢izgelerin olusturulmasi asamasi i¢in hem de
¢izgeler kullanilarak goriintii arsivlerinde etkili ve hizli erigim
i¢in gelistirilmis yontemler de mevcuttur [17].
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Sekil 6: Bir uydu goriintiisii, otomatik olarak smiflandirilmis
bolgeler ve beyaz kare ile gosterilen alan igin olusturulmus
cizge [17].

Bu tiir istatistiksel ve yapisal modeller, boliitleme ve basit
smiflandirma algoritmalartyla elde edilemeyecek karmasik
yapilarin bulunmasit konusunda olduk¢a umut vericidir.
Ornegin, Sekil 7'de bina gruplarimin diizenli yerlesim (planh
sehirlesme) ve diizensiz yerlesim (gecekondular) seklinde
aynistirilmast [18], Sekil 8'de kanser arastirmalarinda hiicre
gruplarinin  taninmast [19] konularinda yeni gelismeler
gosterilmigtir.

Sekil 7 :Bina gruplarmin yerlesim yapilarina gore
ayrigtirtlmast:  diizenli  (yesil) ve diizensiz (kirmizi)
yerlesimler [18].

Sekil 8: Mikroskoptan alinmis bir goriintiide hiicre gruplarinin
bulunmas: [19].

4. Sonug¢

Son zamanlarda yayinlanan ve sadece yiiz, insan ya da araba
gibi belirli nesneleri tanmimayir amacglayan algoritmalarin
basarisinda  6nemli geligmeler gozlenmektedir. Ozellikle,
simirlanmis ortamlarda c¢ekilmis goriintilerde  ¢ok giizel
sonuglar elde edilmistir. Bununla birlikte, herhangi bir sekilde
kisitlanmamis ve ¢ok sayida degisik nesneleri igeren
goriintillerde basarili sonuglar veren soysal (generic) nesne
tamima algoritmalar1 heniiz mevcut degildir. Bu tir
goriintiilerde boliitleme algoritmalart da heniiz istenilen basari
seviyelerine ulagamamustir. Bilgisayarla gérme alaninda en
onemli problemler arasinda yer alan boliitleme ve nesne
tanima, insanda gérmenin nasil gerceklestigi incelenerek ve
sahne smiflandirmasi ile baglam modelleme algoritmalarina
bu dogrultuda katkilar yapilarak gelistirilebilir.
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