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Ozetce —Géorsel nitelik 6grenme ve kullammi, son yillarda
bilgisayarh gorii alaninda sikhikla arastirilmaya baslanms bir
konudur. Bu calismamizda, gorsel nitelik 6grenmeye, hangi alt
diizey ozniteliklerin daha anlamh ve verimli sonuclar verdigini
arastirmaylr amaclamaktayiz. Bu kapsamda, renk ve sekil bil-
gisini farklh detaylarda ele alan alt diizey ozniteliklerin, nitelik
siniflandirmaya katkis1 arastirilmis, ve deneysel olarak deger-
lendirilmistir. Elde edilen sonuclar, ozellikle renk ve yerel sekil
bilgisini bir arada kullanan colorSIFT o6zniteliklerinin ve yine
yerel sekil bilgisini kodlayan yerel ikili oriintii (LBP) oznite-
liklerinin gorsel nitelik simiflandirmada etkili oldugunu ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler—Gorsel nitelikler, alt-diizey oznitelikler, col-
orSIFT, LBP.

Abstract—Recently, visual attribute learning and usage have
become a popular research topic of computer vision. In this work,
we aim to explore which low-level features contribute to the
modeling of the visual attributes the most. In this context, several
low-level features that encode the color and shape information in
various levels are explored and their contribution to the recogni-
tion of the attributes are evaluated experimentally. Experimental
results demonstrate that, the colorSIFT features that encode local
shape information together with color information and the LBP
features that encode the local structure are both effective for
visual attribute recognition.

Keywords—Visual attributes, low-level features, colorSIFT, LBP.

I. GIRIS

Gorsel nitelik 6grenimi, bilgisayarli gorii literatiiriine son
yillarda dahil olmaya baglamis bir konudur. Gorsel nitelik-
ler, insanlar tarafindan anlamlandirilabilen orta-diizey gorsel
kavramlar olarak nitelendirilebilir, ve en dnemli 6zelliklerinden
bir tanesi, kategoriler arasinda paylasilabilir olmalaridir. Nite-
likler kenar, ilgi noktast betimleyicileri gibi diisiikk seviye
ozniteliklerden daha yiiksek, yiiksek seviye kategorilerden de
daha diisiik 6zellige sahiptir. Temel olarak gorsel nitelikler, ka-
tegorilerin icindeki daha kiiciik kavramlari ifade eder. Ornegin,
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“agag, insan, gokyiizii" gibi genel nesne tanima problemindeki
smif etiketleri yiiksek kategoride bilgileri icermektedir. Bunun
yaninda “dogal, yesil, uzun sach" gibi kavramlar ise gorsel
niteliklere denk gelmektedir. Burada goriildiigii gibi bu nite-
likler insanlar tarafindan da anlasilabilirdir. Ayni zamanda
makineler tarafindan da kegfedilebilir 6zellige sahiptir. Genel
olarak gorsel nitelikler, herhangi bir sifat, materyal ya da
fonksiyon nitelik olarak goriilebilir.

Gorsel nitelik 6grenme kapsamindaki temel amac, nes-
neyi ¢esitli acilardan tamimlayan orta diizey kavramlara ait
simiflandiricilarin - 6grenilmesi ve bu siniflandicilarin  son-
rasinda, daha once hi¢ 6rnegi goriilmemis siniflar1 dahi 6gren-
meye (sifir 6rnekli 6grenme, zero-shot learning) yardimeci
olmasidir. Nitelikler aktif ©grenmede nitelik siniflandiril-
mast, nitelik-nitelik iligkilendirilmesi ve nesne-nitelik ilis-
kilendirilmesinde kullanilmaktadir. Bununla birlikte her tiirlii
aramalarda da kullanmilmaktadir. Ornegin kaybolan bir insan1 ya
da herhangi bir su¢luyu aramak i¢in, veya herhangi bir iiriinii
aramak icin kullanilmaktadir. Bu tip aramalar genellikle bir
nitelikle ilgili sorgu ile baglamaktadir ve sorguya gore getirilen
sonuclar iizerine devam etmektedir.

Nitelik modelleri ii¢ tiptir. ik modelde ikili sonuclar
tiretilir (Binary Classifier Confidence). Bu model bir fotografta
gordiigiimiiz kisi i¢in giiliimsiiyor ya da giilimsemiyor sek-
linde iki sonuca indirgedigimiz durumlarda kullanilir. Bir diger
model niteligin ne kadar giicli oldugu (Attribute Strength)
hakkinda sonuglar iiretir. Aymi fotograf icin bu kisi %60
olasilikla giilumsiiyor dedigimiz, nitelige ait kuvvet bilgisi
gosteren durumlardir. Diger bir model ise goreceli niteliklerin
(Relative Attributes) oldugu ve nitelikler arasinda kargilagtir-
mali sonuglarin iiretildigi modeldir.

Bu caligmada yukarida belirtilen modellerden ilki olan ikili
sonuglar iireten nitelik modeli ele alinmistir. Calismamizda
amag, nitelik tanimlamak ve bir resimde bu niteligin olup
olmadigin1 O6grenme agsamasinda, verilen gorsel bir nitelik
icin hangi alt-diizey Ozniteliklerin daha kullanilabilir ve etkin
oldugu aragtirilmasidir. Bu baglamda, verilen goriintiiler iize-
rinde, farkli diizeyde renk ve sekil bilgileri iceren alt-diizey
Oznitelikler c¢ikartilmig ve bu Ozniteliklerin farkli kombinas-



yonlarinin gorsel nitelik 6grenmedeki etkileri aragtirtlmigtr.

Gorsel nitelik degerlendirme acisindan siklikla kullanilan
aPascal [2] denektag1 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler,
colorSIFT ve yerel ikili oriintiiler (LBP) 6zniteliklerinin, doku
oznitelikleri ile birlikte kullanilmasi durumunda gorsel nitelik
simiflandirmast i¢in faydali olacagini gostermektedir.

Bildirinin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir: Bolim
2’de literatiirdeki ilgili ¢alismalardan bahsedilmistir. Daha
sonra Bolim 3’te gorsel nitelik siniflandirma igin kullanilan
yontemin ve cikartilan Ozniteliklerin detaylar1 verilmistir.
Bolum 4’te, aPascal veri kiimesi iizerinde yapilmig olan deney-
lerin sonuglar1 sunulmaktadir. Son olarak, Bolim 5 calisma
sonucunda elde edilen sonuglar1 6zetlemektedir.

II. ILGILI CALISMALAR

Onceki yillarda yapilan cahigmalarda gorsel niteliklerin
farkli siniflandiricilarla 6grenilmesi, bu goriintiilerin niteliklere
sahip olup olmadigi ile ilgilenilmis ve eger varsa konumunun
bulunmasina dair ¢aligmalar yapilmistir [1]. Bu makaledeki
aragtirmanin ana kayna8i olan [2] calismada ise Onceki
calismadan daha kompleks anlamsal ya da materyal niteliklerin
denetimli sekilde ©Ogrenilmesine yer verilmistir. Goriintiiler
icin tahmin edilen nitelikler ile hem nesne tanima hem
de alisilmadik nesnelerin betimlenmesi gerceklestirilmistir.
Nitelikler {izerine yapilan diger bir ¢alismada [10] ise belirli
tipteki nesneler icin niteliklerin otomatik olarak bulunmasi
saglanmigtir.

Daha  once  belirtilen  calismalarda  niteliklerin
bulunmasina yonelik caligmalar yapilirken, varolan nitelik
siniflandiricilarina benzeyen yeni smiflandiricilarin - da
otomatik olarak cikartildigi calismalar [7] yapilmigtir. Bir
diger calismada [3] ise hangi niteligin bir goriintiide daha
baskin oldugu ve hangi niteligin o goriintii icin daha fazla
bilgi verebilecegi bulunmugtur.

Nitelik iizerine yapilan caligmalardan bir digeri [4] ise
goreceli nitelikleri icermektedir. Goreceli nitelikler icin biitiin
egitim kiimesi icindeki veriler nitelikler bazinda siralanmig
ve her nitelik icin bir siralama fonksiyonu 6grenilmigtir. Bu
sekilde verilerin birbirleriyle kiyaslanabilmeleri saglanmustir.

Gorsel niteliklerin kullanildig1 bir ¢ok uygulama vardir.
Bir calismada [5] goriintiilerin ilginglik ve estetiksel yonii
nitelikler yardimiyla bulunmaya calisilmisti. Diger bir
calismada [6] ise kisilerin ne kadar kizgin olduklaria karar
vermede yine gorsel nitelikler kullanilmigtir. Gorsel niteliklerin
en ¢ok kullanildig1 alan ise arama ¢aligmalaridir. Bir calismada
[8] belirtilen ozelliklere gore insanlar aranmistir. Diger bir
calismada [9] ise istedigimiz iiriine goreceli nitelikler ile nasil
etkin sekilde arama yapabilecegimiz iizerine ¢aligilmustir.

III. YONTEM

Bu caligmada nitelik se¢iminde alt-diizey Ozniteliklerin
etkisi ol¢tilmiigtiir. Bu kisimda, ilk olarak kullanilan 6znitelik-
ler anlatilacak, daha sonrasinda gorsel nitelik 6grenmek icin
kullanilan siniflandirma yontemi detaylandirilacaktir.

A. Kullanilan Oznitelikler

Bu calismada verilen goriintiiniin farkli diizeydeki bilgi-
lerini modellemek icin farkli alt diizey oOzniteliklerin per-
formanslar1 degerlendirilmistir. Bu kapsamda, materyal, sekil

ve renk bilgilerini kodlayacak alt Oznitelikler {iizerinde
calisilmigtir. Materyal 6znitelikleri olarak doku tabanli 6znite-
lik olan texton kullanilmigtir [15]. Renk 6znitelikleri kul-
lanilmigtir. Renk 6znitelikleri icin goriintiiniin CIE Lab renk
uzayindaki degerleri alinmistir.

Sekil bilgisini elde edebilmek amaci ile, o©ncelikle
HOG (Histogram of Oriented Gradients) [14] tanimlayicilar
cikartilmisti. HOG 6zniteliklerine ek olarak, yerel sekil ve
renk bilgisini birlegtiren ColorSIFT (Color Scale-invariant
feature transform) [13] tanimlayicilar ile yerel ikili ortintii
tanimlayicilar1 (LBP - Local binary patterns) da alt-diizey
oOznitelikler olarak kullanilmagtir.

Parga bilgisini kullanabilmek amaci ile, bu Ozniteliklerin
hepsi 6znitelik torbasi (bag-of-features) kodlamasi kullanilarak
ifade edilmigtir. Oznitelik torbasi yaklagimi biitiin &znitelikler
icin tek tek uygulanmistir. Renk 6znitelikleri pikseller tizerinde
yogun sekilde orneklendirilmis ve k-ortalamalar (k-means)
kiimeleme yontemi kullanilarak 128 orta merkez noktasina
gore nicemlendirilmisti. Doku texton Oznitelikleri ise her
piksel icin ayr1 ayri hesaplanmistir. Bu texton o6znitelikleri,
k-ortalamalar sonucu 256 merkezine gore nicemlendirilmistir.
HOG tanimlayicilar i¢in 8x8 bloklardan olusan, 4 piksellik
adim biiyiikliigiine sahip HOG uzaysal piramidi olusturulmus-
tur. Daha sonra bu uzaysal piramit i¢in k-ortalamalar £ = 1000
degeri ile calistirilmis, ve elde edilen 1000 kiime merkezine
gore nicemlendirilmistir.

ColorSIFT [13] tanimlayicilar SIFT tanimlayicilarda goz
ard1 edilen renk bilgisini de SIFT tanimlayicilara eklenmesiyle
olusturulurlar. ColorSIFT tanimlayicilar i¢in kullanilan yontem
de HOG tanimlayicilar icin kullanilan yontem ile aymidir ve
1000 k-ortalamalar merkezine gore nicemlendirilmistir. LBP
tanmimlayicilar i¢in de benzer gsekilde 100 kmeans merkezine
gore nicemlendirilerek Oznitelikler olusturulmugtur.

B. Swmiflandirma Yontemi

Yukarida anlatilan alt-diizey Oznitelikler {izerinde gorsel
nitelik smmiflandiricilart olugturma amaci ile Farhadi ve diger-
lerinin uyguladig1 yontem [2] adapte edilmistir. Bu yontemde,
egitim agsamasinda, egitim veri kiimesi iizerinde c¢ikarilan
Ozniteliklerin her bir gorsel Oznitelik igin smirlayict kutu-
lar(bounding box) i¢inde bulunan 6znitelikler birlestirilmisgtir.

Ogrenme asamasinda nitelik smiflandiricilar icin yararh
olan 6zniteliklerin secimi yapilmistir. Bu islem i¢in 6znitelik-
lerin kiiciik kiimelerine sifir dig1 degerler verdigi i¢in L1 nor-
muyla diizenlenmis lojistik regresyon kullanilmigtir [11]. Bu
kisimda nesneleri ayirt edici 6zellige sahip olabilecek nitelik-
lerin 6grenilmesi amaglanmig ve bu 6zellige sahip olan 6znite-
likler secilmigtir. Sonrasinda secilen bu 6znitelikler tizerinden
gorsel nitelik sinmiflandiricilart lineer Destek Vektor Makineleri
(DVM) kullamilarak 6grenilmistir. Bu calismada toplam 64
tane nitelik siniflandiricist kullanilmigtir. Bu siniflandirict mo-
dellerinin olusturulmasindan sonra, her bir goriintii i¢in bu
siiflandiricilar ¢alistirtlmig ve hangi niteliklerin bu goriintiiye
ait oldugu arastirilmisgtir.

IV. DENEYLER
A. Veri Kiimesi

Deneylerde, gorsel nitelik 6grenme igin 6nemli denektasi
kiimelerinden biri olan aPascal [2] veri kiimesi kullanilmisgtir.



(a) 3D Boxy, Window,

(f) Ocecluded, Head, Ear,

(c) 3D Boxy. Window, (d) Thil, Beak, Head, Eyve, (e) Horiz Cyl, Wing, Jet Nose, Mouth, Hair, Face,

Door, Headlight, Metal, (b) Occluded, Tail, Beak, Wheel, Door, Taillight, Torso, Foot/Shoe, Wing, engine, Window, Metal, Eye, Torso, Hand, Arm,

Shiny Head, Eve, Leg, Feather

Side mirror, Metal, Shiny Feather Glass

Skin, Cloth

Sekil 1: Veri kiimesinden ornekler ve nitelikleri

Bu veri kiimesi Pascal VOC 2008 veri kiimesi kullanilarak
nesne siiflandirilmasi ve taninmasi ¢aligmalart icin de kul-
lamlabilecek sekilde olusturulmustur. Igeriginde "insan, kus,
kedi, inek, kopek, at, koyun, ugak, bisiklet, bot, otobiis, araba,
tren, sise, yemek masasi, kanepe ve televizyon" gibi nesne
kategorileri bulunmaktadir. Her nesne kategorisinde yaklagik
150 ila 1000 adet nesne ©rnegi bulunmaktadir ve toplamda
4340 adet goriintii vardir. aPascal veri kiimesindeki goriintii-
lerin egitim ve deneme kiimelerine ayrimi orjinal veri kiimesi
tamtiminda verildigi sekilde, 2113 goriintii egitim i¢in, 2227
goriintii ise test igcin kullanilmugtir.

Bu veri kiimesi iizerinde, anlamsal gorsel nitelikler icin
etiketlendirme Amazon Mechanical Turk kullanicilarindan
saglanmistir. Bu kapsamda, toplamda 64 tane nitelik tanim-
lanmigtir. Bu 64 gorsel niteligin her biri icin simiflandirma
modelleri olusturulmugtur. Bahsi gegen nitelikler arasinda gekil
bilgisine dayali 2D ve 3D gibi nitelikler, parca bilgisi olarak
kola sahip, bacaga sahip, baga sahip gibi nitelikler ve materyal
bilgisi olarak agactan yapilma, camdan yapilma gibi gorsel
nitelikler bulunmaktadir. Veri kiimesinden Ornek resimler ve
bu resimlerde bulunan gorsel nitelikler Sekil 1°de gosterilmek-
tedir.

B. Deney Sonuclari

aPascal veri kiimesindeki deneyler kapsaminda, Onceki
boliimlerde bahsi gegen Oznitelikler ve onlarin olasi bir-
lesim vektorleri tizerinden nitelik 6grenme performansi deger-
lendirilmistir. Oznitelik vektorlerinin degerlendirilmis olan bir-
lesimleri asagida verilmistir.

1)  Sadece renk Ozniteligi

2)  Sadece HOG tanimlayicilar

3)  Sadece texton Ozniteligi

4)  Sadece ColorSift tanimlayicilar

5)  ColorSift ve texton Ozniteligi

6)  ColorSift, HOG ve texton Ozniteligi
7)  HOG, texton ve renk Ozniteligi

8)  ColorSift, HOG ve renk 6zniteligi
9)  Sadece LBP 6zniteligi
10) LBP, HOG ve renk 6zniteligi
11) LBP, HOG ve ColorSift 6zniteligi
12)  LBP, HOG, ColorSift ve texton Ozniteligi

Deneyler kapsaminda, 6znitelik vektorlerinin birlestirilmesi
erken birlestirme (early fusion) yontemi ile art arda eklenme

Tablo I: Farkli alt diizey 6znitelik kullanimlarinin gorsel nitelik
siiflandirmadaki dogruluk degerleri

Oznitelikler ROC Alam
LBP 0.731
Renk 0.771
Texton 0.758
HOG 0.871
ColorSift 0.875
ColorSift + Texton 0.881
ColorSift + HOG + Texton 0.882
HOG + Renk + Texton 0.886
LBP + HOG + Renk 0.884
ColorSift + LBP + HOG 0.893
ColorSift + LBP + HOG + Texton 0.899
ColorSift + HOG + Renk 0.904

suretiyle gerceklestirilmistir. Deneyler sonucunda elde edilen
sonuglar Sekil 2 ve Tablo I’de sunulmaktadir.

Elde edilen sonuglara gore, tek oOznitelikler arasinda en
yiiksek bagarimi ColorSIFT 6znitelikleri saglamaktadir. LBP
ozniteliklerinin diger 6znitelikler ile birlikte kullanimi bagarimi
artirmaktadir. En yiiksek basarim ise, colorSIFT, HOG ve
renk Ozniteliklerinin birarada kullanilmasi ile elde edilmistir.
Yerel sekil ve renk bilgisinin birlesimindeki sonuglarin daha
iyi degerler verdigi goriilmektedir. Sadece renk bilgisinin kul-
lanim1 ya da sadece yerel sekil bilgisinin kullanimi1 6grenmede
yetersiz kalmaktadir.

V. SONUCLAR

Bu calisma, alt-diizey 6zniteliklerin, gorsel nitelik 6grenme
tizerindeki etkisini incelemektedir. Bu kapsamda, pekcok alt-
diizey oznitelik ¢ikartilmig, ve bu 6zniteliklerin farkli birlegim-
lerinin nitelik siiflandirma performans: iizerindeki etkileri
aragtirllmistir. Yapilan deneyler sonucunda, 6zellikle yerel renk
ve sekil bilgisinin bir arada kullanilmakta oldugu colorSIFT
Ozniteliklerinin nitelik siniflandirmada performansa olumlu
katkida bulundugu gozlemlenmistir. Ilerleyen caligmalarda,
farkli 6zniteliklerin bu cercevede degerlendirilmesi planlan-
maktadir.
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Sekil 2: Gorsel nitelik 6grenme icin farkli 6znitelik kullaniminda elde edilen ROC egrileri.

TESEKKUR
Bu calisma TUBITAK tarafindan 112E149 no’lu Kariyer

projesi kapsaminda desteklenmistir.
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