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ONSOZ

Bu proje kapsaminda, videolarin gérinti, ses ve metin verileri kullanilarak (multi-modal)
anlamsal bilgilerin otomatik olarak ¢ikarildigi, uygun formatlarda saklandigi ve daha sonra da
etkin bir sekilde sorgulanabildigi bir prototip sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sisteme
yuklenen bir video Oncelikle bazi on islemlerden gegirilerek goruntl, ses ve metin verileri
elde edilmektedir. Elde edilen goruntl, ses ve metin verileri, her veri tipi igin ayri ayri
geligtirilmis olan ilgili 4¢ modul tarafindan islenerek videonun igerdigi anlamsal icerikler
cikariimaya c¢alisiimaktadir. Daha sonra, bu ¢ modilden gelen bilgilerin analiz edilmesi,
batunlestiriimesi, eksiklerinin tamamlanmasi, dublikasyonlarinin temizlenmesi ve bodylece
veritabanina kaydetmeye hazir bilginin elde edilmesini saglayan bilgi fuzyonu islemi
yapilmaktadir. Fiizyon sonunda elde edilen video bilgileri, arastirmacilarin yine bir TUBITAK
1001 Projesi kapsaminda daha once gelistirdikleri Akilli ve Bulanik Nesneye Dayali
Veritabani sisteminde saklanmaktadir. Akilli ve Bulanik Nesneye Dayali Veritabani Sistemi
temel olarak bir bulanik nesneye dayali veritabani ile bir bulanik bilgi tabanindan
olusmaktadir. Uygulama alaniyla ilgili baylk boyutlardaki ¢oklu-ortam verileri nesneye dayali
veritabaninda saklanirken, uygulama alanina 6zgu kurallarin tanimlandigi bilgi tabani
vasitasiyla da veritabanindaki veriler kullanilarak yeni anlamsal bilgiler c¢ikarilabilmektedir.
Ayrica, yapilacak sorgulara hizli cevaplar Uretebilmek amaciyla hem videolardan c¢ikarilan
anlamsal bilgilerin hem de videolarin alt seviye 6zelliklerinin birlikte kullanildigi bir dizin
yapisi gelistiriimigtir. Geligtirilen sistemde, belirsizlik ve bulaniklik iceren bilgiler de
islenebilmektedir. Boylece bu proje cercevesinde yapilan arastirmalarin sonucunda
gelistirmis oldugumuz prototip sistem, c¢okluortam veritabanlarinin olasi kullanicilarinin
gereksinim duyacadi bir cok sorgu tipini etkin bir sekilde destekleyebilmektedir.

Bu projenin 6zgin degeri farkh modlardaki (ses, gorintli ve metin) video verilerinden elde
edilen bilgilerin fizyon edilmesi ve bdylece daha butlinsel bir anlamsal bilgi seti olusturularak
veritabaninda saklanmasinda ve etkin olarak sorgulanmasinda yatmaktadir. Sisteme
yuklenen yeni bir videonun bastan sona otomatik olarak anotasyonunu yapabilen, ¢ikarilan
anlamsal verileri ve alt seviye Ozellikleri indeksleyerek depolayabilen ve yapilan
sorgulamalarla videonun ilgili bdlimlerine hizlica erigsimi sagdlayan komple bir sistemin
gerceklestiriimis olmasi da énemli bir 6zgin degerdir.

Proje bitiminde, proje oneri dokimaninda yer alan basari kriterleri saglanarak proje
baslangicinda hedeflenen noktaya ulasiimistir. Proje kapsaminda, 7 adeti SCI-E tarafindan
tarananlar olmak Uzere 8 adet uluslararasi dergilerde ve 21 adet konferanslarda (19 adet
uluslararasi, 2 adet ulusal) olmak Uzere toplam 29 adet yayin gercgeklestiriimistir. Proje
kapsaminda projenin degisik sureclerinde gérev alan 3 doktora ve 10 lisanstistl 6grencisinin
tez galismasina imkan verilerek bu 6grencilerin tezlerini basariyla bitirmeleri saglanmistir.
Daha bir kag lisansustu tez ¢calismasi da devam etmektedir.

Bu proje, BILIMSEL VE 'I_'EKNOLOJiK ARASTIRMA PROJELERINI DESTEKLEME
PROGRAMI kapsaminda TUBITAK tarafindan (109E014 kod numarasiyla) desteklenmistir.
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OZET

Bu projede, videolarin goéruntl, ses ve metin verileri kullanilarak (multi-modal) otomatik
anlamsal bilgilerin ¢ikarildidi, uygun formatlarda saklandigi ve daha sonra da etkin bir sekilde
sorgulanabildigi bir prototip sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde, bazi 6n islemlerin
yapilmasini takiben, oncelikle gérintl, ses ve metin verilerinin her birinden ayri ayri bilgiler
cikariimaktadir. Daha sonra, bu Ug¢ farkh veri tipinden gelen bilgilerin analiz edilmesi,
batunlestiriimesi, eksiklerinin tamamlanmasi, dublikasyonlarinin temizlenmesi ve bdylece
veritabanina kaydetmeye hazir bilginin elde edilmesi amaciyla bilgi fizyonu yapilimaktadir.
Fuzyon sonunda elde edilen video bilgileri, coklu-ortam verileri i¢cin projenin arastirmacilari
tarafindan daha 6nce yine bir TUBITAK 1001 Projesi kapsaminda gelistirilmis olan Akilli ve
Bulanik Nesneye Dayali Veritabani sisteminde saklanmaktadir. Ayrica, sorgulara hizli
cevaplar Uretebilmek amaciyla videolardan ¢ikarilan anlamsal bilgiler ile videolarin alt seviye
Ozelliklerinin indekslenebildigi etkin bir dizin yapisi gelistiriimistir. Geligtirilen sistemde,
belirsizlik ve bulaniklik iceren bilgiler de islenebilmektedir. Bdylece bu proje cergcevesinde
yapilan arastirmalarin sonucunda gelistirmis oldugumuz prototip sistem, cokluortam
veritabanlarinin olasi kullanicilarinin gereksinim duyacagi bir ¢ok sorgu tipini etkin bir sekilde
destekleyebilmektedir.

Ug yil olarak baglatilan proje 4 aylk uzatmayla birlikte 40 ayda tamamlanmistir. Projede,
bulaniklik, nesneye dayali veritabani, bilgi tabanl sistemler ve c¢oklu ortam uygulamalari
konusunda uzmanlasmis U¢ arastirmaci gérev almistir. Proje kapsaminda projenin degisik
sureclerinde gorev alan 3 doktora ve 10 lisansistl 6grencisinin tez calismasina imkan
verilerek bu égrencilerin tezlerini basariyla bitirmeleri saglanmigtir. Daha bir kag lisansustu
tez calismasi da devam etmektedir. Ayrica, proje sonunda gelistirilen model ve prototip
sistemin, akademik dinyada 6nemli bir boslugu doldurdudu degerlendiriimektedir. Proje
sirecinde 8 adet (7 adet SCI-E tarafindan taranan) dergilerde ve 21 adet konferanslarda (19
adet uluslararasi, 2 adet ulusal) olmak Uzere toplam 29 adet yayin yapilmistir. Proje sonunda
gobnderilen ilave makale ve bildirilerle bu sayinin daha da artmasi beklenmektedir.

Anahtar kelimeler: ¢oklu ortam uygulamalari, video, anlamsal bilgi ¢ikarimi, nesneye dayali
veritabani, bilgi tabanh sistem, fuzyon, bulaniklk, belirsizlik



ABSTRACT

In this project, in order to extract semantic data automatically by using video’s visual, audio
and textual (multi-modal) data, to store in an appropriate format and then to query in an
efficient way, a prototype system has been developed. In the developed system, firstly,
semantic contents are extracted from visual, audial and textual data separately after a
preprocessing step. Then, the outputs of these three modalities are fused to analyze and
unite them, to fill their missing parts, and to clean their duplications. Hence, we get
information ready to store in a database. The video data gathered as a result of the
information fusion is stored in an Intelligent and Fuzzy Object Oriented Database System
which was developed in a TUBITAK 1001 project before by the researchers. Moreover, in
order to produce effective answers to the queries, an indexing mechanism that unites
extracted video information and video’s low level features, has been developed. Information
including imprecission and fuzziness is also processed in the developed system.

The project has been terminated in 40 months with a four months extension. In the project,
three researchers, who are experts on multimedia applications fuzziness, fuzzy logic, object-
oriented database, knowledge-based systems, have been worked. An opportunity is provided
for 3 PhD and 10 MS students, who took responsibility during different terms of the project, to
work on and finish their thesis successfully. A coupe of graduate students is expected to
finish their thesis soon. In addition, it is evaluated that the obtained results of the project fill a
big gap in the academic literature. During project, 8 journal papers (7 of them in SCI-E) and
21 conference papers (19 international, 2 national), which make 29 in total, are published.
With additional papers submitted during final days of the project, we expect increase in the
total number of publications.

Keywords: Multimedia applications, video, semantic content extraction, object-oriented
database, knowledge-based system, fusion, fuzziness, uncertainty
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1. GIRIS

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere bagl olarak son yillarda video kullanimi hizla
artmis ve gunlik hayatta kullanilan birgok uygulamada videolarin anlamsal igeriklerinin
cikarilmasi ve anlamsal igerikler Uzerinden etkin sorgularin yapilabilmesi ihtiyaci ortaya
cikmigtir. Videolarin sadece isim, kayit tarihi, ¢ézinadrlik gibi sinirli verilerle saklanmasi ve
sorgulanmasi ginimuzde kullanici ihtiyaglarina cevap verecek durumda degildir. Videolarin
anlamsal iceriklerinin ¢ikarilmasi, veritabanlarinda saklanmasi ve ihtiya¢ oldugunda bu
iceriklerin kullanilarak videonun ilgili bolumlerine hizli erigimin saglanmasi gerekmektedir.
Anlamsal icerikten kastedilen videolarin igeriginde yer alan nesneler ve olaylar ile nesne-
nesne, nesne-olay ve olay-olay arasindaki mekansal ve zamansal iligskilerdir. GUnimuzde
videolarin anlamsal igerikleri genelde kullanicilar tarafindan manuel olarak ¢ikariimaktadir.
Oysa manuel ¢ikarim etkin olmayan, zahmetli, pahali, ¢ikarilan anlamlarin kullanicilara gére
oldukca degisim gosterebilecedi bir yontemdir. Bu nedenle, videolardan otomatik anlamsal
bilgi c¢ikarimi kaginilmaz hale gelmektedir. Videolardan anlamsal bilgi cikarimi sicak
arastirma konularindan birisidir ve 6nimuizdeki donemde bu konudaki arastirmalarin artarak
devam edecegdi tahmin edilmektedir.

Bu proje kapsaminda, videolarin gorintu, ses ve metin verileri kullanilarak (multi-modal)
otomatik anlamsal bilgilerin ¢ikarildidi, uygun formatlarda saklandigi ve daha sonra da etkin
bir sekilde sorgulanabildigi bir sistem gelistiriimistir. Proje kapsaminda 6ncelikle gorunti, ses
ve metin verilerinin her birinden ayri ayri anlamsal bilgiler ¢cikariimaktadir. Daha sonra, bu ¢
modulden gelen bilgilerin analiz edilmesi, butlunlestiriimesi, eksiklerinin tamamlanmasi,
dublikasyonlarinin temizlenmesi sonucunda veritabanina kaydetmeye hazir bilgi elde
edilmektedir. Kisaca bilgi flzyonu olarak isimlendirdigimiz bu islem projenin énemli
faaliyetlerinden birisi olmustur. Flizyon sonunda elde edilen video bilgileri, akilli ve bulanik
nesneye dayall bir veritabani sisteminde saklanmaktadir. Akilli ve Bulanik Nesneye Dayall
Veritabani Sistemi, nesneye dayali bir veritabani ile bir bilgi sisteminin bulanik verileri de
isleyecek sekilde geligtiriimesi ve entegrasyonu sonucu elde edilmis bir sistemdir. Nesneye
dayali veritabani videolardan elde edilmis anlamsal verilerin depolanmasi igin kullanilirken,
bilgi tabani video alaniyla ilgili kurallar tanimlamak ve veritabaninda saklanmayan anlamsal
veriler ¢cikarmak igin kullaniimaktadir. Ayrica, yapilacak sorgulara hizli cevaplar Uretebilmek
amaclyla hem videolardan cikarilan anlamsal bilgilerin hem de videolarin alt seviye
Ozelliklerinin kullanildigi bir dizin yapisi da proje kapsaminda gelistirilmistir.

Otomatik anlamsal bilgi ¢gikarimi sonucunda ¢ikarilan bilginin her zaman %100 dogrulugunu
garanti etmek miumkun degildir. Diger bir deyisle bazen bilgiler belirli bir dogruluk derecesiyle
cikarilabilmekte ve elimizde bulaniklik veya belirsizlik igeren bilgiler olusmaktadir. Diger
taraftan bagka arastirmacilarin da belirttigi gibi videodaki bazi bilgi turleri de bulanik (fuzzy)
olarak ifade edilebilmektedir. Ornegin, videoda, hava durumuyla ilgili olarak sicak, 1lik,
olduk¢ca soguk, az bulutlu, vs gibi terimler kullanilabilir. Dolayisiyla, gelistirilen sistemde
belirsizlik ve bulaniklk iceren bilgiler de islenebilmektedir.

Proje, birbirlerini takip eden veya birbirlerine paralel ydriyen sekiz is paketi (listesi
asagidadir) halinde tanimlanmig ve yurGtalmuagtor.

- Is paketi 1- Hazirlik

- |s paketi 2- Gérintiiden anlamsal bilgi ¢ikarimi
- |s paketi 3 - Metinden anlamsal bilgi ¢cikarimi

- |s paketi 4 - Sesten anlamsal bilgi ¢cikarimi



- I paketi 5 - Bilgi fiizyonu

- Is paketi 6 — Video dizin yapisi

- |s paketi 7 - Veritabani Entegrasyonu

- Is paketi 8 - Farkli alan uygulamalari ve testler

Proje sonunda, yukarida verilen is paketlerinin tamami bitirilmigtir. Proje boyunca uluslararasi
dergi ve kongreler icin makale ve bildiri hazirlama c¢alismalar is paketlerinden bagimsiz
surekli bir faaliyet olarak yuratalmustir. Gerekli birikim saglandik¢a yeni makale ve bildiriler
Uretilmistir.

Proje kapsaminda gelistirilen prototip sistemin daha genis bir 6zeti Genel Bilgiler bashgi
altinda bir sonraki bélumde verilmistir. Proje kapsaminda yapilan ayrintih Ar-Ge c¢alismalari
ve saglanan ilerlemeler Gere¢ ve Yodntem bdoliminde sunulmustur. Projede elde edilen
sonuglar Bulgular boéliminde o6zetlenmigti. Sonu¢ bdélimunde projenin  genel
degerlendirmesi yapilmis ve olasi arastirma konulari irdelenmisgtir.

2. GENEL BILGILER

GUnUmuzde videolarin igeriginde sakli olan anlamsal bilgilerin islenmesi, 6nemi her gegen
gln artan bir aragtirma alani haline gelmistir. Literatirde videolardaki anlamsal bilgilerin
modellenmesi, saklanmasi, dizinlenmesi, sorgulanmasi gibi konularda birgok c¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin her birisi farkh agilardan sorunun ¢ézimune yonelik éneriler
sunmaktadir. Buguine kadar yapilan ¢alismalar, hentz videolarin otomatik anotasyondan
sorgulanmasina kadar tim asamalarda yeterli ve uygulanabilir gézimler Uretebilmis degildir
ve daha kapsamli ¢alismalara ihtiya¢ vardir. Bu ¢alisma, literatirdeki eksiklikleri bir 6l¢clide
kapatmaya yoénelik bir calisma niteligi tagimaktadir.

Bu proje kapsaminda mimari yapisi Sekil-1'de gosterilen sistem bir prototip olarak
gelistiriimistir. Gelistirilen sistem, temel olarak iki alt sistemden olugsmaktadir. Bunlardan
birincisi Anlamsal Bilgi Cikarim Sistemi, ikincisi ise Depolama ve Sorgulama Sistemidir. Bu
iki sistem arasindaki koordinasyon ve bilgi akisi Koordinatdr olarak isimlendirilen modul
tarafindan saglanmaktadir. Koordinatér modulinin bir diger gorevi ise kullanici ve sistem
arasindaki araylizi olusturmasidir.

Anlamsal Bilgi Cikarim Sisteminin gorevi, ham bir videonun icerisinde yer alan anlamsal
bilgilerin c¢ikariimasi ve bu bilgilerin Depolama ve Sorgulama Sistemine aktariimasidir.
Anlamsal bilgi ¢cikarimi, belli oranda tamamen otomatik olarak, el ile ve bu iki yonetim birlikte
kullanildigi hibrit yontemle yapilabilmektedir. Bilgi ¢ikarimi igin bir videonun igerdigi gorsel,
isitsel ve metinsel verilerin her Ug¢l de kullaniimaktadir. Anlamsal bilgi ¢ikarimi, sisteme
verilen bir videoda gekimlerin (shot) tespit edilmesiyle baslamaktadir. Bu noktadan sonra
gorsel, isitsel ve metinsel veriler ayri ayri islemlere tabi tutulmaktadir ve ¢ekimler g¢ikarilan
bilgilerin hizalanmasinda (alignment) temel birim olarak kullaniimaktadir. Gorsel bilgi
¢lkariminda ilk adim olarak ana video c¢ercevelerindeki video nesnelerinin ¢ikariimasi islemi
yapilmaktadir. Daha sonra nesneler arasindaki uzamsal ve zamansal iliskiler tespit
edilmektedir. En son olarak da c¢ikarilan verilerin tamami kullanilarak video igerisindeki
olaylar c¢ikarilmaya c¢aligilmaktadir.

Videodan her ¢ekim icin ¢ikarilan ses verisi, Oncelikle daha kiigiik segmentlere ayrilmakta ve
oncelikle sessiz segmentler tespit edilmektedir. Daha sonra, ses igceren segmentler belirli
akustik siniflara ayrilmaktadir. Akustik siniflar olarak baslangicta ses sinyalleri, sessizlik



(silence), muzik (music), cevresel ses (environmental sound) ve saf konusma (speech) gibi
ana siniflara ek olarak konusma Uzerine muzik (speech over music) ve konusma Uzerine
cevresel ses (speech over environmental sound) gibi birlesik siniflara ayrilmistir. Daha
sonra, cevresel sesler Uzerinde galigilarak bu seslerin uyari, savas, motor ve doda sesleri
gibi daha da ayrintili siniflara ayrilmasi lzerinde ¢alismalar yapilmistir. Son bir is olarak da
akustik siniflardan hareketle daha Ust seviyede anlamsal bilgiler (semantic classes)
cikariimasi Uzerinde galisiimigtir.
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Sekil-1: Sistem mimarisi

Video metninden anlamsal bilgi ¢cikarimi ise temel olarak insan, kurulug ve yer isimlerini
iceren varlik isimlerinin (named entity) ¢ikarilmasi islemini igermektedir. Ayrica, zaman ve
tarih bilgileri ile sayisal bilgiler de ¢ikarilabilmektedir. Metinden Anlamsal Bilgi Cikarim
Modult, bilgi ¢ikarimi icin bir kural tabani (rule-base) ile bir 6grenme mekanizmasi
icermektedir. Boylece sistem baslangi¢ta bir kurallar listesine sahip iken, zamanla yeni
kurallar 6grenerek daha gicli bir sistem haline gelmektedir. Ogrenme mekanizmasi olarak
“‘Rote learning” yontemi kullaniimistir.

Bilgi Flzyonu Modull, yukarida agiklanan farkli G¢ modaliteden bilgi ¢ikaran modullerin
¢iktilarini girdi olarak kullanan bir moduldur. Dolayisiyla, gorsel, isitsel ve metinsel verilerden
elde edilen bilgiler, bu modil tarafindan analiz edilmekte ve birlestirilerek daha anlamli ve



dogru verilerin Uretilmesine calisilmaktadir. Flzyon sonucunda elde edilen veri,
veritabaninda depolanmaya ve daha sonra sorgulanmaya hazir veri anlamina gelmektedir.
Buradan ¢ikan veriler, Koordinatdr vasitasiyla Depolama ve Sorgulama sistemine aktarilarak
kaydedilmektedir.

Sistemin ikinci blyUk pargasi ise Depolama ve Sorgulama Sistemidir. Bu alt sistem, video ile
ilgili verilerin depolanmasi ve farkli kullanici sorgularina cevap verebilmesi igin cesitli
modullerden olusmaktadir. Temel olarak altsistem igerisinde bir bulanik nesneye ydnelik
veritabani ve bir bulanik bilgi sistemi mevcuttur. Bulanik nesneye yonelik veritabani blyuk
miktardaki video verisinin depolanmasinda kullaniimaktadir. Veritabani, 6zellikle video
verilerinin saklanmasina yonelik olarak modellenmistir. Bulanik bilgi tabani ise, video alanina
(domain) uygun kurallarin tanimlanmasi ve veritabaninda dogrudan depolanmayan, fakat
mevcut veriler kullanilarak orataya cikarilabilen bilgiler i¢in kullaniimaktadir. Hem veritabani
hem de bilgitabani, belirsizlik ve bulaniklik iceren verileri de isleme yetenegine sahiptir.
Veritabani ile bilgitabani arasindaki iletisim Koépru olarak isimlendirilen bir arayuz vasitasiyla
saglanmaktadir. Veritabaninda saklanan verilere daha hizli erisimi saglayabilmek igin hem
anlamsal verileri hem de videonun altseviye 6zelliklerini birlikte kullanabilen bir dizin yapisi
da gelistiriimistir. Sorgulama esnasinda ister anlamsal bilgilerle isterse altseviye 6zelliklerle
sorgulama yapilsin, sistem her iki veri tirunu de kullanarak hizlica ilgili veriye ve oradan da
videonun ilgili cekimine (shot) erisim imkani saglamaktadir.

Depolama ve Sorgulama Sistemi igerisine ayrica bir de XML veritabani konulmustur. Bir ¢cok
alanda oldugu gibi ¢oklu-ortam verilerinin de XML olarak tutulmasi, paylasiimasi ve islenmesi
oldukga guncel bir konudur. Proje kapsaminda, bir XML veritanbani lzerinde de ¢alismalar
ve denemeler yapilarak bu konuda da bir bilgi birikimi saglanmistir.

3. GEREC VE YONTEM

3.1 Genel

Bu bdlimde, proje kapsaminda yapilan ¢alismalar, saglanan ilerlemeler ve projede ulasilan
son durum daha ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Proje Oneri Dokiimaninda yer alan proje Onerisi gergevesinde proje ihtiyaglari/gereksinimleri
cikarilmis ve ihtiyaclar cercevesinde de sistemin mimari yapisinin Sekil-1’de verilen yapida
olmasi tasarlanmistir. Mimari yapidaki farkli altsistem ve modiller farkli is paketleri
kapsaminda ele alinarak Uzerinde c¢alismalar yapilmigtir. Bundan sonraki alt bolimlerde
sirastyla her bir modul daha ayrintih olarak tanitilmaktadir. Tanitimlar ayni zamanda
projedeki is paketlerine uygun olarak yapiimistir.

3.2 Goruntiden Anlamsal Bilgi Gikarimi (2. is Paketi)

Goruntiden anlamsal bilgi ¢ikarimindaki amag, sorgulama agisindan ham veri barindiran
videolari girdi olarak alip, bunlarin igerisinden indekslenebilir ve sorgulanabilir
anlamlandiriimis bilginin ¢ikariimasidir. Goérlintiden bilgi ¢ikarimi igcin video ¢ekimleri (shot)
icerisindeki ana c¢erceveler otomatik olarak tespit edilmekte, elde edilen ana cevrelerden de
elle, otomatik ya da karma bir yéntemle nesneler ve olaylar ¢ikariimaktadir.



Goruntiden anlamsal bilgi ¢gikarimi konusundaki yaklasimimiz ve her bir alt is adiminda
yapilanlar ile mevcut durumumuz, daha ayrintih olarak asagida alt basliklar halinde
verilmistir.

3.2.1 GCekim (Shot) ve Ana Cergeve (Keyframe) Cikarimi

Bir videoda cekim (shot), kesintisiz olarak art arda gelen cercevelerin dizisi olarak
tanimlanabilir. Cekim, videonun zamansal boyutunu barindiran temel yapidir. Video
veritabanlari video verilerinin organizasyonu igin her videonun icerigine gore ayriimis ¢ekim
bilesenlerine ihtiya¢ duyar. Her ¢ekimin ana cergeveleri de yine bu asamada cikarilir. Video
¢cekimleri ve ana gergeveleri daha sonraki modullerde anlamsal bilgi ¢ikarimi igin kullanilir.

Projede, Edge Change Ratio [1] yaklasimi kullanarak videonun ¢ekim sinirlarini belirleyen ve
videoyu c¢ekimlere ayiran bir arag¢ gelistiriimis ve sisteme entegre edilerek kullanilimigtir.
Cekimlerin ilk ve son cgerceveleri ile arasinda kalan I-Frame’ler ise ana cerceveler olarak
secilmis ve nesne ¢ikariminda kullaniimistir.

3.2.2 Cekim ve Ana Cergevelerden Nesne ve Olay Cikarimi

Nesne ve Olay gikariminda g alternatif ydntem uygulanabilir: otomatik gikarim, elle gikarim,
karma c¢ikarim. Otomatik ¢ikarimda, videodaki anlamsal igerik herhangi bir insan midahalesi
ve katkisi olmadan otomatik olarak c¢ikarilir. Elle g¢ikarimda, video igerigine bir kullanici
tarafindan karar verilir ve sunulan bir kullanici araytzi yardimiyla igerigin sisteme girisi
saglanir. Karma yontemde ise, otomatik ve elle ¢cikarim yontemleri ayni anda ya da sirayla
birbirlerini tamamlayacak sekilde kullanilir. Genellikle, dncelikle otomatik ¢ikarim yapilir,
daha sonra sonuglar kullanici tarafindan kontrol edilir ve gerekli durumlarda duzeltilerek ve
ilave bilgiler eklenerek sisteme girisi saglanir.

3.2.3 Elle Cikarim

Elle ¢cikarim uzun siren bir islem olmasina ragmen gunumuz teknolojileri ile kullaniimasi
kaginilmazdir. insan miidahalesi olmaksizin bir videonun tiim iceriginin ¢ikariimasi su an icin
muUmkin degildir. Bu sebeple, 6nerilen model bir elle ¢gikarim moduline de sahiptir. Bu modul
kapsaminda video igeriginin belirlenmesini ve veritabanina girigini kolaylagtirmak icin 6zel bir
kullanici araylzu tasarlanmig ve gerceklestiriimistir. Bu kullanici araylzu araciligiyla;
o Kullanici, videoyu oynatabilir, cergeve gerceve ileri ve geri gidebilir, istedigi herhangi
bir gerceve icin acgiklama girebilir.
e Bir nesnenin bodlgesini fare ile sectigi zaman, koordinat verisi sistem tarafindan
otomatik olarak alinarak veritabanina kaydedilebilir.
¢ Nesne ve ilgili video gercevesi arasindaki baglanti bu islem sirasinda otomatik olarak
kurulur.

3.2.4 Otomatik Cikarim

Proje kapsaminda, videodan otomatik anlamsal bilgi ¢gikarimi iglemini gerceklestirmek icin bir
“Otomatik Anlamsal igerik Cikarim Sistemi (Automatic Semantic Content Extraction
Framework - ASCEF)” ortaya konmustur. Sekil-2’de de gosterildigi gibi, ASCEF’te ¢ikarim
islemi asagidaki alt adimlardan olusmaktadir:

¢ Nesne ¢ikarimi

e Uzamsal iligki ¢ikarimi

o Zamansal iligki gikarimi



e Olay cikarimi

Otomatik cikarim islemi videodan secilmis temsili ¢ergeveleri (ana cerceveleri) girdi olarak
kabul eder. Her gerceveden oncelikle, o ¢cergcevede bulunan nesneler ¢ikariimaya calisilir.
Nesne c¢ikarimi igin Genetik Algoritma (GA) tabanli, c¢oklu siniflandirma yaparak ve
siniflandirma sonuglarini bulanik olarak tespit ederek bulaniklihgi destekleyen bir ydntem
kullaniimistir. Nesnelerin arasindaki uzamsal iligkilerin tespiti icin ilgili cercevedeki nesnelerin
konumsal bilgileri kullanilir. Ardisik c¢ercevelerdeki nesnelerin uzamsal 6zelliklerindeki
degisiklikler tespit edilerek de zamansal iligkilerin ¢ikarimi saglanir. Cikarilan nesneler,
uzamsal ve zamansal iligkiler yardimiyla da olay c¢ikarimi saglanir. Nesne tanimlari GA-
tabanl siniflandirici iginde yapilir. Uzamsal ve zamansal iligkiler ile olaylara ait tanimlar ise,
bir alan ontolojisi icinde tanimlanir.

Cerceveler
e —|

Nesneler
v -
Nesneler,
iliskilerve
V Olaylar
Ea >

Sekil-2: Otomatik anlamsal icerik ¢ikarim sistemi

3.2.5 Nesne Cikarimi

Otomatik bilgi ¢cikariminin nesne ¢ikarimina ait kismi, Sekil-2'nin st kisminda gdsterilmistir.
Calismamizin nesne ¢ikarimi ihtiyacini karsilamak igin yari-otomatik Genetik Algoritma
tabanl bir yontem kullaniimaktadir. Bu yontem, ogreticiyle 6grenmeye dayali (gudimld) bir
ydntemdir ve sistemin ¢alisip dogru sonugclar verebilmesi igin, sistem éncelikle ilgi alanimiz
dahilindeki nesne tiplerinin dznitelikleri kullanilarak egitilir. Nesne ¢ikarimi i¢in gergeklestirilen
alt is adimlari agagida verigmigtir:

Boliutleme

Cerceve imgelerden aday nesnelerin tespit edilmesi igin, 6ncelikle, literatirde sik¢a
kullanilan bir bolitleme yoéntemi olan “Normalized Cut (N-Cut) Image Segmentation [2]”
yontemi kullanilmigtir. N-Cut yontemi imgelerden agiri-bolitlenmis sonuglar vermektedir. Bu
dogrultuda, ¢iktl olarak alinan bélitler ve komsu bélatlerle olusturulan tiim kombinasyonlari
siniflandirma sistemine aday nesne girdisi verilir. Uygulamasi yapilan N-Cut bélitlemeyle
ilgili bir 6rnek Sekil-3'de gorilmektedir.



Sekil-3: N-Cut bolutleme érnegi

Oznitelik Gikarimi

Bolutleme sonrasinda cerceve icerisindeki aday-nesneler tespit edildikten sonra bunlarin
Oznitelikleri ¢ikarihr ve siniflandirma igin hazir hale gelinir. Sistemimizde, imgelerin
oznitelikleri olarak MPEG-7 dznitelik tanimlayicilari kullaniimaktadir. imgelerin 6zniteliklerinin
cikarimi i¢in ise, MPEG’in resmi yazilimi olan “eXperimentation Model (MPEG-7 Reference
Software) [3]” (XM Yazihimi) kullaniimaktadir. Mevcut durumda, XM yaziliminin sistemimizin
ihtiyaglarina goére konfigure edilmesi ve sistemimiz igerisinde entegre olarak galismasi igin
gerekli ara bagdastirici yazilimin gergeklestirimi yapilmistir ve XM yazilimi sistemimiz
icerisinde kullanilabilir durumdadir.

Siniflandirma

Oznitelikleri gikarilan imgelerin siniflandirimasinda kullanilan Genetik Algoritma tabanli
siniflandirma yénteminde, her nesne tipi (sinifi), o sinifin “En lyi Temsil Eden ve Ayiran
Oznitelikler — Best Representative and Discriminative Feature (BRDF)[4]"i kullanilarak
tanimlanmaktadir. Diger bir deyisle, siniflandirma algoritmasi, 6znitelik segiminde her sinifa
ait 6zel olarak tanimlanmis BRDF vektorlerini kullanmakta ve siniflandirma bu 6zniteliklerin
degerlerindeki farkliliklara gore yapilmaktadir.

Testler

Gergeklestirimi yapilan moddller i¢in zaman Olgimu ve dogruluk oranlari igin gesitli testler
gerceklestiriimistir. Elde edilen bazi test sonuclari asagidaki tablolarda (Tablo-1-3) 6zet
olarak verilmistir. Bu sonuclar elde edilen ilk sonuglar olup, gerek sistemde yapilacak
iyilestirmelerle gerekse sistemin daha iyi egitiimesiyle bu oranlarin daha da iyilesecegi
degerlendiriimektedir.

Tablo-1: N-Cut boélitleme yontemi ile boéllt sayisina gore boélutleme sireleri

Bolut Sayisi Bolutleme Sdiresi (s) Olug?l?r?%/aNgi?rneesi (s) Aday Nesne Sayisi
5 15 7 28
8 20 42 209
10 22 143 729
15 41 2986 27.762
20 56 106.578 826.684




Tablo-2: Ornek bir videodan nesne ¢ikarimi siireleri
; . Elde Edilen Parca Parca Bagina
Islem Toplam Sre (s) Sayisi Ortalama Sure (s)
Ana Cergeve Cikarimi 32 1 32
Bolutleme 1.152 48 24
Aday Nesne Olusturumu 6.816 48 142
Siniflandirma 864.600 34.584 25
TOPLAM 872.600
Tablo-3: Nesne ¢ikarimi dogruluk oranlari
Esik Degerleri
0,50 0,551]0,60]|0,65]|0,70|0,75] 0,80 | 0,85 | 0,90
Precision 0,01 | 0,01 |0,02 | 0,04 |0,23 | 0,37 | 0,64 | 0,72 | 0,74
Recall 1,00 (1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,83 [0,59 | 0,37 | 0,11
F-Measure 0,03 | 0,03 | 0,04 | 0,08 | 0,23 | 0,51 | 0,62 | 0,49 | 0,19

3.2.6 Anlamsal icerik Modeli (Video Semantic Content Model - VISCOM)

Olay c¢ikarim islemlerini gerceklestirebilmek icin videodaki anlamsal bilginin modellenmesi
gerekmektedir. icerisinde nesneleri, nesnelerin birbirleriyle olan uzamsal ve zamansal
iligkilerini ve olaylari iceren karmasik bir yapinin modellenmesi ancak gelismis bir modelleme
araclyla saglanabilir. Bu dogrultuda, modelleme isleminin bir ontoloji yapisi iginde
gerceklestiriimesine karar verilmistir. Aslinda olusturulan ontolojik yapi, bize sistematik bir
kural tabanh sistem saglamaktadir. Olay cikarimi i¢in gerekli kurallar, belirlenen ontoloji
yapisl icerisinde tanimlanmaktadir. Fakat, belirlenmis uygulama alanlari icin bile olsa, belli
basli bazi standartlar ortaya koymadan bir kurallar kiimesi ve alan ontolojisi gelistirmek,
zorlu, sikici ve dlgeklenebilir bir islem degildir.

Bu dogrultuda oncelikle bir ontoloji tanimlama standardi (meta-ontoloji) ortaya konmusgtur.
Anlamsal icerik Modeli (Video Semantic Content Model - VISCOM)” ismi verilen bu standart
uygulama alanlarindan bagimsiz olarak tanimlanmistir ve her uygulama alani igin ihtiyac
duyulan alan ontolojileri, bu standart yardimiyla olusturulmaktadir. ASCEF’de, olusturulan bu
alan ontolojilerini kullanarak olay ¢ikarimi islemini gergeklestirmektedir.

VISCOM, belirli siniflar ve bu siniflar arasindaki iliskilerden olusmaktadir. Bu siniflardan
bazilari hedef bilgi tiplerimiz olan Nesne, Olay gibi anlamsal igerik tiplerini temsil ederken,
digerleri otomatik anlamsal ¢ikarim sdrecinde kullanilan ara bilgi tipleridir. VISCOM'un
barindirdigi siniflar sunlardir:

e Bilesen: Nesne ve Olay’in turedigi temel siniftir.

¢ Nesne: Tum cikarim isleminin Uzerine kurgulandigi temel sinif tipidir. Zamansal ve
uzamsal bir degisiklik boyutu icermez.

e Olay: Belli bir sureci ifade eden, nesneler ve nesnelerin iligkilerinden olusan sinif
tipidir. Olay’lar Olay Tanimi veya Zamansal Olay Bileseni siniflarindan elemanlar
kullanilarak tanimlanir.

e Olay Tanimi: Bir olayin birden fazla olus sekillerinin her birini ifade eder. Uzamsal
veya zamansal-uzamsal degisiklikler ile tanimlanir. Uzamsal iligki Bileseni, Uzamsal



Degisim veya Zaman-Uzamsal Degisim Bileseni siniflarindan elemanlar kullanilarak
tanimlanir.

e Zamansal Olay Bileseni: Olaylar arasinda zamansal olarak iliski tanimlamak igin
kullanilir. Olay ve Zamansal Olay Bileseni arasinda cift tarafli kullanim iligkisi bulunur,
her ikisini tanimlamak i¢in de bir digeri kullanilabilir.

e Zamansal lliskii Zamansal Olay Bileseni igerisinde Olay elemanlarini veya
Zamansal-Uzamsal Degisim Bileseni icerisindeki Uzamsal Degisim bilesenlerini
zamansal agidan iliskilendirme (6nce, sonra, vs.) igin kullanilir.

e Zamansal-Uzamsal Degisim Bileseni: Uzamsal Degisim elemanlarinin zaman
icerisindeki degisikliklerini tanimlamak icin kullanilir.

e Uzamsal lliski: Uzamsal iligki Bileseni sinifinda elemanlar tanimlarken, Nesnelerin
birbirleriyle olan uzamsal iligkilerini ifade etmek igin kullanilir. Asagida “Uzamsal
(Spatial) iliski Cikarim1” bélimiinde ayrintili olarak verilen iliski tiplerini icerir.

o Uzamsal Hareket: Uzamsal Hareket Bileseni sinifinda elemanlar tanimlarken,
Nesne’lerin kendilerine gére olan uzamsal degisikliklerini ifade etmek igin kullanilir.
Yukari, asagl, saga, sola hareket ve hareketsiz gibi tipleri tanimlanmistir.

e Uzamsal Degisim Sireci: Uzamsal Degisim sinifinda elemanlar tanimlarken,
degisimlerin arasinda iligkiyi ifade etmek icin kullanilir. Baslangigtan-baslangica,
baslangigtan-bitise, bitisten-baslangica, bitisten-bitise degerlerini alabilir.

e Uzamsal Degisim: Uzamsal degisiklikleri tanimlamak i¢in kullanilan ana elemandir.
Nesne, Uzamsal Hareket Bileseni, Uzamsal iliski Bileseni ve Uzamsal Degisim Siireci
sinifindaki elemanlar kullanilarak tanimlanir.

e Uzamsal Hareket Bileseni: Nesnenin kendisine gore olan degisikliklerini tanimlamak
icin kullaniir. Nesne ve Uzamsal Hareket sinifindaki elemanlar kullanilarak
tanimlanir.

e Uzamsal lliski Bilegeni: Nesnenin diger nesnelere goére olan degisikliklerini
tanimlamak igin kullanilir. Nesne ve Uzamsal iligki sinifindaki elemanlar kullanilarak
tanimlanir.

Bilegen

Uzamsal iligki
Bilegeni

Uzamsal Uzamsal

Hareket Bilegeni Hareket Uzamsal Iligki

Zamansal Olay
Bileseni

Uzamsal Uzamsal
Degisim Stireci Degisim

Olay Tanimi

Zaman-Uzamsal
Degisim Bileseni

Zamansal iligki

Sekil-4: VISCOM siniflari ve iligkileri



VISCOM'un siniflari arasindaki iligkiler, diger bir deyigle ontolojik agidan bagimliliklari Sekil-
4'te gosterilmigtir. Olusturulan VISCOM meta-ontolojisinde siniflar, iligkili diger siniflari
kullanarak tanimlanmaktadir. Ornegin; Olay sinifi, Olay Tanimi siniflarindan olusmaktadir.
Her Olay Tanimi sinifi ise Uzamsal iligki Bileseni ve Uzamsal Degisim barindirmaktadir. Bu
tanimlar bu sekilde devam etmekte Olay ve Nesne iliskilendiriimektedir. Olusturulan meta-
ontolojiyi tanimlamak igin OWL kullanilmistir.

Herhangi bir uygulama alani i¢in alan ontolojisi tanimlanirken, VISCOM igerisindeki tim
elemanlarin  uygun sekilde tanimlanmasi gerekir. Bu dogrultuda &ncelikle Nesne
tanimlarindan baslanarak Sekil-4'te verilen bagdimlliklara gére adim adim tim ontoloji
olusturulur. Proje kapsaminda olusturulan sistemi test etmek igin, Futbol, Basketbol ve Ofis
Guvenligi alanlarinda Alan Ontolojileri olusturulmustur.

3.2.7 Uzamsal (Spatial) iliski Cikarimi

Nesne cikarimi ile c¢ikarilan nesneler uzamsal iliski ¢ikariminda girdi olarak kullanilir.
Uzamsal ¢ikarim esnasinda nesneleri gercek sekilleriyle ele almak c¢ikarim iglemini ¢ok
karmasik hale getireceginden, nesneler En Kuguk Kapsayan Dikdortgen (Minimum Bounding
Rectangle) ile temsil edilmekte ve her nesne dikdértgen seklinde modellenmektedir. Uzamsal
iliskiler bulanik olarak ele alinmakta ve her bir iligki icin Gyelik degerleri nesnelerin birbirlerine
gore olan goreceli konumlari kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda g tip
uzamsal iliski tanimlanmaktadir:

1. Konumsal iliski: Ustiinde, Altinda, Solunda, Saginda
2. Uzaklik Ili§kisi: Yakln, Uzak
3. Topolojik lligki: Iginde, Kismen i¢inde, Dokunan, Ayrik

Bulanik olarak ele alinan her iligki tipi igin Uyelik degerlerini tanimlayan Gyelik fonksiyonlari
tanimlanmaktadir. Ornegin, 0; ve 0, nesnelerinin arasindaki ‘Saginda’ konumsal iliskisinin
Uyelik degerini hesaplamak icin kullanilan Gyelik fonksiyonu asagidaki gibidir:

sin(® + 90), 0<® <90 v 270 < ® < 360
H__ . (04,0,) = .
saginda 0, diger.durumlarda

® : 0; ve 0, nesnelerinin En Kiguk Kapsayan Dikdortgenlerinin merkezlerini birlegtiren
dogrunun agisi.

3.2.8 Zamansal (Temporal) iliski Gikarimi

Zamansal iligkilerse uzamsal iligki dizilerine zamansallik eklemek icin tanimlanmaktadir.
Zamansal iligkileri tanimlamak igin literatirde yaygin olarak kullanilan “Allen’s Temporal
Interval Algebra [5]” yontemi tercih edilmigtir. Bu yontem ile olaylarin zamansal araliklari
dikkate alinarak, birbirleriyle iligkileri tanimlanabilmektedir. Allen’in tanimlari 13 adet
zamansal iliski barindirmaktadir: Once (Before), Kapsayan (Overlaps), Boyunca (During),
Cakisan (Meets), Baslangi¢ (Starts), Bitis (Finishes), Esit (Equal) ve Esit haricindekilerin
tersleri.

10



3.2.9 Olay Cikarimi

Olay cikarimi icin yukarida detaylari verilen nesneler ve nesnelere ait uzamsal iliskiler
kullaniimaktadir. Olay ¢ikarimi igin temel olarak 3 yapi daha mevcuttur:

o Nesne hareketleri: Ardisik cergevelerde nesnelerin konumlari takip edilir ve bir
hareket karakteri izleyip izlemedikleri tespit edilir.

e Uzamsal degisiklikler: Ardisik cercevelerde degisiklik gosteren iki nesne arasindaki
uzamsal iligkiler tespit edilir. Ornegin; bir gergevede top oyuncunun saginda iken,
daha sonraki bir gcergevede top oyuncunun Uzerinde ise, top ve oyuncu arasindaki
uzamsal iliskide bir uzamsal degisiklik tespit edilmis demektir. Uzamsal degisikliklerin
cikarimi icin nesne hareketleri ve uzamsal iligkiler ile uzamsal degisiklik taniminin yer
aldigi alan ontolgjisi kullanilir.

e Zamansal-uzamsal degisiklikler: Bu degisikliklerse bir olaydaki uzamsal degisikliklerin
zamansal siralamasini tanimlar. Uzamsal degisikliklere benzer sekilde, zamansal-
uzamsal degisiklikler, alan ontolojisindeki tanimlar kullanilarak ¢ikarilir.

o

(e) Top, potanin tzerinde (f) Top, potanin altinda

Sekil-5: Ornek bir olay
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Olay cikarimi sirecini daha guzel anlayabilmek igin, Sekil-5'de verilen bir basketbol
videosundan alinmis serbest atis ana cergevelerini inceleyebiliriz. Olay ¢ikarimi safhasina
gegmeden dnce cergevelerimizde gecen nesnelerin (oyuncu, top, serbest atis ¢izgisi ve pota)
cikarildigini varsayiyoruz. ilk gergevede (Sekil 5-a), iki dnemli uzamsal iliski bulunmaktadir:
Oyuncu, serbest atis ¢izgisinin yakinindadir ve top, oyuncunun sagindadir. ikinci cercevede
(Sekil 5-b), topun oyuncunun Uzerinde olduguna dair bir uzamsal iligki ¢ikariimaktadir. Bu
durumda, ilk iki cergeve arasinda top ve oyuncu nesneleri igin bir uzamsal degisiklik ortaya
cikar. Uglincti cergevede (Sekil 5-c), oyuncunun topu atti§i ve topun saga dogru hareket
ettigi gézikmektedir. Dérdlincli c¢ergevede (Sekil 5-d), bu durum daha acgik bir sekilde
g6zikmektedir ve top daha saga hareket etmis oldugundan bir nesne hareketi (uzamsal
hareket) cikarilmaktadir. Besinci ¢ergevede (Sekil 5-e), top potanin Uzerindedir ve altinci
cercevede de (Sekil 5-f) top potanin altindadir. Birbirini izleyen bu iki uzamsal iligski yeni bir
uzamsal degisiklik c¢ikariimasini saglamaktadir. Bodylece tim c¢ergevelere sirayla
baktigimizda, iki uzamsal degisiklik bulunmaktadir. Bu iki uzamsal degisiklik arasindaki
zamansal iligkiyi inceleyerek, buradan bir zamansal-uzamsal iligki ¢ikariimasini saglayabiliriz.
Cikarilan bu zamansal-uzamsal iligski de serbest atis olayinin tanimi olarak alan ontolojisinde
yer alir.

Test Sonuglari

Otomatik olay cikarimini test etmek icin oncelikle futbol, basketbol ve ofis glvenligi
alanlarinda alan ontolojileri olusturulmustur. Bu alanlarin  her biri igin testler
gerceklestirilmistir.

Olay cikariminin basarisini 6lgmek icin Precision, Recall, Precint, Recint ve Boundary
Detection Accuracy (BDA) degerleri hesaplanmistir. Precint, Recint ve BDA degerleri, hem
olayin dogru sekilde bulunmasini hem de bulunan olayin baslangi¢c ve bitis zamanlarinin
dogru olarak tespit edilmesini dikkate alan metriklerdir. Bu metrikler asagidaki formillere
go6re hesaplanmaktadir:

Tmb M Tdb

Prec;ns =
Tdb
Tmb M Tdb
Recijpt = ———
Tmb
BDA — Tmb 1 Tdb

max (T?’le’ 7_db)

Burada T4, ve T, dediskenleri sirasiyla otomatik olarak tespit edilen olay aralidi (baslangic
bitis zamani) ve gergek (ground-truth) olay araligini ifade etmektedir.

ik test, ofis glivenlik kamera kayitlarindan olugsan 5 adet video ile yapiimistir. Videolardan

her biri yaklasik 10 dakika uzunluktadir. Videolardan toplam 1026 ana cergceve goérinti
cikarilmistir. Cikarimi yapilan olaylar ve ¢ikarim basarim oranlari Tablo-4'de 6zetlenmistir.
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Tablo-4: Ofis glivenligi olay ¢ikarimi test sonuglari

Olay Precision(%) Recall (%) Precin(%) Recint (%0) BDA(%)
Girmek 100.00 100.00 92.31 100.00 92.31
Volta atmak 75.00 100.00 83.97 100.00 83.97
Cikmak 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Yazicidan
Cikti Almak 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Oturmak 100.00 83.33 87.44 69.17 86.33
Yazmak
(Bilgisayarda) 80.00 80.00 65.80 72.03 65.23
Yuramek 88.46 100.00 77.23 98.91 76.91
Yazi Yazmak 100.00 100.00 100.00 96.77 96.77
Birakmak 100.00 100.00 95.24 100.00 95.24

TOPLAM 90.00 90.00 80.71 80.13 78.59

ikinci test, her biri yaklagik 2 dakikallk goriintii iceren 3 adet basketbol videosu ile
gercgeklestiriimigtir. Videolardan toplam 207 ana gergeve goérunti c¢ikariimistir. Cikarimi
yapilan olaylar ve ¢ikarim basarim oranlari Tablo-5’de 6zetlenmistir:

Tablo-5: Basketbol olay ¢ikarimi test sonuglari

Olay Precision(%) | Recall(%) Precin (%) RecCin (%) BDA(%)
Ribaunt 50.00 50.00 62.50 55.56 62.50
Topa Ziplama 100.00 100.00 94.23 100.00 97.23
Serbest Atis 100.00 100.00 95.00 100.00 95.00
Hicum 100.00 100.00 94.65 100.00 94.65
Total 87.50 87.50 88.42 92.36 89.34
Son test, her biri yaklasik 2 dakikallk goérunti iceren 5 adet futbol videosu ile

gercgeklestirilmisgtir. Videolardan toplam 312 ana gergeve goérunti c¢ikariimistir. Cikarimi
yapilan olaylar ve ¢ikarim basarim oranlari Tablo-6'da 6zetlenmistir:

Tablo-6: Futbol olay ¢ikarimi test sonuglari

Olay Precision(%) | Recall(%) Precin: (%) Recin (%) BDA(%)
Pas 87.50 70.00 82.50 75.52 74.05
Kdse Vurusu 100.00 50.00 92.00 65.20 65.20
Gol 100.00 100.00 90.00 96.00 96.00
Total 90.00 69.00 86.14 82.15 80.34
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3.3 Metinden Anlamsal Bilgi Cikarimi (3. is Paketi)

Metinden anlamsal bilgi ¢ikarimi kapsaminda iki temel bilgi ¢ikarim tiriine odaklanilmigtir:
dzel anlamli kelimeler ve olaylar. Oncelikle, “6zel anlamh kelimelerin belirlenmesi (named
entity recognition)” Gzerinde calisilmistir. Ozel anlamh kelimeleri belirleme (named entity
recognition), bilgi ¢ikarimi (information extraction) konusunun en énemli alt gérevlerinden
birisidir [6]. Ozel anlamli kelimeleri belirleme, metinlerdeki insan isimleri, yer adlari,
organizasyon isimleri ve hatta bazi zamansal ve sayisal ifadelerin taninmasi seklinde ifade
edilebilir. Bu nedenle galismada, varlik ismi tanima (named entity recognation) yerine “6zel
anlamh kelime belirleme” teriminin kullaniimasi tercih edilmistir. Proje kapsaminda,
videolardaki metinlerden 6zel anlaml kelimeleri ¢ikarabilmek adina 6ncelikle Tirkce igin
kural tabanli bir 6zel anlamli kelime belirleyicisi gelistirilmistir.

Turkge icin kural tabanli Ozel Anlamli Kelime Belirleyicisi (OAKB), kural éruntiilerini iceren
oranth tabanlarindan (pattern bases) ve bazi sézliksel kaynaklardan (lexical resources)
faydalanmaktadir. Geligtirilen sistemin, oncelikli olarak Turkce haber metinleri Uzerinde
calismasi dusunulmis ve bu nedenle kullanilan kaynaklarin bir kismi da dogrudan bu Alana
uygun olarak secilmigtir. Ancak, haber metinleri (projede 6zellikle haber videolari Uzerine
yogunlagiimistir) dogasi geregi icinde birgok farkli alani barindirmaktadir, dolayisiyla bu
kaynaklardaki ¢ogu girdi oldukga geneldir. Kullanilan kaynaklarin siniflandiriimis hali Sekil-
6'da gosterilmis ve asagida kisaca agiklanmistir.

Kaynaklar

\

Oriinti Tabam

/

Sozluksel Kaynaklar

insan isimleri
Sozlugu

lyi Bilinen
Yerlerin Listesi

Yer isimleri igin
Orunti Tabani

Kurulug isimleri igin
Oriinti Taban

Zamansal ve Sayisal
Ifadeler igin
Orilinty Tabam

Yer isimleri igin
Oriintd Tabam

iyi Bilinen
Insanlann Listesi

Iyi Bilinen
Kuruluglann Listesi

Sekil 6: Turkce icin 6zel anlamli kelime belirleyicisi tarafindan kullanilan kaynaklarin
siniflandiriimasi

1. Sozluksel Kaynaklar: Yaklasik 8300 girdi iceren Turkge insan isimleri s6zIGgu, iyi
bilinen siyasetcilerin listesi, Turkiye ve dinyadaki iyi bilinen yerlerin (sehir ve kasaba
isimleri) listesi, Turkiye'deki ve dinyadaki iyi bilinen kurulus isimleri kural tabanh
OAKB sistemi tarafindan kullanilan sézliiksel kaynaklari olusturmaktadir.

2. Oriintli Tabanlari: Oriinti tabanlari, yer isimlerinin oriintilerini (asagida (1) ile
orneklendirilmigtir), kurulus isimlerinin 6runtulerini (asagida (2) ile érneklendirilmigtir),
ve son olarak zaman/gln/paral/ylizde ifadelerinin orintilerini (asagida (3) ile
orneklendirilmistir) icermektedir. Haber metinleri Gzerinde ¢alisan 6zel anlamli kelime
belirleme islemi sirasinda yararlanilan oruntiler, bazi haber yazilar incelenerek ve
ingilizce gibi bagka diller icin yapilmis benzer c¢alismalardan yararlanilarak manuel
olarak derlenmistir. Kullanilan orintilerin boyutu konusunda genel bir fikir vermek
gerekirse; yer isimlerinin ¢ikarimi igin kullanilan éruntilerin yaklasik 90 tanesi (1)'de
ve haber metinlerinden c¢ikarilan kurulus isimleri igin kullanilan drintilerin 50 tanesi
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de (2)'de yer alan Ornekteki gibidir. Yine de bu orintu tabanlari, ilgili tabanlara yeni
oruntller ekleyerek ya da var olan értntuleri degistirerek kolayca gelistirilebilir.

(1) X Koéprusu/Sarayi/Mezarligi: X ya sozluksel kaynaklar kullanilarak bulunan
bir 6zel anlamh kelimedir ya da uygun bir 6zel anlamli kelime
bulunmadiginda direkt olarak bir 6n belirtkedir (preceding token)

(2) X Vakfi/Enstitisi/Federasyonu: X (1) deki gibidir.

(3) X lira/dolar/avro...: para ifadesi igin X bir sayisal ifadedir

Sistem daha da geligtirilerek, ezberden 6grenme (rote learning) teknidi ile daha Once
yorumlanmis metinlerden égrendikleri ile s6zliksel kaynaklarini genigletme yetenegine sahip
hale getiriimistir. Ezberden &grenme, bilgi ¢ikarimi konusunda daha da ilerlemek icin
Uzerinde calisiimis ve sonug olarak yiksek dogruluk oranlarina (precision rates) eristigi
gorulmus 6grenme yaklasimlarindan biridir. Freitag’in galismasinda [7] agiklandigi gibi; bilgi
¢tkarimi icin kullanilan bir ezberden 6drenme yaklasimi kisaca daha 6nce yorumlanmis
girdilerin ¢cikarimini ve gruplanmasini saglar. Bunu yaparken iki tane istatistiksel 6znitelikten
faydalanir. Bunlar; girdinin gériinme sikligi olan n ve yorumlanmig girdilerin gérinme sikhgi
olan p’dir. Bunun sonucu olarak her yorumlanmig girdi igin p/n, o girdiye ait gliven degeri
(confidence value) olarak kullanilabilir.

Kural tabanli belirleyicinin, ezberden 6drenen bir tamamlayici parca ve guven degeri 0.5'in
Uizerinde olan girdilerle bilgi kaynaklarini genigletme yetenegi ile donatilmasi sonucunda bir
melez belirleyici ortaya ¢ikmistir. Verinin tirl saglansa ya da saglanmasa da yeni olusturan
bu melez belirleyici c¢alistirilabilmektedir. EJer metin girdisinin tlrl kullanici tarafinda
giriimigse, belirleyici 6nce o tir icin 6grenilmis sdzliksel kaynaklari kullanmaktadir, ardindan
ilk sbzliksel kaynaklari ve 6runtl tabanlarini kullanmaktadir. E§er metin girdisinin tart
belirtimemisse, melez belirleyici dnce ayni kural tabanli belirleyici gibi ¢alisir, daha sonra
sonugcta olusan metni yorumlamak igin tim 6grenilmis kaynaklarini kullanir.

Metinden anlamsal bilgi ¢ikarimi modulindn testi icin, birisi TRT ve diger ikisi NTV haber
kanallarindan elde edilmis ve Tablo-7'de 6zetlenmis U¢ adet veri seti kullaniimistir. Bu veri
setleri hem kural tabanli hem de melez belirleyicinin performans dlgtimlerinde kullaniimig ve
performaslar genelde bu tir sistemlerin performans o6lgimlerinde yaygin olarak kullanilan
precision, recall ve f-measure degerleriyle 6lgcllmustir.

Tablo 7: Veri seti ile ilgili 6zet bilgi.

L L Haber hikaye Metindeki kelime Ozel anlamli
Veri seti Suresi :
sayisi sayisi kelime sayisi
Video veri seti-1 4 saat 340 20940 2534
Video veri seti-2 1.5 saat 182 12043 1408
Video veri seti-3 1 saat 29 1504 180
Tablo-8: Kural tabanli belirleyicinin test sonuglari
Veri seti Precision Recall | F-Measure
Video veri seti-1 86.24% | 86.77 % | 86.51 %
Video veri seti-2 (otomatik ¢ikarim) 83.92% | 80.20% | 82.02%
Video veri seti-2 (elle hatasiz ¢ikarim) 85.42% | 87.65% | 86.52 %
Video veri seti-3 86.78% | 86.78% | 86.78 %
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Kural tabanli belirleyicinin performans o6lgim sonuglari Tablo-8'de 0Ozetlenmistir. Melez
belirleyicinin performans 6lcumleri icin ise veri-seti-1 egitim amaciyla kullanilirken, diger veri
setleri test amaciyla kullaniimistir. Melez belirleyicinin test sonuglari Tablo-9'da
gorulmektedir. Kural tabanli belirleyici ile melez belirleyicinin sonuglari karsilastiriidiginda,
melez belirleyicinin kayan yazidan otomatik ¢ikarilan veri setinde %1 orananda, elle ¢ikarilan
veri setinde ise %4 civarinda daha iyi sonu¢ verdigi gorulmustur. Otomatik ¢ikarimda zaten
hatali gikarimlar oldugu icin basari orani daha dusik kalmistir.

Tablo-9:Melez belirleyicinin test sonuglari

Veri seti Precision| Recall |F-Measure
Video veri seti-2 (otomatik ¢ikarim) | 83.50 % | 82.07 % | 82.78 %

Video veri seti-2 (elle hatasiz 84.98% | 91.10 % | 87.93 %
cikarim)

Metinden anlamsal bilgi ¢gikarimi kapsaminda ikinci olarak “olay (event)” ¢ikarimi Gzerinde
calisiimistir. Haber videolarindan olay c¢ikarimi icin, anahtar kelime tabanl bir yaklasim
kullaniimistir. Anahtar kelime tabanl olay ¢ikarici énce, distndlen olay igin sik tekrarlanan
anahtar kelimeler kullanilarak egitiimektedir. Daha sonra olay ¢ikarici, verilen girdi metindeki
kelimelere bakarak, tanimli olaylarin metin icinde gecip gecmedigine karar vermektedir.
Buradan da islenen videoda gecgen olaylar konusunda bilgiye ulasilabilmektedir. Ya da
videonun hangi olayla ilgili oldugu sonucuna ulasilabilmektedir. Yapilan calismada, egitim
veri kimesi olarak, Turkiye Radyo ve Televizyon Kurumu (TRT) tarafindan yayinlanmis,
toplamda vyaklasik dort saat ve 340 farkh haber hikayesi iceren 35 haber videosu
degerlendirilerek genel olay anahtar kelimeleri tespit edilmistir. Bu haber yazilarinda
toplamda 463 olay c¢ikarilmistir. Ayni olaylar birlestirildiginde ise 69 farkh olay kalmistir. Bu
islemden sonra, ayni olayla iligkilendirilmis yazi metinleri bir araya getirilerek
gruplandiriimigtir (tek bir hikaye metni birden fazla olay tasiyabilir ve bircok gruba dahil
olabilir). Olay ¢ikaricimiz tarafindan en ¢ok tekrarlanan 10 olay; “ifade, Olim,
Durusma/Sorusturma, Kaza, Hava Durumu, Toplanti, Saldiri, Yaralanma, Segim ve
Operasyon” olarak belirlenmigtir. Bu 10 olayin, toplam tekrarlanma sayisinin 303 oldugu ve
bu 10 olayin tim farkli olaylarin yaklasik %15 (10/69)’'ine, egitim verileri kimesindeki tim
kodlanmis olaylarin da %65.4 (303/463)'Une tekabul ettigi tespit edilmistir.

Sik rastlanan anahtar kelime c¢ikarma islemi yukaridaki olay tiplerine uygun dusen her bir
metin grubu icin asagidaki gibi yapiimaktadir:

e Metin Oncelikle “6zel anlamli kelimelerin belirlenmesi” isleminden gegirilerek ¢ikarilan
0zel anlamli kelimeler elenir. Kalan kelimeler arasindan yok sayilabilecek kelimeler (“ve”,
“ile”, “de”, “ki” gibi), meslek ve Ulke adlari da elenir.

e Metindeki her bir kelime i¢in, gérulme sayisi (kelime frekansi, tf) hesaplanir.

e En cok tekrarlanan 10 kelime (en ylksek 10 tf degeri) incelenen olaya karsilik gelen
anahtar kelimeler olarak tutulur. Olay tipinin (e) her bir anahtar kelimesi (k) i¢in bir gliven
degeri (c (confidence value)) asagidaki gibi hesaplanir. Formuldeki tf;. e olayinin metni
icindeki i'nci anahtar kelimenin frekansidir.

t.}ck.c
~—10 ,,
Zf_:[} tf?'.-,(?

Cke =
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Bu islemle, yukarida bahsedilen 10 olay igin ilgili giiven degerleriyle birlikte olay anahtar
kelimelerine karar verilir. Daha sonra otomatik olay ¢ikarim islemi, bu anahtar kelimeleri
kullanarak haber metninde ilgili olayin olup olmadigina karar vermektedir. Otomatik ¢ikarim
esnasinda, eger o kelimeyle karsilagilirsa, o anahtar kelimenin guven degeri metnin olaya
6zgu guven skoruna eklenir.

Tlrkce haber metinleri icin gelistirmis oldugumuz bu yéntem Zhang ve arkadaslarinin takim
spor videolar! icin yaptigi calismaya benzemektedir [8]. Zhang ve arkadaslarinin yaptigi
calismada Webcast metinleri 6nce Latent Semantic Analysis (LSA) kullanilarak kimelenmig
ve her bir kiimedeki (basketbolda ayrik olay tiplerine gére) anahtar kelimeler tf-idf
agirliklarina goére siralanmistir. tf-idf adirhgi genellikle bilgi ¢ikariminda girilen kullanici
sorgusu cevaplarinin siralanmasi igin kullanilir ve su sekilde hesaplanir:

tf-idfiyjztfi’j * |df|

tfij, d; belgesindeki t; teriminin tekrarlanma sayisini, idfi=log(N/n;) ve N dikkate alinan toplam
belge sayisini, n; ise t; teriminin goruldugu belge sayisini temsil etmektedir [9]. Her bir
kimelenmedeki en Ustteki 4 anahtar kelime, basketboldaki olay tipleri icin temsili anahtar
kelimeler olarak kullaniimaktadir.

Zhang ve arkadaslarinin yaklasimini, hedef metin tirleri arasindaki farkliliktan dolayi genel
video metninden olay ¢ikarimi igin kullanamayiz. Cinku, onlarin kullanmis oldugu her bir
zaman ayarli Webcast metni tek bir olay godstermesine ragmen, bizim kullanmakta
oldugumuz haber video metinleri genellikle birden fazla olay icermektedir. Bundan dolayi,
Webcast metinleri LSA kullanarak otomatik kimelenebilmekte ve ortaya ¢ikan anlamsal olay
etiketleri veren metin kimeleri ayrik olmaktadir. Oysa, bizim kullandigimiz haber video
metinlerinde oOrtisen kimeler mevcuttur ve bunlar sistemin egitiimesi sirasinda manuel
olarak sisteme Odgretilmektedir. Buna ek olarak, ortaya c¢ikan metin kiomelerinin ayrik
olmamasi bizim tf-idf kullanmamizi engellemis ve onun yerine bizim formulimuzde tf
kullanilimistir.

Anahtar kelime tabanli olay ¢ikarimi yaklagsiminin degerlendirmesi, TRT tarafindan 2007’nin
doérduncu, besinci ve altinci aylarinda yayinlanmis haber videolarindan olusturulmus veri seti
Uzerinde yapilmigtir. Test videolarinin toplam sdresi 1,5 saattir. Veri seti icindeki haber yazisi
sayisi 182'dir.

Asagidaki parametreler igin degerlerin kombinasyonu kullanilarak hazirlanan veri setinde 16
farkli degerlendirme (precision ve recall olarak) yapilmistir:

e Test Veri Seti: GOrdltili metin (s6zciksel kurallar ve yazim denetleyicisiyle
dizeltildikten sonra kayan metin yakalayici ¢iktisi) veya temiz metin (mikemmel
mandel transkripsiyon) .

¢ Kullanilan Anahtar Kelimenin frekansi: En sik goérilen 5(Ust-5) veya en sik gortlen 10
(Ust-10) anahtar kelime.

e Kokinu ¢ikarma (stemming): Anahtar kelimeleri oldugu gibi kullanmak ya da koklerini
kullanmak

o Egitme Veri Seti igindeki Olaylarin birliktelik (co-occurrence) kaliplarinin kullanimi ya
da kullanilmamasi: bu parametre haber metninden dislk glvenle ¢ikarilan olaylarin,
egitim setinde ylksek guvenle c¢ikarilan olaylarla birlikte olmayanlarinin elenmesi
fikrine dayanir. Bu nedenle, son islem olarak, olaylarin birliktelik (co-occurrence) kalp
kullanimi dikkate alinarak test veri kumesinden cikarilan dusuk guvenli olaylarin
elenmesi yapilir.
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Sekil-7: Griiltilii Haber Video Metinlerinden Olay Cikarim Degerlendirme Sonuglari.
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Sekil-8: Temiz Haber Video Tekstlerinden Olay Cikarim Degerlendirme Sonuglari.
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Toplam 4 saat suren ve 35 TRT yayin videosu iceren egitim veri setinden en sik gorulen 10
olay tipi; “ifade, Olim, Durusma/Sorusturma, Kaza, Hava Durumu, Toplanti, Saldiri,
Yaralanma, Secim ve Operasyon” olarak otomatik belirlenmistir. Bu olay tipleri igin en ¢ok
gorulen anahtar kelimeler de daha 6nce belirlenmigti. Test veri setinin metni, egitim seti
icindeki videolarin haber metni icinden aktarilan olaylarla annote edilmistir. Test veri setinin
182 haber metni icinde toplamda 362 olay mevcuttur. Dolayisiyla her bir haber metni birden
fazla olay icerebilmektedir.

Degisik parametre ayarlari icin degerlendirme sonuglari Sekil-7 ve S$ekil-8'de gtvenilirlik
seviyesi 0 dan 0,5’e kadar precision ve recall olarak gdsterilmistir. Sonuglar, Turkce haber
videolarindan otomatik anlamsal olay ¢ikariminda ilk deneme icin umut vericidir.

Sekil-7 ve 8'deki grafikler incelendiginde, temiz metin Uzerinde recall degerlerinin guraltali
metine gore biraz daha yuksek oldugu ve en guvenli seviye igin precision degerlerinin biraz
daha az oldugu gérialmustur. Sekillerde goéruldigu gibi, en sik goérilen 10 anahtar kelimeye
kargl en sik gorilen 5 anahtar kelime kullanimi, anahtar kelime olarak koklere karsi
kelimenin oldugu gibi (token) kullanimi ve egitim veri kimesinde olaylarin birliktelik (co-
occurrence) kaliplarinin kullanimi precision’i artirirken, recall degerlerinde azalmaya yol
acmistir.

Dikkate alinan 10 olay icin alakali anahtar kelimeler toplamda 4 saat sUren egitim veri seti
kullanilarak belirlenmistir. Bu aslinda sinirh bir settir ve eger daha buyuk boyutta bir egitim
veri setine ulasilabilirse, sonuglarin daha da iyilesecedi dustinulmektedir.

3.4 Sesten Anlamsal Bilgi Cikarimi (4. is Paketi)

GUndmuzde videolarin siniflandiriimasinda ses verileri de kullaniimaktadir. Ses verileri
oldukga zengin ve tamamlayici bir igcerik barindirmaktadir. Ses verileri gorintl verilerine
yardimci olarak kullanilabilecedi gibi videolarin siniflandirilmasi ses verilerinin énciliginde
de yapilabilir. Sesten Anlamsal Bilgi Cikarimi is paketi kapsaminda iki asamali bir ¢alisma
yurGtiimastir. ilk agsamada, bilesik formattaki ses verileri Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine — SVM) ve Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model — HMM)
siniflandiricilart  kullanilarak alti ana sinifa (muizik, saf konusma, c¢evresel ses,
konugsma+muzik, konugsma+gevresel ses ve sessizlik) ayristirilmistir.  Olusturulan
siniflandirma yapisi Sekil-9’da verilmistir.

Ses siniflandiriimasi igin 6nerilen sistem, 6znitelik ¢ikarimi, sessizlik tespiti, SVM egitimi,
HMM egitimi, SVM siniflandirma ve HMM siniflandirma modullerinden olugsmaktadir. Bu
asamada yapilan siniflandirma iglemlerinde, MPEG-7 0Oznitelik kimesinden ASP (Audio
Spectrum Projection), ASS (Audio Spectrum Spread), ASF (Audio Spectrum Flatness) ve
ASC (Audio Spectrum Centroid) tanimlayicilari kullaniimistir. Bilesik formattaki seslerin
siniflandiriimasi igin gelistirilen modulin blok semasi Sekil-10’da verilmistir.

Geligtirilen sistemde, O6znitelikler 6de boyutu (granularity) 1 sn olan c¢ergeveler igin
hesaplanmakta ve siniflandirici kararlari bu cgergeveler igin veriimektedir. Ancak, bazi
durumlarda siniflandiricilar hatali kararlar verebilmektedir. Ornegin; birer saniyelik ardigik (g
cerceve (s0O, s1, s2) ele alindiginda, siniflandiricinin bu cergeveler igcin karari “muzik-saf
konusma-muzik” olabilmektedir. Surekli bir ses sinyali igerisindeki ses tirlerinin bu 6ge
boyutu (1 sn) igin bu kadar ani ve/veya hizli degisimi neredeyse imkansizdir. Bu gergeve
dizisinin tamaminin “mudzik” olma olasiligi yuksektir. Bu varsayimla, siniflandiricinin vermis
oldugu karara son bir yumusatma (smoothing) kurali uygulanmaktadir. Bu kural asagidaki
bicimde tanimlanmistir:
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Ses Sinyali
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Konusma + Muzik Konusma + Cevresel Ses

Sekil-9: Siniflandirma agaci

Ses Sinyali

Oznitelik Cikarimi

|
Sessizlik
Tespiti
Sessizlik icermeyen
Y Y
SVM Egitimi HMM Egitimi
Y Y
SWM HMM
Modeli Modeli
Y Y
SVM HMM
Siniflandirma Siniflandirma
\ \ Y Y A\ |
© 3¢ £ $8 5% 83
g 3= §& ©2 §3 23
A e T
= ] Q ] {lm
+ P
w

Sekil-10: Onerilen sistemin blok semasi
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Yumusatma Kurali = (S; #Sg A S; =S3) =2 S; =Sy

Bu kurala gore, “muzik — saf konugsma — muzik” bigimindeki ardisik gergevelerinin tamami
“muizik” olarak degistiriimekte ve bazi siniflandirma hatalari 6nlenebilmektedir. Gelistirilen
modilde, bu érnekteki yumusatma kurali benzeri kurallarla yumusatma islemi yapilarak
akustik siniflar elde edilmektedir.

Ses verilerinin gudimlld (supervised) yontemlerle siniflandiriimasinda kullanilan egitim
kimesinin niteligi ve miktari bayldk 6nem arzetmektedir. Hazir kullanilabilecek bir veri seti
bulmak mimkin olmadigindan, proje surecinde veri toplama ve siniflandirici egitimlerine
agirhk verilmistir. Bu amagla, TRECVID 2003, ABC World News Tonight, CNN headline
news, internet [10] ve ¢esitli mizik disklerinden yaklasik 4 saatlik veri derlenmigtir. Bu veri
kimesinin farkli ses turlerine gére dagilimlari su sekildedir:

- Saf Konusma: 65 dk

- Muzik: 43 dk

- Cevresel ses: 31 dk

- Miuzik Gzerine konusma: 45 dk

- Cevresel ses Uzerine konusma: 26 dk

Toplanan veriler ses siniflarina goére elle bélutlenmis ve ses drneklerinin yarisi egitim; diger
yarisi da test amacli kullaniimistir. Yapilan testlerde, SVM tabanli ve HMM tabanl ses
siniflandirma yontemlerinin performanslari karsilastirilmis ve her bir 6znitelik kimesinin
etkinligi SVM ve HMM siniflandirma yontemleriyle denenmistir.

Otomatik Konusma tanima (Automatic Speech Recognition — ASR) sistemlerinin bir cogunda
HMM siniflandirma icin sol-sag modeli kullanilmaktadir. Ancak, zamansal verimizin
yapisindan dolayi bu topoloji tercih edilmemistir. Bunun yerine, her durumdan bir digerine
gegisi ve cikilan bir duruma yeniden girisi mimkin kilan bes durumlu bir ergodik model
tasarlanmisgtir.

SVM siniflandiricisinda, dogrusal olarak ayrilamayan problemlerde iyi sonuglar veren
Radyal Taban Fonksiyonu (RTF) (Radial Basis Function — RBF) gamma (y) ve maliyet (C)
parametreleri ile birlikte kullaniimistir. Bu parametrelerin tespiti igin egitim kiimesinin kiguk
bir kismi saglama (validation) amaciyla kullaniimistir. C, SVM tarafindan hatali siniflandirma
yapilmasi durumunda verilen ceza puanini temsil etmektedir. Bu parametrenin tespiti icin
k-fold cross validation (k = 5) yontemi kullaniimistir. Elde edilen sonuglara gore, siniflandirici
parametreleri asagidaki sekilde belirlenmistir:

- ASP 0Ozniteligi igcin y =6, C =20
- ASC, ASS ve ASF 06zniteliklerinin tek bir dznitelikte birlestirildigi ASCSF 6znitelikleri
iciny=2,C=20

Elde edilen siniflandirma sonuglari Tablo 10-13 olarak verilmistir. Dogruluk orani, dogru
bicimde siniflandirilan érnek sayisinin, toplam test verisine orani olarak tanimlanmistir.
Tablolarda, dogru siniflandiriimig érnekler “dogru”, hatali siniflandiriimis érnekler ise “hatall”
olarak gosterilmistir.
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Tablo 10: Siniflandirma sonuglari (“Konusma”— “Konusma igermeyen’)

Oznitelik ASP ASC + ASS + ASF (ASCSF)
Siniflandirici | SVM HMM SVM HMM
dogru/hatall | dogru hatali dogru hatal dogru hatal dogru hatal
iKonug’ma 1749 | 614 2078 | 285 1791 | 572 2069 | 294
cermeyen
iKonusma 3814 |271 3675 | 410 4042 | 43 3854 | 231
geren
gogr“'“k %86.3 %89.2 9%90.5 %91.9

rani

Tablo 11: Siniflandirma sonuglari (“Saf Konugsma” — “Konusmayla Karisik”)

Oznitelik ASP ASC + ASS + ASF (ASCSF)
Siniflandirici | SVM HMM SVM HMM
dogru/hatali | dogru hatali dogru hatali dogru hatali dogru hatali
iaf 1659 290 1817 132 1773 176 1726 223

onusma
Konusmayla | ;747 | 399 1558 | 578 1879 | 257 1786 | 350
Karisik
8°9r”'“k %83.1 %682.6 %89.4 %86.0

rani

Tablo 12: Siniflandirma sonuglari (“Konugsma+Miizik” — “Konugsma+Cevresel Ses”)

Oznitelik ASP ASC + ASS + ASF (ASCSF)
Siniflandirici | SVM HMM SVM HMM
dogru/hatali | dogru hatali dogru hatal dogru hatal dogru hatal
Konusma
" 537 231 639 129 446 322 637 131
Cevresel
Ses
Konusma
+ 682 686 735 633 1322 46 1182 186
Muizik
8°9r”'“k %57.1 %64.3 %82.8 %85.2

rani

Tablo 13: Siniflandirma sonuglari (“Cevresel Ses” — “Muzik”)

Oznitelik ASP ASC + ASS + ASF (ASCSF)
Siniflandirici | SVM HMM SVM HMM
dogru/hatall | dogru hatali dogru hatal dogru hatal dogru hatal
gg‘s’rese' 552 492 929 115 941 103 | 952 92
Muzik 1101 218 1032 287 1317 2 1305 14
gogr“'“k %70.0 %83.0 %95.6 %95.5

rani

22




Elde edilen deneysel sonuclar neticesinde, kullanilan iki farkh 6znitelik kiimesinden ASCSF
kimesinin, ASP kiimesine kiyasla daha basarili sonuglar drettigi gézlenmistir. Bu iki kiime
icin SVM ve HMM Uuzerinde karsilastirmalar yapilmistir. ASP niteliklerinin kullanildigi
denemelerde, dogruluk oraninin ASCSF niteliklerinin kullanildigi 6rneklere gére dnemli
Olclide dusik oldugu, yani ASCSF &znitelik kiimesinin, “haberler” veri alaninda karisik tip
siniflar igin en ylksek ayrimi sagladigi gézlenmistir. Daha acik ifade etmek gerekirse:

e HMM siniflandirici ve ASCSF éznitelik kiimesi kullanilarak yapilan “Konusma iceren”
ve “Konusma Igermeyen” ayriminda en vyiiksek dogruluk orani %91.9 olarak
gOzlenmistir.

¢ SVM siniflandirici ve ASCSF 6znitelik kimesi kullanilarak yapilan “Saf Konugsma” ve
“Konusmayla Karisik” siniflandirmasindaki en yiksek dogruluk orani %89.4 olarak
gOzlenmistir.

e HMM siniflandirici ve ASCSF 6znitelik kimesi kullanilarak yapilan “Cevresel ses ve
Konusma” ve “Muzik ve Konusma” siniflandirmasindaki en yiksek dogruluk orani
%85.2 olarak gdzlenmisgtir.

e SVM siniflandirici ve ASCSF 6znitelik kiimesi kullanilarak yapilan “Cevresel ses” ve
“Mizik” siniflandirmasindaki en yuksek dogruluk orani % 95.6 olarak gézlenmistir.

Karmasiklik agisindan, SVM egitim slresi HMM'ye kiyasla cok fazladir. Oznitelik kiimeleri
ele alindiginda, ASP 6zniteliginin ¢ikarimi, ASC, ASS ve ASF 6zniteliklerinin g¢ikarimina
kiyasla daha fazla zaman ve fiziksel bellek kullanimina sebep oldugu gézlenmigtir.

Ses Verisi

_Konu§ma Kpnugma
Icermeyen Igeren
Miizik Cevresel Karigik Saf
Ses Konusma Konusma
Acil Alarm < Muazik Uzerine . Gevresel Ses
Konusma Uzerine Konusma
Korna > Su
Silah < » Ruzgar
Patlama « » Yagmur
Otomobil [« > Alkis
Motorsiklet < » Kalabalik
Helikopter |« » Gulme

Sekil-11: Ses Siniflandirma Agaci
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Sesten anlamsal bilgi gikarimi isinin ikinci agsamasinda, g¢evresel ses oldugu énceki asamada
belirlenmis ses kayitlari on ug¢ (13) farkh akustik sinifa ayrilmistir. Bu siniflar sirasiyla acil
alarm, korna, silah, patlama, otomobil, motorsiklet, helikopter, su, riizgar, yagmur, alkig,
kalabalik ve giilme olarak belirlenmistir. Onceki dénem raporlarinda “uyari”, “savas”, “motor”
ve “doga” olarak belirlenen doért ses sinifindan, daha zengin bir siniflandirma yapabilmek

amaciyla vazgecilmistir. Bu siniflarin, diger ses siniflariyla iliskisi Sekil-11’de verilmigtir.

Yeni ses siniflari i¢in kullanilan ses dzniteliklerinin sayisi artiriimistir. MPEG-7 ses 6znitelik
ailesi ve yaygin olarak kullanilan diger ses 6znitelikleri kapsaminda toplam on bir (11) adet
ses Ozniteligi disunulmustir. Calismada ele alinan 6znitelikler agagida listelenmistir:

MPEG-7 Audio Spectrum Projection (ASP)

MPEG-7 Audio Spectrum Flatness (ASF)

MPEG-7 Audio Harmonicity (AH)

MPEG-7 Audio Spectrum Centroid (ASC)

MPEG-7 Audio Spectrum Spread (ASS)

Zero Crossing Rate (ZCR)

Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC)

Bilesik ses 6zniteligi: MPEG-7 ASF, ASC, ASS, ve AH (ASFCS-H).

Bilesik ses 6zniteligi: MPEG-7 ASF, ASC, ASS, ve ZCR (ASFCS-ZCR)

Bilesik ses 6zniteligi: MFCC, MPEG-7 ASC, ASS, ve AH (MFCC+ASC+ASS+AH)
Bilesik ses 6zniteligi: MFCC, MPEG-7 ASC, ASS, ve ZCR (MFCC+ASC+ASS+ZCR)

Bu O6znitelikleri elde edebilmek amaciyla Java tabanli MPEG-7 Audio Encoder araci
kullanilmigtir  [11]. Siniflandirma algoritmasi olarak yine HMM ve SVM yontemleri
incelenmistir.

Her bir gevresel ses sinifi icin HMM parametreleri Baum-Welch algoritmasi kullanilarak
hesaplanmistir. Bu durum HMM'lerde “egitme problemi” olarak adlandiriimaktadir. Her bir
parametrenin ilk degerlerini alarak, Baum-Welch algoritmasi donguili (iterative) hesaplamalar
igin en iyi degerleri bulur. ilk degerlerin bulunmasinda rastgele degerler yerine K-Means
Clustering algoritmasi kullaniimistir. “Degerlendirme problemi” olarak bilenen model ve
g6zlem dizilerinin bilinip gbzlenen dizinin bu modelden Uretiime olasiliginin hesaplanmasi
ileri-Geri Yon algoritmasi (Forward-Backward) ile saglanmistir.

HMM siniflandirmada her bir boélit HMM modeline girdi olarak verilmektedir. Girdi boéltu igin
en yuksek tanima olasiligini veren HMM modeli bu bolitu etiketlemektedir. Verilen M, M,,
..., M, modelleri ve 1-sn uzunlugundaki bélat dizisi S igin P; model olasihgi asagidaki bigimde
hesaplanmaktadir:

Pi = HmmPredict(M;, S); 0 <i<13 (1)

Burada HmmPredict islevi HMM’nin ¢ikarim algoritmasidir. Daha sonra, modellerden gelen
en yliksek olasilikla girdi boliiti etiketlenmektedir:

Pmax = max(HmmPredict(M4, S), ..., HmmPredict(M,, S)), 0<n<13 (2)

SVM siniflandirmada, her bir gevresel ses sinifini 6grenmek igin ayri birer SVM modeli
egitilmistir. SVM modelleri bire-karsi-hepsi (one-versus-all) yaklasimi ile insa edilmistir.
Ayrica, verileri gok boyutlu 6znitelik uzayina eslemlemek icin radyal taban fonksiyonu (radial-
basis-kernel — RBF) kullaniimistir. Dogrulama asamasinda, ses bdlltleri on ¢ sinifa
siniflandiriimistir. SVM modellerinden gelen olasilik sonuglari hesaplandiktan sonra, ses
bolutleri, modellerden gelen en yiksek olasilik ilkesine goére etiketlenmistir.

24



SVM test asamasinda, siniflandiriimak istenen ses bdlutleri her bir SVM modeline girdi
olarak verilmektedir. SVM ikili bir siniflandirici oldugundan, her modelin c¢iktisi ikili bir
degerdir (+, —). Verilen My, M5, ..., M3 DVM modelleri ve 1-sn uzunlugundaki bolit dizisi S =
{s1, S2, ..., Sn} icin, PC pozitif bolit sayisi, P; pozitif bolit sayisinin toplam bolit sayisi
icerisindeki ylzdesi olmak tzere, V model olasiligi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

Vj = SvmPredict(M;; s;); 0<i<13;0<j<n

Burada, SvmPredict SVM'nin ¢ikarim algoritmasidir. Pozitif bolut sayisi PC ve olasiliklari
asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

PCi=Vo+V1+..+V;;V;>0,0<i<13;0<j<n

Pi=PCi=n;0<i<13

Son olarak, modellerden (M;) gelen en yuksek olasikla girdi bolitu etiketlenmektedir:

Pmax = max(PCo, PCy,..., PC)); 0<i<13

Detayli testler sonucunda, bazi siniflandirma hatalarinin giderilebilecedi sonucuna
variimistir. Gézlemler sonucunda iki durum kurala baglanmistir:

Kural 1: (S; # Sp & S = S3) = S1 = So.

Kural 2: (Sp =S3 AS1 #So A Sy # Sy A (Sy.secondlabel =s, v
s;.secondlabel = sg)) = s; = S0, S2 = So.

Birinci kuralda belirli bir zamandaki 3 ardisik ses bolitl (so, S1, S2) dusinulmektedir. Kurala
gore, ortadaki bolit kendisinden bir 6nceki ve bir sonraki bélitlerden farkl etiketlere sahipse
ve birinci ve uguncu bolutler ayni sinif etiketine (6rnegin alkis sesi) sahipse, ortadaki bolut
buylk olasilikla hatal etiketlenmistir ve bu bolutin etiketi birinci bolut ile ayni olur. Bu
kuralda, ses siniflarinin 1-sn’lik ardisik bélitlerde ani degisimler gosteremeyecedi ilkesi
benimsenmistir. ikinci kuralda, belirli bir zamandaki 4 ardigik ses bolutl (so, Si1, S2, S3)
dusunulmektedir. Bu kural, ortadaki iki bolut (s;, s;) farkli etiketlere sahipse ve birinci ve
doérdinct bdlutler ayni sinif etiketine sahipse gecerlidir. Ortadaki iki boélatin hatali
siniflandirma olduguna karar verebilmek icin, SVM modelinin her iki boélit i¢in vermis oldugu
ikinci en ylksek olasiliklar kontrol edilir. Bu sinif etiketlerinden herhangi birisi, birinci (ya da
doérdunci) bolat ile ayni sinif etiketine sahipse, ortadaki iki béllat (s1, s») hatali siniflandirma
olarak deg@erlendirilir ve kurala gore tekrar etiketlenir.

Tablo 14: Cevresel sesler igin olusturulan veri kiimesi

Ses Silre
Acil Alarm 23 dk 39 sn
Korna 4 dk 44 sn
Silah 9 dk 50 sn
Patlama 19 dk 14 sn
Helikopter 7 dk 24 sn
Motorsiklet 9 dk 57 sn
Otomobil 6 dk 53 sn
Yagmur 13 dk 45 sn
Rizgar 17 dk 15 sn
Su 27 dk 49 sn
Alkis 10 dk 30 sn
Gulme 13 dk 26 sn
Kalabalik 9 dk 45 sn
Toplam 3 saat 4 dk
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Daha énce olusturulan veri seti, yeni cevresel sesleri icerecek bigimde genisletilmistir. Deney
ve deg@erlendirmelerde kullanilan veriler internet ortamindaki ses efektlerinden derlenmistir
[12]. Olusturulan veri kiimesinin 6zeti Tablo 14'de verilmigtir.

F-measure vs. Audio Features (HiIM)
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Sekil-12: Ses bzniteliklerinin HMM performansi

F-measure ws. Audio Features [SWVh)
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Sekil-13: Ses dzniteliklerinin SVM performansi

Butin ses klipleri el ile gereksiz bélumlerden arindiriimis ve CD kalitesinde ses olarak
kaydedilmistir. Acil alarm sesleri arasinda ambulans, polis, ve yangin alarmlari
bulunmaktadir. Patlama sesleri bomba seslerinden olusmaktadir. Silah sesleri tabanca,
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makineli tifek ve laser silah seslerinden olugsmaktadir. Veri kimesindeki diger sesler
helikopter, motorsiklet, otomobil, trafikten alinan sesler, arag ici/disi sesler ve su seslerinden
(yizme, dalga, okyanus, damlama, vb.) olusmaktadir. Bu veri kimesinin %85’lik bir kismi
model egitimi, geri kalani ise model testleri agsamasinda kullaniimistir.

Geligtirilen tanima sisteminde HMM ve SVM siniflandiricilari ASP, ASF, ASC, ASS, AH,
ZCR, MFCC, (ASFCS-H), (ASFCS-ZCR), (MFCC + ASC + ASS + AH) ve (MFCC + ASC +
ASS + ZCR) 6znitelikleri ile test edilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, dznitelikler tek
basina kullanildiginda, MPEG-7 ASF ve MFCC 0znitelikleri diginda oldukga dusuk tanima
basarimlari gézlenmistir. Tum 6zniteliklerin HMM ve SVM siniflandirici performanslari
siraslyla Sekil-12 ve Sekil-13’de sunulmustur.

ASC, ASS, AH ve ZCR oznitelikleri sirasiyla %27.4, %20.2, %24.7 ve %27.8 ortalama f-
measure skorlarina sahiptir. Bu O6znitelikler tek boyutlu oldugundan, tek baslarina
kullanildiginda tanima basarimlarinin olduk¢a disik oldugu gézlenmistir. Genel ses tanima
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan MFCC 6zniteliginin %65.3 ortalama f-measure
skoru ile, ASF 6zniteligine kiyasla (% 55.7) daha iyi sonug verdigi gézlenmistir.

Ses karakteristiklerini daha iyi ifade edebilmek amaciyla, ayri ayri elde edilen 6znitelikler
birlestiriimek suretiyle Sekil 12 ve Sekil 13'de gorilen yeni dznitelik kiimeleri elde edilmigtir.
ASF, ASC, ASS ve ZCR oznitelikleri birlestirildiginde ortalama f-measure skorunun HMM
siniflandiricisi icin %62.1’e ylkseldigi gézlenmektedir (Tablo 15).

Tablo 15: ASF+ASC+ASS+ZCR bilesik 6zniteliginin HMM basarimi

Ses Recall (%) | Precision (%) | F-Measure (%)
Acil Alarm 86,8 85,9 86,3
Korna 30,0 60,0 40,0
Silah 56,3 76,5 64,9
Patlama 53,1 33,0 40,7
Otomobil 54,5 56,7 55,6
Motorsiklet 62,2 80,8 70,3
Helikopter 85,5 76,5 80,8
Rizgar 56,0 73,8 63,7
Su 70,5 57,4 63,3
Yagmur 62,6 57,7 60,0
Alkis 35,0 51,2 415
Kalabalik 93,5 46,0 61,7
Gilme 52,7 60,9 56,5
Average 61,4 62,8 62,1

Tablo 16: ASF+ASC+ASS+AH bilegik 6zniteliginin HMM basarimi

Ses Recall (%) | Precision (%) | F-Measure (%)
Acil Alarm 94,7 94,2 94,4
Korna 16,7 100 28,6
Silah 33,1 74,6 45,8
Patlama 48,4 30,1 37,1
Otomobil 79,2 76,3 77,7
Motorsiklet 75,4 84,4 79,6
Helikopter 85,6 92,7 88,9
Ruzgar 66,1 76,0 70,7
Su 70,1 56,9 63,0
Yagmur 77,6 51,2 61,7
Alkis 67,8 57,9 62,5
Kalabalik 98,4 55,9 71,3
Gilme 74,3 67,1 70,5
Average 68,2 70,5 69,4
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ASFCS-H bilesik 6zniteligi HMM siniflandiricisi ile test edildiginde ortalama %69.4 f-measure
skoru elde edilmektedir. Géruldugu tzere, bu 6znitelik kombinasyonunun basarimi ASFCS-
ZCR kombinasyonundan daha basarili sonu¢ vermektedir (Tablo 16). Ses siniflarina ayrintili
bakildiginda, AH 6&zniteliginin acil alarm, motorsiklet, otomobil, helkopter ve gllme
seslerindeki basarimlarina katkisi olumludur.

Oznitelik testlerinde MFCC+ASC+ASS+ZCR ve MFCC+ASC+ASS+AH bilesik 6znitelikleri de
disundlmastir. Tablo 17'de goérildigu Uzere, MFCC+ASC+ASS+ZCR kombinasyonu
%63.9’luk ortalama f-measure skoru ile Tablo 18'de verilen MFCC+ASC+ASS+AH
kombinasyonundan (%70.6) daha dusuik bir tanima basarimina sahiptir. Deneysel ¢aligmalar
sonucunda, HMM siniflandiricisi ile en iyi basarim MFCC+ASC+ASS+AH 0&znitelik
kombinasyonu ile elde edilmigtir.

Tablo 17: MFCC+ASC+ASS+ZCR bilesik ézniteliginin HMM bagarimi

Ses Recall (%) | Precision (%) | F-Measure (%)
Acil Alarm 88,9 90,8 89,8
Korna 26,6 32,0 29,0
Silah 46,9 74,8 57,7
Patlama 70,3 32,1 44,1
Otomobil 41,5 47,7 44.4
Motorsiklet 76,2 72,0 74,1
Helikopter 77,1 70,0 73,3
Ruzgar 68,9 91,9 78,8
Su 75,1 61,1 67,4
Yagmur 69,1 71,1 70,1
Alkis 53,3 56,1 54,7
Kalabalik 85,4 62,3 72,1
Gilme 55,4 64,0 59,4
Average 64,2 63,5 63,9

Tablo 18: MFCC+ASC+ASS+AH bilesik dzniteliginin HMM basarimi

Ses Recall % Precision % F-Measure %
Acil Alarm 90,4 93,9 92,1
Korna 60,0 66,6 63,1
Silah 59,2 77,3 67,0
Patlama 67,1 32,8 44,1
Otomobil 59,7 73,0 65,7
Motorsiklet 73,7 81,8 75,7
Helikopter 70,3 72,8 71,5
Rizgar 70,4 81,8 75,7
Su 70,5 69,8 70,2
Yagmur 77,5 66,4 71,5
Alkis 62,7 59,6 61,1
Kalabalik 90,3 62,9 74,1
Gilme 72,9 72,0 72,4
Average 71,1 70,0 70,6
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HMM icin gergeklestirilen testlerin aynisi SVM siniflandiricisi igin de gergeklestiriimistir.
Sonuglar gostermektedir ki, ASFCS-H 6znitelik kombinasyonu ortalama %80.6 F-measure
skoru ile en iyi siniflandirma basarimina sahiptir (Tablo 19). MFCC+ASC+ASS+AH 0znitelik
kombinasyonu, SVM ile kullanildiginda ortalama %69.4 F-measure skoru ile ikinci en iyi
basarimi vermektedir.

Tablo 19: ASF+ASC+ASS+AH (ASFCS-H) bilesik ézniteliginin SVM basarimi

Ses Recall (%) | Precision (%) | F-Measure (%)
Acil Alarm 84,3 99,4 91,1
Korna 74,2 46,0 56,8
Silah 61,2 87,2 71,8
Patlama 79,4 50,4 61,7
Otomobil 92,2 93,5 92,8
Motorsiklet 87,1 99,1 92,7
Helikopter 95,8 89,8 92,7
Ruzgar 75,0 87,0 80,6
Su 81,4 55,9 66,3
Yagmur 53,9 82,7 65,2
Alkis 75,0 93,4 83,3
Kalabalik 96,8 89,7 93,1
Gulme 91,9 73,9 81,9
Average 80,6 80,6 80,6

Elde edilen deneysel sonuclar karsilastirildiginda, en iyi tanima basariminin SVM
siniflandirici ve ASFCS-H 6znitelik kiimesi ile elde edildigi gorilmektedir.

3.5 Bilgi fizyonu (5. is Paketi)

Bilgi fizyonu erken ve geg¢ fuzyon seviyesi olmak Uzere iki asamada gerceklesebilir. Geg
flzyon yaklasiminin daha etkili oldugu bir ¢ok g¢alismada kanitlanmistir [13], bunun yani sira
konseptler arasi iliskiden erken flizyon yaklagsiminda faydalanmak mimkidn degildir. En
onemlisi projede yer alan, gérintiden, sesten ve metinden anlamsal bilgi ¢ikarimi yapan
modadller birbirinden badimsiz ¢alistigi icin projemizdeki flizyon yaklagsimimizin ge¢ fizyon
seviyesinde gerceklesmesi daha uygundur.

Projede, fuzyon teknidi olarak da Destek Vektdr Makinasi (Support Vector Machine — SVM)
tercih edilmistir. Bilgi flzyonu icin énerilen ¢6zimin blok semasi Sekil-14'de verilmistir. Bilgi
flzyonu sistemi G¢ ana alt modulden olugmaktadir. Bunlar; 6grenilecek ve siniflandirilacak
obje, konsept ve olay bilgilerini dinamik olarak sisteme tanitan bir ayristirma moduli, SVM
egitim modili ve SVM siniflandirma modulidir. ilk modiil sayesinde, sistem istenildiginde
dinamik olarak egitilebilmekte ve sisteme vyeni konsept, obje, olay tanimlamalari
eklenebilmektedir. Bu modil SVM egitim ve siniflandirma moddllerinin girdilerini otomatik
olarak olusturmaktadir. Buna ek olarak sisteme otomatik 6znitelik ¢ikarimi i¢in bir modl
daha eklenmigtir. Bir konsept siniflandiriimasinda kullanilan 6zniteliklerin  bir uzman
tarafindan belirlenmedigi durumlarda; bu modil sayesinde 6zniteliklerin o konseptin
siniflandiriimasi tzerindeki etkileri, yani bir konseptin 6grenilmesinde kullanilan 6zniteliklerin
kalitesi hesaplanarak, etkisi belirli bir esik degeri altinda kalan o6znitelikler elenmektedir.
Bunun igin, literatirde de sik¢a kullanilan ve Oznitelikleri agirliklandiran ya da diger bir
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deyisle Ozniteliklere deger bigen algoritmalarin en basarililarindan biri kabul edilen Relief
Algoritmasi [14] kullaniimaktadir. Bu algoritma &zniteliklerin énemini hesaplayip, her bir
Oznitelige uygun bir agirhk atamaktadir. Atanan bu agirliklara goére esik degerin altinda
agirliklara sahip Oznitelikler elenmektedir. Bdylece, hem konsept egitiminde kullanilan
Oznitelik vektdrinin boyutunun ¢ok blylk olmasi engellenmekte, hem de ayirdedici etkisi
olmayan o6zniteliklerin kullaniimasi engellenmektedir. Bunun yani sira uygulanan flizyon
isleminde ayni konsepte ait farkli modalitelerden gelen tespit skorlarinin yaninda farkli
konseptlerin skorlari da kullaniimaktadir. Bu sayede, konseptler arasindaki iliskiden
dogrudan flzyon islemi icinde faydalanip, konseptlerin tespit basarisinin artmasi
hedeflenmektedir.

Oznitelik Cikarimi
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Sekil-14: Otomatik Bilgi Crkarimi

Oznitelik vektdri son halini aldiktan sonra, obje, konsept ve olay bilgilerinde kullanilacak
Oznitelikler, yeni daraltiimis Ozniteliklerle glncellenmektedir. Boylece test agamasinda da
daraltiimis 6znitelik vektoru kullaniimasi saglanmaktadir. SVM egitim modull, bu 6znitelik
vektorli Uzerinde calismakta ve her bir obje, konsept ve olay icin birer SVM modeli
olusturulup, test verisindeki hedef obje, konsept ve olaylari siniflandirmaktadir. SVM egitim
modulinun c¢alisma seklini kisaca o6zetlemek gerekirse; once Oznitelik degerlerinin
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Olceklendirmesi yapilmaktadir. SVM egitim modulinde, kernel fonksiyonlarindan dogrusal
olarak ayrilamayan problemlerde iyi sonuglar veren Radyal Taban Fonksiyonu (Radial Basis
Function — RBF) kullaniimaktadir. Parametre segiminin performans Uzerinde dnemli rol
oynamasindan dolayi RBF’in kullandigi gamma (y) ve maliyet (C) parametrelerinin degerleri,
k-kat (k-fold : egitim seti k pargaya bolinlp, k-1 parga egitim, diger parga dogrulama setini
olusturacak sekilde parametre secgimlerinin k kez tekrar edilmesi) bagimsiz gecerlilik
sinamasi (cross-validation) yontemi kullanilarak ve y ve C parametreleri Uzerinde aralik
tarama (grid-search) yapilarak hesaplanmaktadir. Bagimsiz gecerlilik sinamasi ile “fazla
kapsama” (overfitting) probleminin éniine gecilmekte ve farkh (C, vy) ciftleri denenerek en iyi
badimsiz gecerlilik sinamasi dogrulugunu saglayan c¢ift secilmektedir. Siniflandirilacak her
obje, konsept, olay icin bu islem ayri ayri yapiimig ve her sinif i¢cin en uygun parametre
degerleri bulunmustur. ik gelistirmede, bu degerler hesaplanirken, sonug tizerindeki etkileri
dogruluk (accuracy) kriterine goére hesaplanmistir. Ancak, egitim verisinin dengesiz oldugu
durumlarda, 6rnedin egditim verisinde negatif 6rnek pozitif rnege gore ¢ok fazla ise, bu
kriterin dogru bir segim olmayabilecedi goriimuistir. Bu nedenle SVM egitim modula,
bagimsiz gecerlilik sinamasi asamasinda kullandigi dogruluk tabanli kriter disinda precision,
recall ve f-6lcutl (f-measure) gibi yeni kriterleri destekleyecek sekilde gelistirilmistir.
Literatirdeki ¢ogu calisma, o6nerdikleri yontemlerin basarisini dogruluk (accuracy) yerine
precision, recall ve f-6lgitl gibi kriterlerle yapmaktadir. Bu baglamda basariyi arttiran en iyi
parametre degerlerinin hesabi i¢in bu kriterlerin kullaniimasi daha uygundur.

Fuzyon modulinin egitim ve testleri; NIST (Amerikan Standartlar Enstitlisi) tarafindan
dizenlenen TRECVID video erisimi dederlendirme yarismasinda paylasilan ve literatiirde en
¢ok kullanilan videolar [15] ile ¢alisiimistir (TRECVID 2007 videolari kullaniimistir). Bunun
yani sira flizyon modulinin calisma performansi yeni ve popller bir dataset olan CCV
Database [16] ile yapilan deneylerle de dl¢uimustr.

TRECVID 2007 videolarina ait egitim verisi 110 videodan olusmakta, 21,532 referans cekim
(shot) icermektedir. Test verisi ise 109 videodan olusmakta ve 18,142 referans cekim
icermektedir. Toplamda 20 konseptin (u¢ak, hayvan, araba, toplanti, ylriyUs yapan insanlar,
hava durumu, vb.) egitimi ve testi gergeklestirimis ve sonuglari Tablo-20'de verilmigtir.
Sistemin basarisi, literatiirde TRECVID videolari kullanan ¢alismalarin basarilarini élgmede
kullandiklari Mean Average Precision (MAP) kriterine gore hesaplanmistir. Kritere ait formdal
asagida verilmigtir:

MAP basari degerlendirme kriteri AveP (Average Precision) fonksiyonu ve Q (sorgu sayisi)
degerini kullanmaktadir. Literatlrdeki ¢alismalarin birbiriyle olan basarilarini kontrol ederken
kullandiklari sorgu sayisi 2000 oldudu icin, bu ¢caligmada da ayni deger kullaniimigtir. AveP
hesabinda P(k) fonksiyonu precision’a, r(k) fonksiyonu da recall’a denk gelmektedir. n ise
konsept testinde kullanilan toplam shot sayisidir (number of retrieved documents). TRECVID
2007 yarigsmasi katihmcilarinin toplamda 20 konsept i¢cin genel MAP basarilari %4 ile %13
araliginda degismektedir [17]. Bizim sistemimizin fUzyon neticesinde elde ettigi sonucg
%10.76 dir. Fizyon asamasi sayesinde en iyi modalite sonucu olan %9.21 MAP degeri
gelistirilerek, genelde % 16.8lik((10.76 - 9.21) / 9.21) bir basar1 artimi saglanmigtir. Konsept
iligkilerinden faydalaniimasinin flizyon islemine katkisinin agikga gorulebilmesi igin flizyon
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sonuglari konsept iligkilerini icermeyen multimodal flizyon ve konsept iligkilerinden
faydalanan multimodal flizyon seklinde verilmistir.

Tablo-20: TRECVID 2007 veriseti lizerinde tek modalite ve fiizyon sonuglarinin

karsilastiriimasi
Tek Modalite Sonuglari Onerilen Fuizyon
Sonuglari

~ > —
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O = Or-r= 1 0F-= | n= 0n = == = 0 ME v S O
Airplane 6.55% 8.25% 6.35% 7.33% 5.11% 6.09% 9.83% 9.36%
Animal 14.34% 17.18% | 5.96% 8.51% 9.36% 7.76% 17.09% | 17.65%
Boat_Ship 6.40% 12.79% | 8.97% 7.26% 8.77% 8.14% 14.86% | 16.80%
Car 15.63% 19.75% | 14.25% | 14.43% | 16.18% | 10.42% | 21.38% | 23.30%
Charts 3.37% 5.95% 2.42% 2.51% 1.34% 1.87% | 4.52% | 4.98%
Computer_
TV-screen 12.74% 9.60% 7.42% 5.38% 8.13% 8.23% 10.83% | 11.15%
Desert 1.92% 2.00% 2.86% | 0.78% 1.04% 0.57% 2.03% 2.26%
Explosion_
Fire 1.96% 2.32% 1.75% 2.47% 1.40% 2.11% 1.66% 2.52%
Flag-US 0.10% 0.42% 0.26% | 0.13% 1.61% 0.25% 0.17% 0.31%
Maps 6.36% 10.94% | 4.10% 2.61% | 4.68% 2.47% 10.72% | 11.52%
Meeting 23.69% 24.55% | 23.75% | 23.76% | 29.41% | 19.12% | 31.16% | 31.44%
Military 5.13% 3.14% 1.94% 3.45% | 0.96% 0.99% 3.69% 3.87%
Mountain 8.92% 5.90% 3.86% 9.06% 2.70% 2.74% 6.46% 7.59%
Office 8.99% 13.90% | 7.09% 5.63% 9.49% 2.66% 13.42% | 14.71%
People-Marching 7.00% 7.42% 2.97% 3.37% 3.80% 1.45% 8.34% 9.86%
Police
Security 1.64% 4.87% 2.98% 3.14% 2.89% 2.52% | 4.96% | 4.94%
Sports 11.08% 5.50% 3.36% 3.67% | 4.58% 1.75% 7.58% 9.52%
Truck 7.97% 10.90% | 5.47% 5.07% 7.51% 5.77% 10.61% | 9.24%
WaterscapeWaterfr
ont 16.75% 17.54% | 16.31% | 9.44% 10.57% | 8.21% 22.48% | 22.22%
Weather 1.62% 1.38% 0.35% 1.80% | 0.30% 0.27% 1.84% 1.87%
MAP 8.11% 9.21% 6.12% 5.99% 6.49% | 4.67% 10.18% | 10.76%
MAP Derecesi 4 3 6 7 5 8 2 1

Konsept bazinda basari artimlarina birka¢ 6rnek vermek gerekirse; Boat_Ship (Bot) konsepti
icin en iyi modaliteden elde edilen basari %12.79 iken, Boat_Ship konsepti igin tum
modalitelerin flizyonu sonucu elde edilen basari ise %14.86 olmustur. Yani ses ve metin
verilerinin yardimiyla basari daha da artmistir. Boat_ship konseptine ait farkli modalitelerden
gelen tespit skorlarinin yaninda diger konseptlere ait skorlarin da flzyon islemi icerisinde
kullanilmasi sonucu daha da artirip %16.8’e c¢ikarmistir. Bunun yani sira Car (Araba)
konseptinin en iyi modalite performansi da onerilen fluzyon ydntemi ile %19.75'den %23.3'e
cikarak %18.3 oraninda goéreceli olarak iyilestiriimistir.

CCV Database uzerinde yapilan deneylerde flizyon modullinin basarisini agikga ortaya
koymaktadir. Bu veriseti 9,317 Youtube videosundan olugsmakta ve videolarin Basketbol,
Futbol, Kedi, Gegit Toreni gibi konseptlerle iliskilendiriimesini amaglamaktadir. Jiang ve
arkadaslari, yaptiklari ¢alisma [16] kapsaminda videolara ait 3 farklh Oznitelik (SIFT, STIP,
MFCC) paylasmislardir. Bunlardan SIFT goérsel, STIP hareketsel ve MFCC de sese ait
Ozniteliklerdir. Bu proje ¢alismasinda da ayni modalite ve 6znitelikler kullaniimigtir. Konsept
iliskilerini modellemek igin video yorumlarindan faydalanarak ekstra konsept bilgileri
cikariimistir. Yine konsept iligkilerinin flizyon Uzerindeki etkisini detayli gérebilmek igin flizyon
sonuglari, TRECVID 2007 verisetinde oldugu gibi, iki sekilde incelenmistir. CCV Database
verisetine ait deney sonuglari Tablo-21'de gdsterilmistir.
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Tablo-21: CCV Database veriseti lizerinde tek modalite ve flizyon sonuglarinin

karsilastiriimasi
Tek Modalite Sonuglari Onerilen Fiizyon Sonuglari
78 2 _ B
o= 32| 0% 25858 g%éé%
t325| 2855|288 55Ls | B5SsS
NFOZS | VFOZS| SV 00T ¥YNEXYSL
Basketball 66.95% 63.37% 44.65% | 75.37% 84.82%
Bird 17.40% 14.12% 17.63% | 29.46% 47.58%
Graduation 31.58% 22.09% 12.44% | 40.88% 57.64%
Birthday 33.32% 15.38% 35.94% | 53.33% 70.87%
WeddingReception 18.65% 22.54% 12.41% | 26.23% 34.70%
WeddingCeremony 35.20% 32.88% 35.04% | 51.78% 66.86%
WeddingDance 56.67% 47.61% 28.00% | 63.75% 72.09%
MusicPerformance 48.19% 37.75% 56.71% | 67.98% 73.93%
NonMusicPerformanc
e 45.21% 53.23% 29.79% | 61.95% 66.15%
Parade 48.70% 39.19% 25.62% | 62.61% 81.12%
Beach 69.99% 47.50% 37.34% | 73.89% 77.49%
Baseball 40.29% 18.38% 9.17% 47.00% 70.27%
Playground 44.59% 30.27% 23.83% | 55.40% 68.00%
Soccer 49.27% 39.17% 17.59% | 56.59% 69.30%
IceSkating 81.18% 65.82% 16.18% | 84.08% 90.67%
Skiing 76.85% 60.26% 29.74% | 76.91% 86.87%
Swimming 68.84% 53.80% 15.35% | 71.56% 79.13%
Biking 36.84% 23.52% 11.36% | 42.14% 62.70%
Cat 34.24% 23.82% 17.40% | 42.15% 55.51%
Dog 25.48% 27.64% 22.10% | 41.24% 57.31%
MAP 46.47% 36.92% 24.91% | 56.21% 68.65%
MAP Derecesi 4 5 6 2 1

Tabloda géruldaga tzere énerilen flzyon yaklasimi sonuglari blytk oranda iyilestirmektedir.
Genel olarak en iyi modaliteden elde edilen %46.47 degerindeki tespit basarisi flizyon
modull araciligiyla %68.65’e ¢ikmigtir. Flizyonun iglemi tim konseptlerin tespitinde olumlu
rol oynamaktadir. Ornegin; ses modalitesinden %35.9 basari ile cikarilan Birthday
(Dogumgunu) konsepti Onerilen flzyon yontemiyle %70.87 basar ile tespit edilebilmistir.
Bunun disinda flizyon asamasinda diger konsept tespit skorlarindan faydalanmanin pozitif
etkisi de deney sonuglarinda gdézlemlenmektedir. Ornegin; Soccer (Futbol) konseptinin
multimodal flzyon islemi ile tespit basarisi %56.59 iken; Gol, Oyuncu, Skor, Top gibi baska
konseptlere ait bilgilerin de flizyon islemine katilmasi Soccer konseptinin tespit basarisini
%69.3’e gikarmistir.

3.6 Video Dizin Yapisi (6. Is Paketi)

Videolar yapilari geredi oldukga buyuk boyutlu dosyalardan olusmaktadir ve ¢ok miktarda
anlamsal icerige sahiptir. Bu nedenle yapilacak sorgulamalari hizlandirmak amaciyla bir
dizin/indeks yapisinin gelistirimesi blylk 6énem tasimaktadir. Video veritabani sorgulari
bazen dogrudan anlamsal igerikle yapilabilecegi gibi bazen de drnek nesnelerle (Query By
Example/QBE) yapilabilmektedir. Dahasi, sorgular bazen her ikisini de igerebilir. Ornegin
“Verilen resimdeki aracin hareket halinde oldugu goérintileri getir” seklinde verilen bir
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sorguda ara¢ resim olarak sorguya konulmus durumdadir. Béyle bir sorguda, aracin
bulundugu sahneler aracin alt seviye 6zellikleri kullanilarak belirlenebilir. Aracin hareket
halinde olmasi ise anlamsal bir iceriktir ve bir olay olarak ¢ikarilip veritabaninda tutulmasi
gerekir. Dolayisiyla bu tur sorgulara hizli cevaplar Uretebilmek var olan klasik indeksleme
yontemleriyle mimkin degildir. Bu nedenle video veritabanlari icin alt seviye veriler ile
anlamsal verilerin birlikte indekslenebilecedi coklu boyutu destekleyen bir erisim yéntemine
ihtiyag vardir. Proje kapsaminda alt seviye igerikler (content) ile anlamsal verileri (concept)
birlikte kullanan bir indeks yapisi geligtirilmigtir. Burada icerik, gorsel (dominant colors, color
layout, edge histogram gibi) ve isitsel (audio spectrum projection, audio spectrum spread,
audio spectrum flatness gibi) verilerden c¢ikarilan alt seviye 06zellikleri (descriptors)
tanimlamaktadir.

Amaglanan dizin yapisini gergeklestirebilmek igin iki indeks yapisi birlestirilerek ¢oklu ortam
verilerinin hem anlamsal hem de igerik baglaminda indekslenmesi saglanmistir. Anlamsal
verileri indekslemek icin FOOD-indeks [18], icerikleri indekslemek icinse X-Tree [19] yapilari
entegre bir sekilde kullaniimistir. Bu iki yapi yaprak dugumleri (leaf nodes) seviyesinde
birbirine baglanmak suretiyle birlegtiriimistir. Bu sayede sorgu turlerine gbre indeks yapilari
arasl erigsim mekanizmalari saglanmistir. Asagida bu yapilar ve yaklagimlar 6zetlenmigtir.

FOOD-indeks:

FOOD-indeks yapisi gok boyutlu verileri indekslemek icin uygun bir dizin yapisidir. Sekil-
15’de goruldugu gibi iki farkh kisimdan olusur:

Yol Dizini (Path Index): ilgili goklu ortam nesnesine ve o nesneyi iceren diger tiim nesnelere
erismek igin kullanilan kisimdir. Bu kisimda G-Tree altyapisi kullaniimistir. G-Tree ikili agac¢
yapisina sahip olup, FOOD-indeks kapsaminda ikili verilerin dizinlenmesinde ve
aranmasinda kullaniimaktadir. G-Tree Uzerinde arama yapabilmek igin, ilgili goklu ortamin
dizinlenmek istenilen bilgisi ya da bilgileri 6nce ikili karakter dizilerine ¢evrilir (01101001 gibi).
Daha sonra o ¢oklu ortam nesnesi G-Tree'ye dahil edilir.

Root of the FOOD Index

Non-leaf Nodes
(00 p[or [\ []e—> Leaf Nodes
Record #1 |001110|PIN | 011000 PIN 100001| PIN 101010|PIN 110000| PIN 111001| PIN
Record #2 |001111|PIN R 011101| PIN || 100100| PIN e | 110011| PIN || 111010 PIN Data Buckets
Record #3 [001010[PIN | o 100101 PIN

-I;;;Ijl-l;s-t;-r;t-i;{jﬁa;(-PlN] PN PIN PIN )
¥ A
pufeifes] . [, Directory| L, [ ] L, r: [ |A£|

- -
- -

-

Path Instantiation

e o
. N Nodes
to next
[onJow,jon, ... oo,| | 1]P1[PL]PL]... [P e Pl Pl | - [P Dage
Path instantiations are stored If page size is not enough to store all path instantiations in
in one node _J 1_onenode e i

Sekil-15: FOOD-Iindeks yapisi
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Veri Yiginlari (Data Bucket): Coklu ortam nesnelerine ait ikili karakter dizilerinin ve bu
nesnelere ait olan yol bilgilerinin tutuldugu veri yapisidir. Bu veri yapisi sayesinde bir sorgu
sonucunda istenen tim yollar kolayca erigilmektedir.

FOOD-indeks yapisinin avantajlari sdyle siralanabilir;

e Cok boyutlu verileri dizinlemekte etkin bir yoldur.

¢ Nesne tabanli veritabanlarinda kolaylikla kullanilabilir.

e Belirli mantik gergevesindeki sorgulara cevap verdigi gibi bulanik mantik (fuzzy logic)
sorgularina da etkili bir sekilde yanit verebilmektedir.

e Cok boyutlu verilerin birden fazla bilgisini dizinlemek amaciyla olusturuldugu igin
Olceklenebilirdir, yani dizinlenecek degisken sayisi kolaylikla degistirilebilir (6rnegin
sadece ad-soyad uzerinde dizin olugturulabilecegi gibi, ad-soyad-yas-boy bilgileri hep
birlikte dizinlenebilir).

o Ikili karakter dizileri kullanildigi igin hizlidir.

Bu projede FOOD-indeks yapisi, ¢coklu ortam nesnelerinin anlamsal bilgilerinin dizinlenmesi
icin kullaniimaktadir. Coklu ortam nesnelerinin goruntisel Oznitelik verilerinin (low level
features/contents) dizinlenmesi icin X-Tree ¢ok boyutlu konumsal dizinleme vyapisi
kullaniimaktadir.

X-Tree:

R-Tree ailesinden gelen X-Tree agaci uzaysal nesnelerin indekslenmesinde kullanilan bir
index yapisidir. X-Tree dizin yapisi, B-Tree altyapisini kullanir. B-Tree’de bilgi, belirli kurallari
saglayan dengeli bir agaca yerlestirilirken, R-Tree’de nesneler benzer kurallari saglayan
dengeli bir agac olustururlar.

R1 R4 R11 :

TR3 RS |i |

i i | [R5 Ri3!

| i i |

R10 || !

'R8 ‘ ‘ R14 |

I |

e _____. i |

R12 !
e L e I ol o B B e
[ R2 IiR7  [R18 |
| 1 [R17 [

| =
:R6 ' |

: R16 ! |
g : | R19 :
i1[R15 : |
I R I S— |
|E __________ e I se— |
I ! [
b o o o e mm e e e e e e e mm e em em o mm mm em em e em mm e em Em Em Em Em em = - 4

[RiRrR2][ |
o —
// -\-\-\-‘--“"\1
Bt
E AR
T~ ~ —
. “H\_\ __‘_\_\___‘-\_
l T~ T~ T

(el (a0 [riamiz| | [mia[ris] | [mis[ais] ] [mivAialws]
Sekil-16: Ornek X-Tree yapisi

Agacin ilk seviyesinde, minumum cevreleyen dikdoértgen (minumum bounding rectangle,
MBR) adi verilen ve indeksin kullaniminda filtreleme gorevi yapan dikdértgenler olusturulur.
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Bdylece dizenli bir sekilde olmayan nesneler yerine, onlari c¢evreleyen minumum
dikdortgenler Gzerinde islem yaparak, indeks performansi 6nemli oranda arttirimis olur.
Ornek bir X-Tree yapisi Sekil-16'da gosterilmistir.

X-Tree yapisi konumsal bilgileri indeksledigi icin, ¢oklu ortam verilerinin nasil X-Tree ile
indekslenecegi konusu 6nemlidir. Bu baglamda ¢oklu ortam verilerinden ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri (feature vectors) kullanilir. Bu vektdrler sayesinde ¢oklu ortam verileri matematiksel
olarak tanimlanmis olur.

data city;
title 'Analysis of Flying Mileages Between Ten U.S. Cities':
input ({atlanta chicago denver houston losangeles
miami newyork sanfran seattle washdc) (5.)
@56 city §15.;
datalines:;
0 Atlanta
587 1] Chicago
1212 920 1} Denver
701 940 879 0 Houston
1936 1745 831 1374 1] Los Angeles
604 1188 1726 968 2339 1] Miami
748 713 1631 1420 2451 1092 0 Hew York
2139 1858 949 1645 347 2594 2571 1] San Francisco
2182 1737 1021 1891 959 2734 2408 678 0 Seattle
543 597 1494 1220 2300 923 205 2442 2329 o Washington D.C.
Sekil-17: Mesafe tablosu
Analysis of Flying Mileages Between Ten US. Cities
Il Il Il Il Il Il
T T T T T T
TE0 T T
+ Atlanta
00 T
ey 4 Wushingtong T
+
o # Seattle Mew York
8
%)
E QT * Los Angales -
[} Chicage &
# Denwver
—250 T * San Franaisc 4 Heusten T
=50 & Miomi —+
=750 T T
I I I I I I
=70 =500 =280 [u] 260 00
Dimensicon 1

Sekil-18: LMDS sonucunda konumsal yerlestirme

Bu noktada, 6znitelik vektorlerin boyutlari sorun teskil etmektedir. Clnkl X-Tree yapisi ¢ok
boyutlu durumlarda performans sikintisi gekmektedir. Bu sorunu asmak igin ise ¢ok boyut
Olceklendirme (Multidimensional Scaling) yaklasimi kullanilmistir. Cok boyut 6lceklendirme
isleminde esas amag sayica ¢ok fazla olan boyutlardan daha az sayida boyutlara indirgeme
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yapmaktir. Bu sayede orijinal veri dagiimi ¢ok bozulmadan etkin erisim yapilmasi
hedeflenmektedir. Bu calismada Landmark tabanli ¢ok boyut Olgeklendirme (LMDS)
yaklasimi kullaniimigtir. Yapilan testler neticesinde, LMDS kullanan bir dizin yapisinin ¢oklu-
ortam verilerinin dizinlenmesi icin etkin bir ydntem oldugu sonucuna variimigti.

LMDS yaklasiminda ihtiya¢g duyulan, nesneler arasi mesafelerin bulundugu bir matristir.
Normal ¢ok boyut dlgceklendirme yaklasimina gore farki ise, tum nesneler yerine belirli ve az
sayida nesneler segilerek (landmarks) ¢ok boyut 6lgeklendirme yapilmasidir. Boylelikle
performans kazanci elde edilmis olunur. Ornek olarak, sadece sehirlerarasi mesafelerin
bilindigi bir ortamda ($ekil-17), bu sehirlerin birbirine olan konumlari LMDS sayesinde
gergegine ¢ok yakin sekilde tanimlanabilir (Sekil-18).

Bu projede ise, X-Tree yapisinin ihtiyag duydugu koordinat bilgileri, coklu ortam verilerinden
cikarilan 6znitelik vektorlerinden elde edilmektedir. Bu surecte 6znitelik vektorleri kullanilarak
nesneler arasi mesafeler hesaplanmis ve bu mesafe tablosu LMDS yaklagimina girdi olarak
verilerek konumsal koordinatlar elde edilmisti. Son asamada da X-Tree yapisi bu
koordinatlar kullanilarak olusturulmustur.

FOOD-Index X-Tree

Sekil-19: Multimedia dizin yapisi

Proje kapsaminda gergeklestirilen nihai dizin yapisi Sekil-19'da verilmigtir. Anlamsal verilerin
indekslenmesi igin yine bu projenin arastirmacilar tarafindan gelistiriimis olan FOOD indeks
yapisl, alt seviye iceriklerin indekslenmesi icin de X-Tree indeks yapisi kullaniimistir. Yaprak
nodlar seviyesinde iki dizin yapisi birbirleriyle iligkilendirilerek her iki dizin yapisindan da ilgili
video ¢ekim bilgilerine erisim mimkiin hale getirilmistir. indeksleme mantigi Sekil-20’'de
gorsel olarak verilmigtir. Bir video ¢ekimlere ayriimaktadir. Her ¢ekim Uzerindeki asagidaki
bilgiler ¢ikariimakta ve indekslenmektedir.

a) Gorsel verilerden cikarilan anlamsal bilgiler (FOOD)
b) Ses verilerinden ¢ikarilan anlamsal bilgiler (FOOD)
¢) Metin verisinden ¢ikarilan anlamsal bilgiler (FOOD)
d) Gorsel nesnelerin alt seviye 6zellik bilgileri (X-Tree)
e) Ses nesnelerinin alt seviye 6zellik bilgileri (X-Tree)
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Gérsel Anlamsal
nesne bilgiler
(alt seviye {ROrGntd ve
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Video (Shot)

Metin

Ses {roetines
sakanlan

F 3 'y

nesneler

Sekil-20: Multimedia dizin yapisi

Sorgularda indeks yapisinin kullanilmasi:

Geligtirilen dizin yapisi hem anlamsal veriler hem de icerik verileri Uzerinden sorgulama
yapma imkani saglamaktadir. Sorgulama sonucunda donen cevaplar ile ilgili video
cekimlerine hizlica ulasilarak gekimler izlenebilmektedir. Temel olarak ug farkli sorgu tipinde
dizin yapisinin kullanildigini sdylemek mumkunddr:

1. lgerik sorgulamalari (query by content)

Coklu ortam veritabanlarinda, 6rnek nesnelerle (Query By Example/QBE) sorgulama
yapilmasi énemli bir ihtiyagtir. “6rnek olarak verilen resimdeki arabaya benzer arabalarin
oldugu video cekimlerini getir’ turinden sorgulamalar yapilabilmektedir. Gelistirilen dizin
yapisi X-Tree araciligiyla bu tir sorgulamalarin etkin olarak cevaplanmasini saglamaktadir.

Bu tur bir sorgulama asagidaki adimlarla gergeklestiriimektedir:

a) Oncelikle, verilen gorsel nesnenin (sesli sorgulamalarda ses nesnesinin) alt seviye
Ozellikleri ¢ikarilir ve LMDS kullanilarak koordinati hesaplanir.

b) Arkasindan, aranan nesneye X-Tree ile dizin yapisi GUzerinden ulasilir.

c) Sorgu sartlarini saglayan nesneler cevap listesine eklenir.

d) Sayet cevap nesnelerinin (sadece nesnenin kendisi degil de) tium erisim yolu
gerekiyorsa, X-Tree ile FOOD indeks arasindaki baglantilar kullanilarak ilgili
nesnelerin Pl’lari donulur.

2. Anlamsal verilerin sorgulanmasi (query by concept)
Diger bir sorgu tipi nesnelerin 6znitelikleri kullanilarak yapilan sorgulardir. Oznitelikler normal
metin tlrinde degerlere sahiptir ve FOOD Indeks yapisi Gzerinden bu tir nesnelere ulagsmak
muUmkundur. Bu tdr sorgularda izlenen adimlar soyledir:

a) Sorgu nesnesi igin bir bit dizini olusturulur.

b) FOOD index Uzerinden ilgili nesneye ulasilir ve nesnenin Pl bilgisi cevap olarak

dondlar.

Bu sorgu turtinde X-Tree tarafi hi¢ kullanilmaz.

3. Anlamsal veri ve igerigin birlikte sorgulanmasi (Query by concept and content)
Geligtirilen dizin yapisinin en biylk avantaji hem anlamsal verinin hem de alt seviye icerigin
birlikte sorgulanabilmesidir. Sayet sorgu, her iki veri tipinde de sartlar (condition) i¢eriyorsa,

bu durumda hem FOOD indeks hem de X-Tree indeks yapisinin kullaniimasi gerekmektedir.
Bu tur sorgularda, oncelikle FOOD indeks kullanilarak aday nesneler c¢ikarilmakta, daha
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sonra X-Tree Uzerinden gidilerek igerikle ilgili sartlari da saglayanlar belilenmekte ve kesin
cevap Uretilmektedir.

3.7 Veritabani Entegrasyonu (7. Is Paketi) ve Prototip Sistemde
Gelinen Son Durum

Proje kapsamindaki ana modiiller farkl is paketleri olarak planlanmig ve ayri ayri gelistirilmis
ve test edilmistir. Bu moduller asagida listelenmistir:

Goruntuden anlamsal bilgi cikarma moduli (gorsel anotasyoncu) (2.is paketi)
Metinden anlamsal bilgi ¢cikarma moduli (metinsel anotasyoncu) (3.is paketi)
Sesten anlamsal bilgi ¢cikarma moduli (isitsel anotasyoncu) (4.is paketi)

Bilgi flizyon moduli (5.is paketi)

Veritabani/Depolama moduli (daha once gelistirilmisti)

Dizin modulu (6.is paketi)

Modiillerle ilgili calismalarin tamamlanmasindan sonra, bu modiillerin birlestirilerek tim
islemlerin tek bir kullanici araylziinden yoénetilebilir bir system haline getiriimesine yonelik
calismalar yapilmistir. Bu c¢alismalar sonucunda olusturulan sistemin mimarisi yukarida
Sekil-1’de verilmis ve olusturulan mimari yapi Genel Bilgiler bashgi altinda zaten
aciklanmisti. Verilen mimari yapi icerisinde, ¢ikarilan verilerin tutuldugu Akilli ve Bulanik
Nesneye Dayali Veritabani, proje arastirmacilarinin daha énce TUBITAK 1001 - 106E012
Projesi kapsaminda gelistirdikleri bir drinddr [20]. Akilli ve Bulanik Nesneye Dayali
Veritabani modeli, bulanik nesneye dayali bir veritabani ile bulanik nesneye dayali bilgi
tabaninin entegre edilmesi ve bunlarin Ust seviyede ortak bir dil ile kullanilabilmesi temeline
dayanmaktadir. Modelin alt seviyesinde nesneye dayali veritabani, buyidk boyutlardaki
verilerin depolanmasi ve sorgulanmasi igin, nesneye dayali bilgi tabani ise uygulama alani ile
ilgili cikarim kurallarinin tutulmasi ve islenmesi icin kullaniimaktadir. iki sistem, képri olarak
isimlendirilen bir yapi ile entegre edilmistir. Koprd, ayni zamanda kullaniciyi modelin
karmasik yapisindan soyutlayarak veri ve bilgi yonetiminin ortak bir dil ile sorgulanmasina
imkan saglamaktadir. Bu proje kapsaminda, bir XML veritabani da eklenerek Uzerinde
denemeler yapilmistir.

Cikarilan anlamsal bilgiler veritabaninda dort ayri veri grubu olarak tutulmustur. Bunlar,
gorsel, isitsel ve metinsel verilerden elde edilen sonuglar ile flzyon islemi sonucunda elde
edilen sonuclardir. Buradaki amag, 6rnegin sadece goérlUntuden anlamsal bilgi ¢ikarimi
sonugclari Uzerinde veya sadece sesten anlamsal bilgi ¢cikarimi sonuglari tzerinde sorgular
yapma imkani saglamak ve sonugclari ayri ayri gérmek ve degerlendirebilmektir. Baglangicta
sadece flzyon islemi sonucunun veritabaninda tutulmasi planlanmis olmasina ragmen,
gelinen asamada tim cikarim sonuglarinin ayri ayri tutulmasinin sistemin degerlendirilmesi
agisindan daha iyi olacagi sonucuna variimistir. Sonucgta da bu uygulamanin ¢ok daha esnek
sorgulama imkani sagladigi gérilmustar.

Geligtirilen sistemi yonetmek Uzere, iki farkl arayuz olusturulmustur. Bunlardan birincisi yeni
bir videonun sistem yuklenmesi ve anotasyon islemleri icin kullanilmaktadir. Ikincisi ise
sorgulama iglemleri icin gelistirilmistir.

Sekil-21, Sekil-22 ve Sekil-23’te birinci arayiz ile ilgili érnekler verilmistir. Sekil-21'de
anotasyonu yapilacak bir videonun ilk adim olarak sisteme ylklenmesi yapilmaktadir.
Bundan sonraki anotasyon adimlari videonun sisteme ylklenmesinden itibaren
baslamaktadir.
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Sekil-22: Gorsel anotasyon ekrani

Sekil-22'de gorsel anotasyon islemi gorilmektedir. Otomatik anotasyon sonucunda c¢ikarilan
segmentler ve secilen segmentin  nesne olarak nasil siiflandinldigi  ekranda
gorilebilmektedir. Kirmizi gergeve igerisindeki nesne otomatik olarak 1.0 skoru ile
“football_player” olarak siniflandiriimistir (gérintinin hemen altinda). ilk bes otomatik
siniflandirma sonucu ekranda gorilebilmektedir. Kullanici, bu ekran Uzerinde isterse
otomatik siniflandirma sonucunu dedgistirebilir (hatali siniflandirmalarda bu gerekli olabilir),
ilave oznitelikler girebilir ve sonucu veritabanina kaydedebilir.

Sekil-23’'te ise sesten anlamsal bilgi ¢ikarimi islemi gértulmektedir. Bir video ¢ekiminin ses
verileri daha kliglk pargalara bollinerek akustik siniflara ayrilmaktadir. Bir video ¢ekimine ait
ses verisinin segmentleri, bu segmentlerin baglangi¢ ve bitis zamanlari, segmentin otomatik
siniflandirma sonucunda belirlenen akustik sinifi, sinifin belirlenmesindeki skoru ekranda
gorulebilmektedir. Akustik siniflara bagh olarak ¢ikarilabilen daha Ust seviye anlamsal bilgiler
varsa (semantic class) onlarda ekranda gorulmektedir. Goérselde oldugu gibi c¢ikarilan
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sonuglar,

kullanici

yapilarak (hatalar arindirilarak) kayit islemi tamamlanabilir.
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Sekil-24: Sorgu ekrani

Sorgu arayuzu ile ilgili bir sorgu ekrani da Sekil-24'te verilmigtir. Araylzde farkl sorgu tipleri
icin farkli sekmeler olusturulmustur. Verilen 6rnekte ¢oklu modalite (multi-modal query) ile
sorgu yapma ekrani gérilmektedir. Ekranda dért farkli sorgu sarti girilebilmektedir. Ekranda
g6rilen sorgunun dogal dilde yazilmis hali soyledir:

Goruntiden “bina (building)”, sesten “helikopter”, metinden “eylul” ve konsept olarak
(goruntl ve ses verilerinden ¢ikarilan (st seviye anlamsal bilgi) “sehir gérintiisi
(cityscape)” bilgilerini iceren video ¢ekimlerini (shot) getir.
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Sorgu sonucu ekranin sag-alt kdsesinde listelenmektedir (yesil-beyaz satirlar). Buradaki her
satir, cevap olarak donulen bir video ¢ekimidir (shot). Bunlardan istenenin Gzerine tiklanarak
(mavi satir) goriinti érnekte oldugu gibi izlenebilmektedir.

3.8 Farkli Alan Uygulamalari ve Testler (8. Is Paketi)

Gelistirilen prototip sistem yukarida anlatildigi Gzere, modduller halinde gelistiriimis ve her
modul bulunabilen uygun veri setleri ile test edilmistir. Bu testlerle ilgili sonuclar zaten
yukarida ilgili béliumlerde verilmistir. Bu is paketinde ise gelistirilen sistemin entegrasyon
sonrasinda bir buttin olarak test edilmesi amacglanmistir.

Tum sistemi test edebilecek herkese agik olan uygun hazir bir veri seti (géruntl, ses ve
metin agisindan ortak kullanilabilecek) bulunamamistir. Bu nedenle, kendi veri setimizi
olusturarak gelistirmis oldugumuz sistem Uzerinde c¢ok sayida testler yapilmigtir. Test
verilerinin olusturulmasinda NTV haber kanali yayinlarindan alinan haber videolari
kullaniimistir. Olusturulan veri setinin dzellikleri séyledir:

76 video

1571 cekim (shots)

4428 gorsel nesne (visual objects)

2428 isitsel nesne (audio objects)

2796 metin nesnesi (text objects)

7719 Ust seviye anlamsal konsept (semantic concepts)

Cikarilan bu veri seti 6ncelikle sistemin ilgili moddllerinin egitiminde kullanilmistir. Ornegin,
gorsel nesneler ile Goérsel Anotasyoncu Modilinin egitimi yapilmistir. Diger taraftan, bu
veriler veritabanina indekslenerek girilmistir. Dolayisiyla, index ve sorgulama modullerinin
test edilmesinde bu verilerden yararlaniimistir.

Ayrica, Anlamsal Bilgi Cikarim Sisteminin bir butiin olarak testi igin ise yine NTV haber
videolarindan kisa videolar segilmistir. Bu videolar siteme yuklenerek bastan sona anotasyon
islemleri otomatik olarak denenmistir. Otomatik anotasyon sonucunda c¢ikarilan anlamsal
bilgiler veritabanina eklenerek Uzerinde degisik sorgular yapiimistir. Otomatik anotasyon
sonucunda oldukga anlamh sonuclar c¢ikmakla birlikte gurilti olarak niteleyebilecegimiz
sonuclar da ¢ikabilmektedir. Videolarda otomatik anotasyonun zorlugu diastndldiuginde, bu
tir sonuclarin ¢ikmasi dogal kabul edilmektedir. Sistemin bir bitlin olarak performansinin
Olcllmesi arzu edilmesine karsilik, bu amacla kullanabilecegimiz nitelikte hazir bir veri setinin
olmamasi bu konuda sorun olusturmustur. Kendi Urettigimiz veri seti ise, sistemin dogru
calisirliginin gésterilmesi (prove-of-concept) agisindan yeterli olmustur. Ancak, daha ciddi bir
performans Olcimi yapilmasi agisindan c¢ok daha bouyldk bir veri setinin  gerekli
oldugudegerlendirilmigtir.

Sonug olarak, proje sonunda, Sekil-1 de verilen mimari yapi bir prototip sistem olarak
basariyla gerceklestiriimis ve dogru ¢alisirhigi yapilan testlerle gosterilmistir.
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4. BULGULAR

Geligtirilen prototip sistem ile videolarin goérintl, ses ve metin verileri kullanilarak
(multi-modal) anlamsal bilgilerin otomatik olarak c¢ikariimasi, uygun formatlarda
saklanmasi ve daha sonra da etkin bir gekilde sorgulanabilmesi konularinda bir
konsept ispatlama (proof of concept) ¢calismasi yapilmistir. Yapilan ¢alisma, bir video
ile ilgili bilgi ¢cikarimi, ¢ikarilan bilginin depolanmasi ve en sonunda da sorgulanmasi
sureclerinin tamamini kapsayan butun bir sistemi ortaya koymasi agisindan 6nemlidir.
Proje sonunda ulasilan sonuclar, bu konuda dogru adimlar atildigini géstermektedir.

Videolarin igindeki nesneler, bu nesnelerin gerceklestirdigi olaylar, nesnelerin
birbirleriyle olan mekansal iligkileri, olaylarin birbirleriyle olan zamansal iligkileri gibi
anlamsal verilerin ¢ikarilmasi gunimuzde onemli bir gereksinim haline gelmigtir.
Anlamsal verilerin ¢gikariminda ise videonun sagladigi gorsel, isitsel ve metinsel tim
kaynaklarin kullanilmasi daha  basarii sonuglar alinmasini saglayacaktir. Bu
calismada elde edilen sonuglar, videoda mevcut olan ¢ degisik veri tipinin birlikte
kullaniimasi durumunda bilgi ¢ikarimindaki basari oraninin artacagini géstermektedir.

Videolardan anlamsal bilgi ¢gikariminda gorsel, isitsel ve metinsel verilerin tamaminin
kullaniimasi basari oranini artirmasina karsin, ana veri kaynaginin goérsel veri oldugu
sonucuna varimistir. Ses ve metin verileri, gorsel veriden elde edilen sonucun
basarisini ylkseltmek veya goérsel veriden elde edilemeyen bilgilerin ¢ikariimasi
amaciyla kullanilabilir. Gérsel verinin hi¢ dikkate alinmadigi durumlar ancak bazi 6zel
uygulamalarda ve sorgularda iyi sonuglar verebilmektedir.

Gelistirilen sistemin performans dlgumlerinde uluslararasi makale ve bildiri yayinlanma
sansini yukseltmek amaciyla var olan ve bilinen veri setlerinin kullaniimasi tercih
edilmistir. Ancak, her U¢ modaliteyi iceren ortak kullanilabilecek bir veri seti
bulunamamistir. Bu nedenle, mimkin olan yerlerde uluslalarasi bilinen veri setleri,
mimkdn olmadigr durumlarda kendi Urettigimiz video veri setleri ile performans
Olctimleri yapilmistir. Bu nedenle, sistemin her modulinin performansini bastan sona
ayni veri setini kullanarak bir butinlik icerisinde dlgen bir performans 6l¢iim galismasi
yapilamamistir. Yine de tim sistemin performasinin ayni veri seti ile dlgebilmek igin ,
kendi calismalarimizla sinirli miktarda bir veri seti Uretilebilmis ve bu veri seti hem
sistemin dogru calisirligini gostermek (proof of concept) ve hem de sinirli da olsa
performans amacli kullanilabilmistir. Her tGi¢ modalitedeki anlamsal icerik ¢ikariminin ve
sistemin batinundn performansini daha saglikli élgmek igin her ¢ modaliteyi de iceren
ve saylisal olarak da bizim bu ¢alismada Urettigimizden daha buylk boyutlara ulasan bir
veri setine ihiya¢ oldugunu belirtmekde yarar vardir.

Projenin "goruntiden anlamsal bilgi ¢ikarimi” kisminda, bir ¢ok uygulama alaninda
(6rnegin guvenlik/izleme, spor, haber videolari, vs.) kullanilabilecek bir otomatik
anlamsal bilgi ¢ikarimi sistemi geligtiriimistir. Bu dogrultuda, gelistirilen sistemde,
uygulama alanindan bagimsiz olarak bir ontoloji temelli anlamsal i¢erik meta-ontolojisi
ve Ozel kural tanimlari yapilmis; bu meta-ontoloji ve kural tanimlari kullanilarak ihtiyac
duyulan uygulama alanlari icin gerekli ontolojilerin Uretilmesi kolaylastiriimis ve
standartlagsma yolunda bir adim atilmigtir.

Geligtirilen otomatik anlamsal bilgi ¢ikarimi uygulamasi, mevcut anlamsal video
modelleme ve anlamsal igerik c¢ikarimi calisma alanlarina gesitli acilardan katki
saglamistir. Bunlardan ilki, anlamsal bilgi ¢ikarimi isleminin tamamen otomatik olarak
yapilabilmesidir. Ek olarak, videolar i¢in genel bir ontoloji temelli anlamsal meta-ontoloji
modeli (VISCOM) gelistirilmistir. Ayrica, sinif, iliski ve kural tanimlarina bulaniklilik
(fuzziness) katilarak, anlamsal icerik temsil kabiliyeti ve ¢ikarim basarisinin artiriimasi
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10.

saglanmigtir. Mantiksal igerigin temel tasi sayllan nesnelerin tespit edilmesi igin
otomatik Genetik Algoritma temelli bir nesne c¢ikarimi ydntemi sisteme entegre
edilmistir.

Gelistirilen sistem ile yapilan nesne ve olay ¢ikarimi testlerinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Yapilan testlerde, olay c¢ikariminin basarisinin, dogrudan nesne ¢ikarimina
bagli oldugu, dolayisiyla nesne c¢ikarimindaki basarinin ¢ok 6nemli oldugu tespit
edilmistir. Bu dogrultuda, gerceklestirilen uygulamada, genetik algoritma temelli bir
yontem kullanilmistir. Ancak, genetik algoritma temelli yaklagimin bazen yetersiz
kaldig1 g6zlemlenmistir. Bu gibi durumlarda siniflandirma igin en basarili yontemlerden
biri olarak bilinen Destek Vektor Makineleri (SVM) yonteminden yararlaniimasi gerektigi
sonucuna varimistir.

Genel ses siniflandirma sistemlerinde ses verisi konusma, miuzik ve ¢evresel ses
olarak adlandirilan genel ses kategorilerine ayristirimaktadir. Konusma ve mizik
sesleri bazi tonal ve harmonik karakteristiklere sahiptir ve bu tlr karakteristikler Zero
Crossing Rate (ZCR), Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) ve Spectrum Flux
(SF) gibi yaygin olarak kullanilan ses Oznitelikleri ile uygun bigimde
karsilanabilmektedir. Ancak, bu verilerin birlikte bulundugu (muzik Uzerine konusma,
cevresel ses Uzerine konusma vb.) ses kayitlarinin siniflandiriimasi, farkli ses
karekteristiklerini ifade eden alt duzeyli 6znitelikler ile caligsiimasini gerektirmektedir.
Cevresel sesler s6z konusu oldugunda, bu seslerin yapisal olmayan dogasi ve
genellikle gurtlta benzeri ve diz spektrum karakteristikleri nedeniyle, tanima iglemleri
daha karmasik olmaktadir. Bu tlr karakteristikler, ¢cevresel seslerin taninmasini
insanlar igin bile zor kilabilmektedir. Ornegin, alkis ve yagmur sesleri farkli gevresel
sesler olmasina ragmen, bu sesler insan algisi i¢in bile benzerlikler icerdiginden ayirt
edilmesi zor olabilmektedir. Bu duruma, c¢evresel seslerin dinamik yapisi da etKki
etmektedir. Ornegin, farkli ortam ve/veya zamanlarda farkli sesler benzer olarak
algilanabilmektedir. Cevresel ses siniflandirmada diger bir problem de bu seslerin
cesitliligidir. Bu gesitliligin artmasi, otomatik tanima sistemlerinin performansini dnemli
Olclide disurmektedir.

Bu calismada, oldukg¢a zengin bir igerije sahip olan ses verilerinin hiyerarsik olarak
siniflandiriimasi hedeflenmistir. Cok zengin ve farkh karakteristiklere sahip ses
verilerinin tek bir 6znitelik ile yeterince iyi ifade edilemedidi gézlenmistir. Bu nedenle,
sesin farkli ozelliklerini ortaya cikaran farkli 6znitelik kombinasyonlarinin tanima
basarimlarini artirdi§i goértlmektedir. Deneysel sonuclara gore, 6nerilen ASFCS-H
Ozniteligi, hiyerarsik siniflandirmada SVM siniflandiricisi ile olduk¢a iyi sonuclar
vermektedir. MPEG-7 ASF &zniteligi, ses verisinin kisa-sireli glic spektrumunu oldukca
iyi ifade edebildiginden, genel ses tanima uygulamalarinda MFCC &zniteligine alternatif
olabilecegi gozlenmistir. Diger yandan, bazi cevresel seslerin (alarm, yagmur ve su)
harmonik 6zellikler tasidigi ve bu nedenle, harmonik ses 6zniteliginin gurblz spektral
Ozniteliklerle (MPEG-7 ASF, MFCC) birlestirimesiyle daha yuksek tanima
dogruluklarinin elde edilebilecedi disinuilmektedir.

TRECVID 2007 ve CCV Database gibi olduk¢a popller datasetler Gizerinde yapilan
deneylerin gosterdigi Uzere farkh kaynaklardan elde edilen verilerin bu galigmada
Onerilen flizyon yaklasimi ile birlestiriimesi, tim modalite sonuglarindan (goérintd, ses
ve metinden anlamsal bilgi c¢cikarimi yapan sistemlerin sonuglari) daha iyi sonug¢
vermektedir. Flizyon metodu icinde farkli konseptlere ait bilgilerden faydalanmak, diger
bir deyisle konseptler arasindaki iliskiyi dogrudan flzyon islemi igcinde kullanmak da
sonuglari dnemli derecede iyilestirmistir. Onerilen flizyon metodu sayesinde, TRECVID
2007 datasetinde en iyi sonucu veren modalitenin basarisi genel olarak %16.8
oraninda artmistir. Bunun yanisira CCV Database datasetinde flizyon iglemi
araciligiyla genel olarak %33.8 goreceli performance artisi (en iyi sonug¢ veren
modalitiye gdre -gbrintl modalitesi-) go6zlemlenmistir. Yapilan deneylerde,
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12.

13.

14.

modalitelerin  sonugclarinin  birbirini  tamamlayacak sekilde birlestirildigi sonucu
cikarilabilir. Ornegin; CCV Database datasetinde yer alan WeddingCeremony (diigin
seramonisi) konsepti sadece goérintiden anlamsal bilgi c¢ikarimi yapilarak %35.2
basar ile tespit ediliyorken, sesten elde edilen bilgilerle bu sonu¢ %51.78'e
cikmaktadir. Goérintl ve sese ek olarak metinsel bilgilerin kullanimi ile sonu¢ daha da
artarak %66.86'ya cikmaktadir. Her iki data setinde de, WeddingCeremony
konseptinde oldugu gibi, konseptlerin blyuk ¢ogunlugu icin fizyon isleminin sonuclari
onemli derecede arttirdigi ya da en iyi modalite sonucuna yakin sonuglar verdigi
gbzlemlenmisgtir.

Flzyon sistemin basarisi, baska geleneksel fuzyon ydntemleri ile karsilastirilarak da
kanitlanmistir. Onerilen flizyon yéntemi, karsilagtirilan Ortalama fiizyon (Averaging),
MAX secimi (MAX selection), MIN sec¢imi (MIN selection), lineer agirlikli ortalama
fuzyonu (linear weigted fusion) gibi yontemlerden % 5'ten daha fazla oranda iyi sonug
vermigtir. Tum bu sonuglarin godsterdigi Uzere multimodal bilgi flizyonu otomatik
anlamsal bilgi ¢ikariminda bilgilerin daha ylksek performanslarda elde edilmesini
saglamaktadir.

Goklu ortam uygulamalari igerik olarak ¢ok zengindir ve veritabanlarinda oldukg¢a gok
verinin/bilginin  tutulmasini gerektirmektedir. Cok miktardaki bilgiye hizli erigimi
saglamak Uzere dizin yapilarinin gelistiriimesi bir zorunluluktur. Bu projede videonun
hem anlamsal icerikleri hem de gorsel alt seviye ozellikleri (MPEG-7 features)
kullanilarak bir dizin yapisi geligtirilmistir. Dizin yapisinin erisim hizina énemli katki
sagladigi gézlemlenmistir.

Genelde literatlirde var olan calismalar tek veri tipi Gzerinde yogunlasmistir. Goéranta,
ses ve metin verilerinin her Ugund de kullanan galisma sayisi ¢ok sinirlidir. Bu agidan
calismanin literatire 6nemli katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Coklu-ortam uygulamalarinin anlamsal igeriklerinin otomatik olarak ¢ikariimasi,
depolanmasi ve sorgulanmasi konusundaki bilimsel c¢alismalarin sonuglari heniiz
yeterince tatmin edici degildir. Dolayisiyla ¢oklu-ortam (zerinde daha c¢ok bilimsel
arastirmalarin yapiimasina ihtiya¢ vardir. Oniimizdeki dénemde de konu sicak ve
onemli bir arastirma konusu olmaya devam edecektir. Gergeklestiriimis olan proje,
ileriye yonelik olarak da dnemli bir bilgi birikimi saglamistir.
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5. SONUC

Projemizin 6neri dokUimaninda projenin basarisinin asagida verilen iki Olgltle
degerlendirilecegi yer almistir:

o Birinci 6lcit, yapilan akademik galismalarin ve ortaya ¢ikan 6zgin ¢alismalarin
uygun yerlerde vyayinlanmasi sonucu ortaya c¢ikacak bilimsel yayin
performansidir. Bu proje kapsaminda en az sekiz (8) uluslararasi konferans
bildirisi ve en az bes (5) adet de SCI (Expanded) vyer alan dergilerde makale
yayinlanmasidir.

o ikinci dlciit ise amaglanan modelin gergeklenme orani ve performansidir.

Proje sonunda gelistirilen model ve prototip sistemin, akademik diinyada énemli bir boslugu
doldurdugu degerlendiriimektedir. Proje stirecinde 8 adet uluslar arasi dergide (7 adeti SCI-E
tarafindan taranan dergilerdir) ve 21 adet konferanslarda (19 adet uluslararasi, 2 adet ulusal)
olmak Uzere toplam 29 adet yayin yapilmistir (yayinlanmak Uzere kabul alanlar bu rakama
dahildir). Goéruldigi Uzere, hem dergi yayininda hem de konferans yayininda hedeflenen
sayinin Uzerine ¢lkilarak o6nemli bir basari kaydedilmigtir. Ayrica, henlz sonugclari
bilinmediginden bu sayilara ilave edilmeyen projenin son déneminde sunulan makale ve
bildiriler de mevcuttur. Bu nedenle, projeden Uretilen yayin sayisinin bu raporda verilen
rakamlarin Gzerine ¢ikmasi beklenmektedir.

ikinci dlgiit acisindan bakildiginda ise, videolarin goriintii, ses ve metin verileri kullanilarak
(multi-modal) anlamsal bilgilerin otomatik olarak cikariimasi, uygun formatlarda saklanmasi
ve daha sonra da etkin bir sekilde sorgulanmasi islemlerini yapabilen bir prototip sistem
geligtiriimistir. Gergeklestirilen sistem, proje baslangicinda hedeflenen tim islevleri
icermektedir. Dolayisiyla, proje baslangicinda planlanan tim konular tGzerinde galisiimig ve
basarih  sonuglar alinmigstir.  Dolaysiylakapsam acgisindan proje basarih  olarak
sonuclandiriimistir.

ikinci 8lgit agisindan bakilmasi gereken bir diger husus ise ulagilan performans 6lcimleridir.
Yapilan ¢alismalarin performansini kiyaslamak amaciyla mimkin olan yerlerde uluslararasi
veri setleri kullanilarak performans o6lgimleri yapilmistir. Ancak, yukarida Bulgular
béliminde de aciklandi§i Uzere, gbrintl, ses ve metin verilerinden anlamsal bilgi ¢ikarimi
ve arkasindan da bilgi fiizyonu islemlerinin tamaminda ortak kullanilabilecek yeterli bir video
veri seti bulunamamistir. Bu nedenle, sistemin modiilleri sayet mimkinse literatiirde mevcut
arastrimacilarin kullandigi veri setleri ile, mimkun degilse kendi Urettigimiz veri setleri ile test
edilerek performanslari  Olgllmustir. Bunun sonucu olarak, bagka calismalarla
karsilastirmalar modiller bazinda yapilabilmistir. Gerek bu konuda calisan arastirmacilarin
kullandigi acgik bir veri setinin olmamasi nedeniyle gerekse videodaki gorsel, isitsel ve metin
verilerini birlikte kullanan ¢alismalarin ¢ok sinirli olmasi nedeniyle sistemin bir butlin olarak
performansi baska calismalarla kiyaslanamamistir. Sistemin moddllerinin performans
sonugclari genel olarak literatlirde yayinlanan sonuglarla uyumludur. Gergeklestirilen yayinlar,
Onerilen modelin akademik dunyada kabul gérdagunun bir gostergesidir.

Gergeklestirilen prototip sistem, 6nerilen modelin uygulanabilirligini géstermesi agisindan

onemlidir. Boylece ortaya konulan konseptlerin pratikte uygulanabilecegini gostermistir. Bu
calisma, bu alanda gelistirilecek UrUnlere de 1sik tutacaktir.
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Bu proje videolarin géruntl, ses ve metin verileri kullanilarak (multi-modal) anlamsal bilgilerin
otomatik olarak cikarilmasi, uygun formatlarda saklanmasi ve daha sonra da etkin bir sekilde
sorgulanabilmesi konulariyla ilgili olarak belirli bir bakis acgisi getirmektedir. Ancak, oldukcga
kapsamli bir konu olmasi nedeniyle bu alanda ¢ézilmesi gereken daha ¢ok sorun mevcuttur.
Bu proje kapsaminda edinilen tecribe ve bilgi birikimine dayanarak bu alanda Uzerinde
¢alisma yapilmasi gerektigini dislindiguimuiz konular asagida verilmistir:

GUnUmuzde veritabanlarina video igerisinde yer alan anlamsal veriler genelde manuel
olarak girilmektedir. Olduk¢a zahmetli olan bu isi otomatiklestirecek sistemler gelistirmek
onemli bir calisma alani olusturmaktadir (videodan otomatik anlamsal igerik ¢ikararak
veritabanina kaydetmek). Yapmis oldugumuz bu galisma, konuyla ilgili nemli sonuglar
icermekle birlikte, konunun zorlugundan dolay! bu konudaki ¢alismalarin artarak devam
etmesi gerekmektedir.

Gorsel veri agisindan, kamera agilarinin ve 3. boyuttaki hareketlerin de dikkate alinarak
konumesal iligki gikarimi igleminin iyilestirilmesi yapilabilir.

Bu calismada, genetik algoritma tabanli bir nesne gikarimi yontemi kullaniimigtir. Goérsel
nesne c¢ikarim yodnteminin, anlamsal bilgi ¢ikarim sirecindeki en 6nemli mekanizma
oldugu dusinilmektedir. Dolayisiyla, bu konuda daha etkin yéntemlerin gelistiriimesine
intiyag vardir.

Gorsel veriden bilgi ¢ikariminda, nesne, uzamsal ve zamansal iligki ¢ikarimi ve en
sonunda da olay ¢ikarimi adimlari uygulanmistir. iligkilerin ve olaylarin ¢ikariimasinda
sadece gorsel nesne verilerine dayall bir meta-ontoloji modeli kullaniimistir. Bu yapinin
gorsel, isitsel ve metinsel tim Kkipleri icerecek sekilde genisletimesi de bu konuda
yapilabilecek bir ¢alismadir.

Metinden anlamsal bilgi ¢ikarimi ile ilgili olarak; hem varlik ismi tanima hem de olay
¢ikarimi igin Umit verici degerlendirme sonugclari elde edilmistir. Ancak, bu sonuglari
iyilestirmek igin her iki konuda da farkli yéntemlerin denenmesi, daha fazla isaretlenmis
veri (annotated data) kimesi olusturarak ve kullanarak farkl istatistiksel ve makine
o6grenimi yontemlerinin denenmesi ve olay cikarimi i¢cin géz 6nlinde bulundurulan olay
tiplerinin arttirlmasi, bu konuyla ilgili yapilabilecek ilave ¢calismalardir.

Sesten anlamsal bilgi cikarimi asamasinda, ses verileri alti (sessizlik dahil) ana
kategoriye gore siniflandinimigtir. Bu siniflardan “cevresel ses” sinifi kendi igerisinde 13
alt sinifa ayristinimigtir. Elde edilen ses siniflari, genel ses tanima uygulamalarinin
yanisira video icerik analizinde de énemli bir rol oynamaktadir. Ses verisinin ¢ok zengin
bir igerige sahip olmasi nedeniyle, bu konudaki ¢alismalarin devam etmesi
gerekmektedir.

Flzyon ydntemi her ne kadar iyi sonu¢ verse de basarimin daha da artmasi i¢in bazi
iyilestirmeler yapilabilir. Calismanin genisletilebilecedi bu alanlar asagida siralanmistir:

0 Her konsept icin olusturulan SVM modelinde sabit bir kernel fonksiyonu kullanmak
yerine her konsept icin en uygun kernel fonksiyonunu otomatik olarak bulan bir
yontem gelistirilebilir.

o Modalitelerin zamansal eslenmesinde kullanilan ydntem gelistirilebilir. Ornegin;
flzyon sirasinda sadece gorsel cekime (shot) denk gelen metinsel verileri kullanmak
yerine, komsu cekimlerdeki metin verileri de belirli oranlarda fluzyon iglemine
katilabilir.

a7



0 Bazi konsepter dogrudan tek bir modaliteye bagh olabilir ve diger modalitelerden
gelen bilgiler flizyon islemi sirasinda faydali olmayip gurilta (noise) gorevi goérebilir.
Bu durumda uygun modalitelerin secilmesi icin kullanilan Relieff tabanli yaklagim,
diger yaklagsimlarin da analiz edilmesi ile degistirilebilir ya da gelistirilebilir.
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