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Ozetce —Multispektral goriintiilerde bir nesne simfi icin cok
sayida alt kategori icinde o nesnenin tiiriiniin tanimlanmasim
hedefleyen ince taneli nesne tanima problemi ve 6rneksiz 6grenme
senaryosu icin bir yontem sunulmaktadir. Ornegi bulunan simflar
ile yeni ve goriilmemis simflar arasinda bir iliski kurabilmek
icin evrisimsel sinir agindan cikarilan goriintii 6znitelikleri ile
smiflarin yardimcr bilgileri arasinda bir uyumluluk fonksiyonu
ogrenilmektedir. Ornegi bulunmayan simflar icin bilgi aktarm,
bu fonksiyonun en biiyiiklenmesi ile gerceklestirilmektedir. Yar-
dimea bilgi olarak elle etiketlenmis nitelikler, dogal bir dil modeli
ve bilimsel taksonomi ile degerlendirilen modelin performansi
(%15.2) 16 test simifi icin diger yontemlerden daha iyidir.

Anahtar Kelimeler—Orneksiz Ggrenme, ince taneli siniflan-
dirma, nesne tamma

Abstract—We present a method for fine-grained object recog-
nition problem, that aims to recognize the type of an object among
a large number of sub-categories, and zero-shot learning scenario
on multispectral images. In order to establish a relation between
seen classes and new unseen classes, a compatibility function
between image features extracted from a convolutional neural
network and auxiliary information of classes is learnt. Knowledge
transfer for unseen classes is carried out by maximizing this
function. Performance of the model (15.2%) evaluated with
manually annotated attributes, a natural language model, and a
scientific taxonomy as auxiliary information is promisingly better
than the other methods for 16 test classes.

Keywords—Zero-shot learning, fine-grained classification, ob-
Ject recognition

I. Giris

Uzaktan algilanmig goriintiilerin uzamsal ve spektral ¢o-
ziintrligliniin artmas1 ile birlikte havadan ve uydudan ce-
kilmig goriintiilerde yeni ayrintilar ortaya ¢ikmis, bu sayede
yeni nesne siniflarinin algilanmasi ve taninmasi kolaylagmis-
tir. Boylece, uzaktan algilanmig goriintii analizinde en po-
pliler problemlerden biri otomatik nesne tanima olmusgtur.
Hem geleneksel 6znitelikleri kullanan siniflandiricilar, hem de
smiflandirma kurallartyla birlikte 6znitelikleri de dgrenmeyi
amaclayan derin sinir aglari, farkli kaynaklardan gelen veri
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kiimelerinde dikkat c¢ekici bir performans sergilemistir. Bu tiir
verilerin ortak dzelligi, giidiimlii bir 6grenme hedefine yetecek
kadar verinin genellikle bulundugu, kentsel, kirsal ve tarimsal
alanlara ait gorece ayrik siniflar1 icermeleridir. Bu tiir veri
kiimeleri, farkli yaklagimlarin nesnel olarak karsilastirilmasini
saglayarak bagar1 seviyelerini ilerletmede faydali olmustur.
Ancak, uzaktan algilanmig goriintiilerin gesitlili§i halen bir¢ok
aragtirma problemine yol agmaktadir.

Bir nesne sinifi icin ¢ok sayida alt kategori icinde o nesne-
nin tiiriiniin tanimlanmastyla ilgilenen ince taneli nesne tanima
problemi uzaktan algilama literatiiriinde ¢ok az ilgi gormiis
konulardan bir tanesidir. Bu tip problemlerde alt kategori-
lerin ayristirilmasi ¢ok zor olabilmektedir. Bununla birlikte,
varolan siniflandirma modellerinin bu tiir bir tanima gorevine
nasil yaklasacag1 belirsizligini korumaktadir. Ince taneli nesne
tanima gorevi, diger siniflandirma ve tanima gorevlerinden
iki onemli agidan farklidir: kiigiik orneklem biiytiklugu ve
smif dengesizligi. Uzaktan algilama geleneksel olarak bol
miktarda veriden yararlanmasina ragmen, etiket bilgisini elde
etmek siniflandirma ¢aligsmalarinda daima 6nemli bir tikaniklik
yaratmustir. Sturlt egitim verisinin etkilerini azaltmaya yonelik
genel girisimler, parametre kestiriminde ve Oznitelik bulmada
diizgelestirmeyi [1], siniflandirict topluluklarimi kullanmay1 ve
uzamsal ve baglamsal bilgilerden faydalanmay1 [2] icermek-
tedir. Ancak, ince taneli tanima gorevlerindeki diisiik siniflar
aras1 degisinti ve yiiksek smnif ici degisinti istatistiksel ¢oziim-
lerin kullanimini sinirlamaktadir. Etiketli 6rnek yetersizliginin
istesinden gelmek icin bir diger yaklagim, etkilesimli yeni
ornekler toplamak icin aktif 6grenmeyi kullanmaktir [3]. Bu-
nunla birlikte, ince taneli nesne tanimada, verileri gorsel olarak
inceleyerek ¢ok sayida ve cok benzer nesne kategorileri icin
ornek toplama alan uzmanlar i¢in bile ¢ok zor olabilmektedir.
Dahasi, uzamsal olarak dagitik verileri edinme maliyetleri,
saha ziyaretleri yoluyla 6rnek toplama islemini pratik olarak
olanaksiz kilabilmektedir. Ayrica, egitim verilerindeki sinif
dengesizligi de giidiimlii 6grenme sirasinda sorunlara neden
olabilmektedir.

Bu sorunlarin yani sira, daha da zor bir senaryo olarak
simiflarin bazilar icin hicbir egitim ornegi bulunmayan ornek-
siz ogrenme (zero-shot learning, ZSL) problemi ele alinabilir.
Orneksiz 6grenme, daha once ogrendigi kategorilerle, egitim



ornekleri olmayan yeni kategorileri iliskilendirerek bir tanima
modeli olusturmayr amaglamaktadir [4]. Orneksiz 6grenmede
test kategorileri icin herhangi bir egitim Ornegi mevcut ol-
madigindan, tek bagina goriintii verileri egitimde goriilmeyen
ve egitimde goriilen smiflar arasindaki iligkiyi olusturmak
icin yeterli degildir. Bu nedenle, bu iligkiyi kurmak i¢in ara
katman olarak iglev gorebilecek yeni yardimci bilgi kaynaklari
kullanilmalidur.

Uzaktan algilama literatiiriinde, ince taneli nesne tanima
icin Orneksiz 6grenme problemi [5]’te RGB goriintiileri iize-
rinde incelenmigtir. Bu bildiride, orneksiz 6grenme ile ince
taneli nesne tanima problemi uzaktan algilanmis multispektral
goriintiilerde incelenmektedir. Onerilen yaklagim, girdi goriintii
verilerinde gozlemlenen gorsel ozellikler ile siniflarin anlamsal
ozelliklerini tanimlayan yardimci bilgiler arasindaki uyumlu-
Iugu modelleyen c¢ift dogrusal bir fonksiyon kullanmaktadir.
Goriintii icerigi, egitim verisinde goriilen siniflardan 6grenilen
bir evrigsimsel sinir ag1 kullamlarak cikarilmig Oznitelikler
tarafindan modellenmigtir. Kullanilan yardimeci bilgi ii¢ tamam-
layict alandan toplanmigtir. Bunlar, alan uzmanli§in1 yansitan
elle etiketlenmis nitelikler, biiylikk metin derlemesi iizerinde
egitilmig dogal bir dil modeli ve bilimsel taksonominin hiye-
rarsik gosterimidir. Ogrenme asamasinda en biiyiik olabilirlik
ilkesini kullanarak egitimde goriilen siniflardan uyumluluk
fonksiyonunun nasil kestirelecegi ve bu fonksiyonun en bii-
yiiklenmesi ile bilgi aktariminin nasil gerceklestirilecegi gos-
terilmektedir. Ardindan, Onerilen yontem farkli agag tiirlerini
iceren bir veri kiimesinde denenmistir.

Onerilen yontemin ayrintilari Boliim II’de agiklanmuistir.
Deneysel calismalar Boliim III'te verilmigtir. Boliim IV’te ise
sonuglar sunulmustur.

II. YONTEM
A. Orneksiz Ogrenme Modeli

Amacimiz verilen bir goriintiiyli, z € X, hedef siniflardan
birine, y € ), esleyen ayirict bir fonksiyon &grenmektir.
Burada X tim gorintiilerin uzayr ve ) tim nesne sinifla-
rimin kiimesidir. Orneksiz 6grenmenin tanimina gore, egitim
ornekleri sadece egitimde gdriilen siniflardan alinabilir. Bu
siniflar, biitiin simiflarin bir alt kiimesidir ()); C J))). Bu
nedenle, hicbir egitim 6rnegi olmayan goriilmeyen siniflar:
Ve C Y ve YeNYee = () taniyabilen bir model olusturmamiz
geleneksel giidiimlii yontemlerle dogrudan miimkiin degildir.
Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in Oncelikle sinif gosterimi
olarak adlandirilan bir vektor uzayi temsilinin her smif icin
mevcut oldugu varsayilmaktadir. Her bir sinif gosterimi vek-
toriiniin siifin (gorsel) 6zelliklerini betimlemesi beklenir ve
boylece simiflandirma bilgisi, goriilen siniflardan goriilmeyen
simiflara aktarilabilir. Bu bilgi aktarimimi gergeklestirmek icin
bir ' : X x Y — R uyumluluk fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bu fonksiyon, verilen gorintii-simif ikilisini (x,y) sayil bir
degere eslemektedir. Bu deger, x goriintiisiiniin y sinifina
atanmasina olan giiveni temsil eder. Egitimde goriilmemis
siniflarin 6rneklerini tanimak icin kullanilacak olan uyumluluk
fonksiyonunu 6grenirken sadece goriilen siniflarin 6rneklerini
kullanabildigimiz i¢in, F(x,y) fonksiyonu sinif-agnostik bir
model kullanmalidir. [6] ¢alismasini takiben uyumluluk fonk-
siyonu ¢ift dogrusal yapida asagidaki gibidir:

F(z,y) = ¢(x) "W (y). (1
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Sekil 1: Onerdigimiz yontem, ¢(x) goriinti ve (y) smf
gosterimi arasindaki uyumluluk fonksiyonunu, F(x,y), 6gren-
mektedir. F'(z,y), egitimde goriilmeyen siniflarin drneklerini
tamimada kullanilmaktadir.

Bu denklemde ¢(z), goriintii gosterimi olarak adlandirilan d
boyutlu bir goriintii temsilini, ¢(y), m boyutlu bir sinif goste-
rimini, ve W, d x m boyutlu bir matrisi ifade etmektedir. Bu
uyumluluk fonksiyonu, goriintii ve sinif gosterimleri arasindaki
capraz-alan iligkisinin sinif-agnostik bir modeli olarak diisiinii-
lebilir. Yontemin gorsellestirmesi i¢in Sekil 1’e bakilabilir.

Uyumluluk fonksiyonunu 68renmek icin, ¢ok sinifli lojistik
regresyon siniflandiricisinin uyarlamasina dayanan bir yontem
gelistirilmigtir. Sinifa ait sonsal olasilik dagilimi, uyumluluk
degerlerinin softmax sonucu olarak tanimlanmaktadir:

exp (F(z,y))
vey, exp (F(z,y))
Bu denklemde ), C Y, egitemde goriilen siiflarin kiimesini
ifade etmektedir. Ardindan, verilen N egitim Ornegi igin,
F(z,y) uyumluluk fonksiyonunun en biiyiik olabilirlik ilkesi
ile 6grenilmesi amaglanmaktadir. Veri kiimesinin bagimsiz
ozdesce dagilmig orneklerden olustugunu varsayarsak, etiket
olabilirligi su sekilde bulunabilir:

Ne

enbiiyiitme H p(yilzs). 3)
W eRdxm i=1

plyle) = 5 )

En iyileme problemi, egitim 6rneklerinin 6ngoriilen gercek si-
nif olasiliklarini en biiyiikleyen W matrisinin bulunmasi olarak
yorumlanabilir. Esdeger olarak, negatif logaritmik olabilirligi
en kiiciilterek parametreler bulunabilir:

N

enkiictiltme E
WGRd Xm =1

—log p(yi|x;). “

Yerel bir en iyi ¢dziim bulmak ig¢in, stokastik gradyan inisi
(SGI) tabanli en iyileme kullanilmaktadir. Bu yontemin ana
fikri, bir dizi egitim Ornegini yinelemeli 6rneklemek, yigin
tizerinde yaklagik gradyami hesaplamak ve yaklasik gradyam
kullanarak model parametrelerini giincellemektir. Bizim duru-
mumuzda, SGI’nin ¢ yinelemesinde, egitim orneklerinin bir B,
y18in1 iizerindeki Gy gradyan matrisi asagidaki gibi hesapla-
nabilir:

Gi=—>_ Vwlogp(yil:).

1€ By



Bu denklemde, i 6rnegi icin logaritmik olabilirlik teriminin
gradyan1 gOyledir:

Vw log p(yila:) = ¢(x:)e(y:) " — Y plyls)dla:)p(y) "

YE

Verilen yaklagik gradyan igin sade SGI algoritmasi, G;’ye
orantili bir matrisi model parametrelerinden ¢ikararak calig-
maktadir:

Wi+ Wi_q1 — OéGt. ®))

Bu denklemde W, giincellenmis model parametrelerini ve «
(0grenme hizi), SGI yinelemeleri boyunca giincelleme oranini
belirtmektedir.

B. Goriintii gosterimi

Uzaktan algilanmig multispektral goriintiilerde gorsel icerik
temsillerini 6grenmek ve ¢ikarmak icin derin bir evrisimsel si-
nir ag1 (convolutional neural network, CNN) kullanilmaktadir.
CNN kullanilmasinin nedeni piksel tabanli spektral bilgileri ve
uzamsal doku icerigini modelleyebilmektir. Kullanilan mima-
ride sirastyla 5 x 5, 5 X 5 ve 3 x 3 boyutlu filtreler iceren ii¢
evrisimsel katman ve tiimil birbirine bagl sinirlerden olusan
2 katman bulunmaktadir. Uzamsal ¢o6ziiniirliigii kaybetmemek
adima CNN modellerinde yaygin olarak kullanilan biriktirme
(pooling) katmani bu calismada tercih edilmemistir. Bir dizi
benzer derin ve genis mimari incelenmis, sunulan mimariye
ek olarak 3 x 3, 3 x 3 ve 3 x 3 boyutlu filtrelerin bulundugu
evrisimsel katmanlara sahip mimarinin sonuglar1 da paylasil-
migti. CNN modeli, egitimde goriilen siniflar iizerinde ve
logaritmik etiket olabilirligini en biiyiitecek sekilde egitilmistir.
Sinir ag1 egitildikten sonra, orneksiz 6grenme modelindeki
goriintii gosterimi, ¢(x), igin ilk tam baglantili katmanin ¢iktist
olan 128 boyutlu vektor kullanilmigtir.

C. Suuf gosterimi

Smf gosterimi, siniflandirma bilgisinin aktarilmasi i¢in
bilgi kaynagi oldugundan simiflarin gorsel ozelliklerini ifade
etmelidir. Bu amagla ii¢ farkli sinif gosterimi yonteminin
birlesimi kullanilmaktadir: (i) hedef tema alanindan topladi-
gimiz elle etiketlenmis nitelikler, (ii) glidiimsiiz dil modelleri
kullanilarak olusturulmus metin gosterimleri ve (iii) bilimsel
bir taksonomiye dayali hiyerarsik gosterim. Gorsel nitelikler,
nesnelerin parca, doku ve sekil gibi gorsel olarak ayirict 6zel-
liklerini belirleyerek elde edilmektedir. Bu ¢alismada nitelikleri
kullanmak i¢in, Florida Agagclar1 bilgi metnine [7] dayanarak,
agagc tiirleri igin 25 nitelik (ytikseklik, tag yogunlugu, yaprak
sekli, cicek rengi gibi) toplanmustir. Nitelikleri tamamlayan
ikinci yontem olarak, kelimeler ve onlarin baglamlar1 arasin-
daki iligkiyi modelleyen giidiimsiiz Word2Vec yaklagimi [8]
kullanilmaktadir. Word2Vec tarafindan kodlanan anlamsal ilis-
kileri kullanmak icin, Wikipedia makaleleri iizerinde egitilmig
1000 boyutlu bir gosterim modeli kullanilmakta ve agag tiir-
lerinin yaygin adlarinin kelime gosterimleri c¢ikarilmaktadir.
Birden fazla kelimeye sahip kategorilerde, her kelime icin
cikartilan gosterim vektorlerinin ortalamasi alinmaktadir. Kul-
lanilan iiclincti ve son simif gosterimi tiirili, agac tiirleri ara-
sindaki benzerlikleri bilimsel simiflandirmaya dayanarak ifade
etmeyi amaglamaktadir. Taksonomi agacindaki agag tiirlerinin
konumunu ve atalarini ifade etmek icin, [9]’de aciklanan agac-
vektor doniisim semast uygulanmaktadir. Verilen bir agag

tirtine karsilik gelen gosterim vektorii, her bir digim icin
ikili bir deger tamimlayarak ve yalmizca kokten ilgili yaprak
diigiimiine giden yolda goriinen diigtimlere karsilik gelen de-
gerleri 1 yaparak elde edilmektedir. Bu ii¢ gosterim yontemiyle
tiretilen vektorler art arda eklenerek son gosterim vektorii
olusturulmaktadir. Stmif gosterim yontemlerinin detaylari [5]’te
verilmistir.

III. DENEYLER
A. Deney diizenegi

Veri kiimesi olusturulurken, [5]te kullanilan, 40 sinifa
ait sokak agaclarinin konum bilgisi ve isimlerinin bulundugu
GIS verisi kullanilmigtir. Goriintii verisi i¢in ayni calismada
kullanilan RGB gorintiisii yerine, ayni uzamsal alani iceren
WorldView-2 uydusundan cekilmis 8 bantli ve 1.84 metre
uzamsal ¢oziiniirliige sahip multispektral goriintii kullanilmis-
tir. Dolayisiyla her agag, 25 x 25 boyutlu pencereler yerine ayni
alana denk gelecek sekilde 4 x 4 boyutlu pencerelerle temsil
edilmisgtir.

Deney diizenegi giidiimlii ve 6rneksiz 6grenmeyi birlikte
icermektedir. Dolayisiyla, dnyargisiz dergerlendirme sonuclari
elde etmek icin veri kiimemizdeki 40 siif, ortak sinif olma-
yacak sekilde ayrik ii¢ kiimeye boliinmiistiir. Giidiimlii kiimeye
18 smf, ZSL saglama kiimesine 6 sif ve geri kalan ZSL test
kiimesine 16 siif ayrilmistir. Bolmeler kabaca her siniftaki
ornek sayisina gore ayarlanmistir. ZSL dogruluk degerlendir-
mesinde giivenilir bir performans elde edebilmek i¢in, cogun-
lukla en biiyiik siniflar giidiimli kiimeye, en kiiciik siniflar
ZSL saglama kiimesine, geri kalanlar ise ZSL test kiimesine
ayrilmistir. Glidiimlii kiime iki amag i¢in kullanilmaktadir: (i)
CNN modelini giidiimlii siniflandirmada degerlendirmek ve (ii)
giidiimlii kiimeye ait siniflar1 kullanarak ZSL modelini egit-
mek. Giidiimlii simiflandirma deneyleri i¢in sadece gilidiimlii
kiime siniflari kullanilmaktadir. Bu smiflara ait goriintiiler,
gilidiimlii egitim (60%), giidiimlii saglama (20%) ve giidiimlii
test (20%) olarak alt kiimelere boliinmektedir. Bu ii¢ alt kiime,
18 giidiimlii kiime sinifina ait goriintiileri icermektedir ve ZSL
saglama kiimesinden veya ZSL test kiimesinden bir sinifa ait
herhangi bir goriintii igermemektedir. Giidiimlii stmiflandirici-
larin parametreleri secilirken, giidiimlii saglama kiimesindeki
performans en iyilestirilmeye calisilmistir. ZSL deneylerinde,
giidiimlii kiimedeki tiim goriintiiler kullanilarak ZSL modeli
egitilmigtir. ZSL modelinin parametrelerini ayarlamak icin
ZSL saglama kiimesinde orneksiz tanima dogrulugu kullanil-
migtir. Model performansi son olarak egitimde goriillmeyen
smiflart iceren ZSL test kiimesinde degerlendirilmistir. Deney-
ler boyunca performans ol¢iitii olarak, her simifin dogruluk
oraninin ortalamast alinarak bulunan diizgelenmis dogruluk
kullanilmistir. Bu gekilde, ¢ok sayida 6rnege sahip siniflara
yonelik onyargilardan kacinmak hedeflenmistir.

B. Giidiimlii ince taneli simflandirma

ZSL sonuglarini sunmadan 6nce, CNN modeli rastgele
orman siniflandiricist ile giidiimlii bir sekilde Tablo I'de kar-
stlagtirdmistir. Adil bir karsilastirma igin, her iki yontem de
giidiimlii egitim kiimesi iizerinde egitilmig ve parametreleri
giidiimlii saglama kiimesinde ayarlanmistir. Ayrica her bir
egitim Ornegi goriintiisii, yiikseklik ve genislik %0 — %20
aralifinda rastgele kaydirilarak degistirilmigtir. Sonuglardan,



TABLO I: NESNE
TANIMA SONUCLARI (%)

TABLO II: FARKLI
SINIF GOSTERIMLERI

Giidiimlii Stmiflandirma

Rastgele Tahmin 5.6 1C1N ORNEKSiZ
Rastgele Orman (RGB) [5] 15.8 OGRENME
SONUCLARI (%)
Rastgele Orman (Multispektral) 21.3
& &
CNN (RGB) [5] 34.6 & & &
S L
CNN (Multispektral) 36.7
Filtre: (5% 5),(5% 5),(3% 3) : . x5 13s
CNN (Multispektral) '
Filtre: (3x3),(3%3).(3x3) 39.0 x v X 130
Orneksiz Ogrenme (ZSL) X X /o183
v v X 13.5
Rastgele Tahmin 6.3 v x / 134
ZSL (RGB) [5] 14.3 x v/ 146
ZSL (Multispekral) i v v/ 152
Filtre: (5x5),(5%5),(3%x3) ’
ZSL (Multispektral) 15.2

Filtre: (3x 3),(3%x3),(3x3)

siniflandirma yontemlerinin rastgele tahmin temelinden (%5.6)
daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica, RGB
(%34.6) ve multispektral (%36.7 ve %39.0) goriintiiye uygu-
lanmis CNN modelleri, rastgele ormandan (RGB i¢in %15.8,
multispektral igin %21.3) daha iyi ¢aligmaktadir. Hem rastgele
orman siniflandiricisi hem de farkli filtre boyutlarinda CNN
icin, multispektral goriintiiniin RGB goriintiisiinden daha iyi
sonu¢ verdigi gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, CNN yak-
lagimiyla 6grenilmig derin goriintii temsilinin avantajint ve
uzamsal c¢oziiniirliigi RGB goriintilye gore diisiik olmasina
ragmen multispektral verideki spektral ¢oziiniirliigiin 6nemini
gostermektedir. Buna ek olarak, binalar1 agaglardan ya da
yollar1 ¢imden vb. ayirmaya caligsan geleneksel siniflandirma
senaryolarindan oldukga farkli olan ince taneli siniflandirmanin
ne kadar zor bir problem oldugu gozlemlenebilmektedir.

C. Ince taneli orneksiz ogrenme

ZSL modeli, giidiimlii kiime iizerinde egitilmis ve tiim
model parametreleri ZSL saglama kiimesindeki diizgelenmig
dogruluga gore ayarlanmistir. Ayrica egitim siniflarindaki or-
nek sayisi dengesizliginin ZSL modelini olumsuz etkiledigi
gozlemlenmigtir. Bu sorunu hafifletmek icin, her sinifin egi-
tim kiimesi biiyiikliigii en bilyik sinifin biiyiikliigiine esit
olacak sekilde rastgele ek ornekleme uygulanmistir. 16 ZSL
test sinifi lizerindeki ZSL sonuclar1 Tablo I’de sunulmusgtur.
ZSL modelinin rastgele tahmin temelinden (%6.3) daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Dolayisiyla, olasiliksal
ZSL formiillestirmesinin gecerlili§i dogrulanmaktadir.

Goriintii gosteriminin, ZSL performansi iizerinde derin
bir etkisi vardir. RGB gortintiisii i¢in kullanilan mimariyle
elde edilen multispektral goriintii gosteriminin ZSL sonucu
(%14.7) ile yaklagik 6 kat daha diisiik uzamsal ¢oziiniirliige
ragmen ayni bagar1 yakalanmigtir. Bu, spektral bilginin goriintii
gosterimi i¢in 6nemini belirtmektedir. Multispektral goriintiiye
daha uygun filtre boyutu (3 x 3) tercih edildigi zaman, basarinin
arttigi (%15.2) gozlemlenmistir. Bu sonug, veriye ve alana
o0zgli CNN mimarisi segmenin ZSL basarist i¢in Onemini
ortaya koymaktadir.

Smuf gosterimi ii¢ farkli gosterim yonteminin birlesimi
olarak kullanilmigtir. Her birinin katkisini anlamak igin,
Tablo II’de simif gosterimi yontemlerinin farkli birlesiminin
ZSL performansi sunulmustur. Burada (3 x 3) CNN filtresi
kullanilmigtir. Tablonun ilk {i¢ satirinda, gosterim yontemleri
tek tek kullanildifinda nitelik (%13.3), hiyerarsi (%13.0) ve
Word2Vec (%13.3) performanslarinin benzer oldugu goriil-
mektedir. Ardindan gelen ii¢ sira, hiyerarsi-Word2Vec (%14.6)
gosterim ciftinin, tek tek gosterimlerle birlikte nitelik-hiyerarsi
(%13.5) veya nitelik-Word2Vec (%13.4) ¢iftlerine kiyasla daha
iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Tiim gosterimlerin birlesi-
mine dayanan ve en yiiksek dogrulugu veren sonug (%15.2) si-
nif gosterimlerinin birbirlerini tamamlayici nitelikte oldugunu
gostermektedir.

IV. SonNuc

Bu calismada, multispektral goriintiilerde ince taneli nesne
tanima icin Orneksiz 6grenme problemi iizerinde caligilmistir.
Egitim ornekleri bulunmuyor olsa bile cok benzer siniflari
tanima problemi ile basa ¢ikabilmek icin yardimci bilgi kay-
naklarindan yararlanilmistir. Onerilen yaklasim ile goriilen
siniflardan cift dogrusal bir fonksiyon 6grenilmistir. Boylece,
girdi goriintii verilerinde goézlemlenen gorsel ozellikler ile
smiflarin anlamsal 6zelliklerini tamimlayan yardimer bilgiler
arasindaki uyumluluk modellenmigtir. Ardindan uyumluluk
fonksiyonunun bilgi aktarimini gerceklestirmek icin nasil kul-
lanilabilecegi gosterilmistir. Gozlemlenen deney sonuglart ile,
6 kat daha diisiikk uzamsal c¢oziiniirliige sahip multispektral
verinin, uygun bir CNN mimarisi ile RGB verisinden daha
iyi orneksiz 6grenme basarisi saglayabilecegi gosterilmistir.
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