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Ozetce —Marka erisimi (ME), marka basvurularinda ve
ihlallerinde artan egilimlerden dolayi, 6nemli ve zorlayici bir
problem haline gelmistir. Simdiye kadarki calismalar elle tasar-
lanmis oznitelik tabanh olup, yeterli basar1 gosterememislerdir.
Derin 6grenme yontemlerine olan artan egilimi goz oniinde
bulundurarak, bu cahsmada birka¢ yaygin Evrisimsel Sinir Ag
(ESA) modeli ME problemine uygulanmistir. Modeller, daha 6nce
onerilen c¢oziimlerin aksine, genis caph bir veri kiimesi kulla-
nilarak degerlendirilmis ve ESA’larin yetersiz oldugu noktalar
tartistlmistir. Karsilagilabilecek problemler icin 6zel ince ayar,
uzaklik olciitii 6grenme, 6zniteliklerin yerellestirilmesi ve goriintii
boyutundan bagimsizlastirilmasi gibi ¢oziimler Gnerilmistir.

Anahtar Kelimeler—marka erigimi, derin ogrenme.

Abstract—The rapid rise in the amount of trademark app-
lications and trademark infringements has led the trademark
retrieval (TR) to become an important and formidable task to
solve. Existing studies based on hand-crafted features show un-
satisfying performance. Taking the popularization and increasing
success of the deep learning methods into consideration, in this
work, many well-known Convolutional Neural Network (CNN)
models are applied to the TR problem. Models are tested using
a large scale trademark dataset in contrast with the previously
proposed solutions, and their failure points are discussed in this
study. For the problems that can be encountered, solutions such as
fine-tuning, distance metric learning, using CNN features locally,
and making them invariant to aspect ratio of the trademark are
suggested.

Keywords—trademark retrieval, deep learning.

I. Giris

Marka, bir sahsa, kurulusa veya tiizel kisilige ait bir Uiriin
veya servisi tamimlayip digerlerinden ayiran isaret veya iliskili
yazidir. Kayitli markalar yasal mal oldugundan, korsanlik ve
marka ihlaline karsi korunmalidir. Bu yiizden, patent ofisle-
rinde yeni marka kayd:r yapilirken, daha once kayith olanlarla
gorsel ve anlamsal benzerlik tagiyip tasimadi8i arastiriimalidir.
Bu aragtirma, bir insanin, ihlal ihtimali bulunan markalart
gozle kargilagtirmasi ile veya marka erisimi (ME - ing. Trade-
mark Retreival) sistemleri kullanilarak yapilmaktadir.

Icerik Tabanli Goériintii Erisimi (ITGE - ing. Content-
Based Image Retrieval), bilgisayarli gorii alaninda ¢ok cali-
silmig ve caligilmakta olan, temel ve zorlayici problemlerden
biridir. Icerik tabanli marka erisimi (ITME) ise, sadece gor-
sel eglestirme yerine, farkli seviyelerde ve farkli yonlerden
benzerliklerin tespitine odaklanarak ITGE’den ayrilr. Sekil
I’de baz1 marka benzerligi ¢esitleri goriilebilir. Giiniimiizde,
ME sistemleri gelistirilirken ITME problemi icin Gnerilmis
coziimlerden yararlanilmaktadir.
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Sekil 1: Marka benzerligi cesitleri.

ITME konusundaki 6nceki calismalar, geleneksel oznite-
lik ¢ikarma yontemlerini kullanmiglardir. Bunlara diisiik/orta
seviye kiiresel Oznitelikleri, basit ve diisiik maliyetli sekil
Ozniteliklerini ve renk tabanli yaklagimlart 6rnek gosterebili-
riz. Sonraki caligmalarda ise gradyan tabanli Oznitelikler ve
kelime ¢antas1 yontemi kullanilarak bagar1 artinlmistir. Ancak,
bahsedilen geleneksel yontemler yeterli bagariya ulagsamamigtir
— orn. bknz. [1].

Goriintii siniflandirma alanindaki ¢ok biiyiik bagarilarim
[2] takiben, derin 6grenme ve Ozellikle derin evrisimsel sinir
ag1 (ESA - ing. Convolutional Neural Network) modelleri,
nesne tespiti [3], anlamli boliitleme [4] ve siiper ¢coziiniirliik [5]
gibi bir ¢ok farkli bilgisayarli gorii probleminde en gelismis
yontem haline geldi. Goriintii tamima problemi igin danis-
manh egitim ile dZrenilmis genel Oznitelikleri, diger tanima
ve erisme problemlerine tasimada [6], [7], [8] erisilen hayret
verici basarilar, ESA’larin agir1 karmasik ve ince ayarlanmus,
en bagarili yontemlere ¢ok siki rakip olabilecegini goster-
mektedir. ITGE probleminin son zamanlarda derin &grenme
camiasmin [9], [6], [7], [10], [11] ilgisini cekmeye bagladig
da goz oniinde bulunduruldugunda, ITME probleminde de
yiiksek basarilar gosterebilecegi diisiiniilebilir. Derin 6grenme
yontemlerinin ITME problemine uygulanmasini inceleyen ilk
calismada [1], iyi bilinen ESA modellerinin dogrudan ve
yalnizca 6znitelik c¢ikarici olarak kullanilmasinin, herhangi bir
iyilestirme yontemi kullanilmadan bile ITME probleminde, en
basarili geleneksel yontemlerden iistiin geldigi kanitlanmistir.
Ancak, bu ¢alismada derin 6grenmenin gercekten bu problem
icin uygun olup-olmadi8: irdelenmemistir. Bu calismada, derin
ogrenmeyi ITME problemine uygulamanin 6tesinde, detayli bir
irdeleme sunulmaktadir.

II. DENEYLER

Bu caligmada, AlexNet [2], VGGNet [12], GoogLeNet
[13], and ResNet [14] gibi yaygin olarak kullanilan 6nceden
egitilmig yapay sinir aglari, METU Trademark Dataset [1]
isimli genis capli bir veri kiimesi kullanilarak degerlendiril-
migtir. Bu veri kiimesinin se¢ilmesinin sebebi ¢ok genis caplt
bir test kiimesinden (923,343 marka) ve gercekte karsilasilan
marka ihlal durumlarn gozetilerek olusturulmug bir sorgu kii-
mesinden olugmasidir.
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Sekil 2: Deneylerin yapildigr marka erisim sisteminin genel
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TABLO I: ESA modelleri ve elle tasarlanmig 6znitelik ¢ikarma
yontemlerin sonuglarinin kargilagtirmasi.

Tiir Yontem Ortalama sira Normallestirilmis
ortalama sira
- HOG 242,166.1 £ 118,686.6 0.262 £ 0.129
£ SIFT 164,837.7 + 133,932.5 0.179 + 0.145
E SURF 191,304.1 + 139,696.4 0.207 £ 0.151
E Color 369,598.3 + 161,895.1 0.400 £ 0.175
= LBP 254,971.8 £ 131,399.5 0.276 £ 0.142
= GIST 234,087.1 £ 159,585.2 0.254 £ 0.173
= SHAPEMES 203,408.2 + 171,317.4 0.220 £ 0.186
AlexNet(FC7) 103,549.2 + 157,877.9 0.112 £ 0.171
AlexNet(Pool5) 125,300.9 + 157,739.5 0.136 & 0.171
GoogLeNet(77S1) 108,662.5 + 127,619.1 0.118 £ 0.138
g VggNet16(Pool5) 88,829.1 £ 112,370.7 0.096 £ 0.122
= VggNet16(FC7) 79,538.5 + 98,961.3 0.086 + 0.107
= VggNet16(FC8) 98,716.9 £ 100,910.4 0.107 £ 0.109
S ResNet50(FC1000) 101,570.0 + 123,086.6 0.110 £ 0.133
g ResNet50(Pool5) 87,785.2 £ 127,086.5 0.095 4 0.138
A ResNet101(FC1000) 87,964.9 £ 107,574.3 0.095 £ 0.117
ResNet101(Pool5) 80,623.1 £ 118,812.7 0.087 £ 0.129
ResNet152(FC1000) 101,237.6 + 119,987.6 0.110 £ 0.130
ResNet152(Pool5) 89,558.4 + 128,587.2 0.097 + 0.139

Degerlendirme esnasinda her bir marka sorgusu i¢in, sorgu
kiimesinde o sorgu ile benzer olarak igaretlenmis markalar test
kiimesine eklenerek Sekil 2’de ana hatlar1 goriillen ME sistemi
kullanilmigtir. ESA 6zniteliklerini karsilagtirmak icin ortalama
sira (Denklem 1) ve normallegtirilmis ortalama sira (Denklem
2) olciitleri kullanilmigtir. Bu tanimlarda, IV test kiimesi bo-
yutunu, Ny, test kiimesine eklenmis benzer resim sayisini ve
R; eklenmis benzer resimlerin sirasini ifade etmektedir.

1 Npen
0S = R;, 1
Nben ; ( )
Nben
- 1 Nben(Nben + 1)
NOS - m ; Rz - f (2)

Caligma kapsamindaki deneyler, Intel i7-4770K islemci, 32GB

DDR3 hafiza ve GeForce GTX 760 ekran kart1 kullanan bir
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemleri
icin Caffe derin 68renme altyapis: ve degerlendirme islemleri
icin Matlab kullanilmustir.

III. SONUCLAR VE TARTISMA

Marka kayd: esnasindan yapilan sorgu sonucu ME sistem-
leri yardimiyla erisilen benzer markalar, uzmanlar tarafindan
incelenerek ihlal olup olmadigina karar verilmektedir. Uzman-
larin karsilagtirma yapabilmesi i¢in sorgu sonuglart da belirli
bir say1 ile sinirlandirilmalidir. Bu say1 pratikte, uzmanlara
o0denen kontrol iicretleri géz onitinde bulundurularak, genel-
likle 1000 civarinda se¢ilmektedir. Milyonlarca kayitli marka

-

09 | o AlexNet_fc7 |
' GooglLeNet_77s1
0.8 I O ° oo © © | + VggNet fc7 .
© o * ResNet101_pool5
& 0.7
o
£0.6
ﬁO.S
Q<
T 0.4
IS
S 0.3
=
0.2
0.1
0
0 100 200 300 400
Sorgu no

Sekil 3: Tiim sorgularin normallestirilmis ortalama sira sonug-
lar1 (Noktalar yatay eksene ne kadar yakinsa, yontem o kadar
basarilidir)

oldugu g6z oOniine alinirsa, bu rakamin oldukca kiigiik oldugu,
dolayisiyla da ME sistemlerinin ¢ok hassas olmasi gerektigi
goriilmektedir. Bagarili bir ME sisteminin ihlale sebep ola-
bilecek tiim benzer markalara sonu¢ sinir1 dahilinde erigim
saglamas1 beklenmektedir. Aksi takdirde benzer markalar in-
celemeye alinamayacak ve marka ihlali gerceklesecektir.

Bolum II’de agiklanan deneylerin sonuglari detayli bir
sekilde incelendiginde, su sonuca varilabilir: ESA’larin, ge-
leneksel yontemlere gore cok agik bir sekilde daha basarili
oldugu gosterilmis [1] olsa da, sonuglar beklentilerden halen
cok uzakta kalmigtir. Tablo I ve Sekil 3’e bakilarak, su yorum
yapilabilir: ESA’lar baz1 sorgular i¢in benzer markalari donme
konusunda bagarisiz olmaktadir ve bu da ESA’larin kullanilma-
sina engel olabilir. ESA’larin, ITME problemini ¢6zme yoluna
tag koyan sey nedir? Sonraki kisimlarda bu konu ile ilgili bazi
incelemelere ve muhtemel ¢oziimlere yer verilmisgtir.

A. ESA Ozniteliklerinin Markalar: Yeterince Betimleyememesi

ESA o6zniteliklerinin kimi sorgular i¢in basarisiz olmasinin
ilk sebebi, kullanilan modellerin farkli bir problem i¢in egi-
tilmis olmasidir. Incelenen tiim modeller ImageNet [15] veri
kiimesi kullanilarak nesne siiflandirma problemi icin tasar-
lanmig ve egitilmislerdir. Bu problemin, ITME probleminden
ayrildig1 noktalardan ti¢ii bu noktada 6nemli rol oynamaktadir:

I Oncelikle, markalar bu veri kiimesinde bulunan resimler
gibi renk ve desen konularinda fazla cesitlilige ve karma-
sikliga sahip degillerdir. Bu durum, Tablo I’de goriilebilen,
daha genel oOznitelikler 6grenen katmanlar kullanilarak
cikarilan ozniteliklerin daha 6zel 6znitelikler 6grenenlere
gore daha iyi sonuglar gostermesi gercegi ile desteklene-
bilir.

II ikinci nokta, ITME icin smif ici farklihklara odaklanan
ozniteliklere ihtiyag duyulmasina ragmen, siniflandirma
probleminde siniflar arasi1 degisikliklere odaklanan 6zni-
teliklerin 6grenilmis olmasidir. ESA’larin katmanli yapisi
diistiniildtigiinde, en son katmanlarda 6grenilen 6znitelik-
lerin simiflandirma problemi icin agir1 6zellistigi sOylene-
bilir. Babenko vd. de en yiiksek bagarinin en yiiksek kat-



manlarda degil, bunlardan iki seviye sagidaki katmanlarda
elde edildigini gostermiglerdir [11]. Bununla beraber, ¢cok
altlarda kalan katmanlarin da problemli noktalar i¢in ye-
terince ayirt edici Oznitelikler 6grenemedigi soylenebilir.

IIT Son olarak, marka ihlalleri diisiiniildiigiinde donme,
ortme, Olcek, zithk ve benzeri zorluklarin ITME prob-
lemi i¢in siniflandirma problemine gore ¢ok daha 6nemli
oldugu soylenebilir. Bu zorluklarin etkileri Tablo III'te
goriilebilir.

Biitin bu farkliliklardan kaynaklanan sorunlari ¢ozmek
adina modellere ince ayar yapmak gerekir. Ince ayar esnasinda
veri cesitlemesi (ing. data augmentation) kullanimi bahsedilen
zorluklar1 yenmeye yardimci olacaktir. Fakat kullanilan model-
lere markalardan ITME problemine yonelik 6znitelik ¢ikarmak
icin ince ayar yapmak zordur. Agagida, bu zorlugu agsmak icin
bazi yontemler onerilmistir:

e  Girschik vd. [3] ve Long vd. [4] tarafindan belir-
tildigi gibi, bagarili bir ince ayar icin etiketli bir
veri kiimesine ihtiya¢ vardir. Ancak, markalar i¢in
uygun etiketler bulmak veya olusturmak ¢ok giictiir.
Vienna siniflandirma kodu [16] markalari etiketlemede
kullanilabilir. Bu yontem her bir marka icin {i¢ sevi-
yeden olusan hiyerasik bir etiket atamaktadir. Biitiin
olast kodlar hesaba katildiginda, problemi 1503’lii
bir siniflandirma problemine doniistiirerek ince ayar
yapilabilir .

e Siyam mimariler (ing. siamese architectures) [17],
Babenko ve digerlerinin [11] ITGE problemi icin de
onerdigi gibi, ITME icin de bir ince ayar yontemi
olarak kullanilabilir. Ikiz veya iiciiz siyam aglar1 ile bir
marka grubu kullanilarak daha bagarili tanimlayicilar
elde edilebilir. Ikiz oldugu durumda aglar iki benzer
marka ile beslenirken, ti¢iiz oldugu durumda bunlara
bir tane de benzer olmayan marka eklenir.

e  Bir diger olas1 yontem ise yart danigmanli veya danig-
mansiz egitim ile ince ayar yapmaktir; 6rnegin derin
modelleri simetrik sekilde baglayip oto-esleyici (ing.
autoencoder) egiterek [18] veya goriintiilerin igerigini
kesfederek [19].

B. ESA Ozniteliklerinin Kiiresel Tanimlayicilar Olarak Kulla-
nilmasi

Ikinci sebep ise, yapilan deneylerde ESA’lar kullanilarak
cikarilan 6znitelikler ile olugturulmug tanimlayicilarin, kiiresel
tanimlayicilar olmasidir. Bu yontem, iki marka ayni seviyede
tasarim diizenine sahip oldugunda ¢ok iyi calismaktadir. Tablo
II’'de goriildiigii iizere, tasarim diizeni ayni oldugunda, sira
ve uzaklik (beklenildigi gibi) ¢ok diisiik cikarken, diizeni
degistirmek, icerik ayni olsa da, sirada ve uzaklikta yiiksek bir
artisa sebep olmaktadir. Buna ek olarak, ortme, kesme (ing.
truncation), ve yazi veya gerceveler gibi fazladan icerikler,
ITME problemlerinde ¢ok yaygin olarak goriilmektedir ve ba-
sarty1 onemli Ol¢iide diisiirmektedir. Tablo III’te bu zorluklarin
basarity1 ne kadar cok etkiledigine dair ornekler goriilebilir.
Tablo II ve III’teki orneklerde de goriilebilecegi gibi, marka
icerisinde bulunan yazilar bagarinin diigmesinde en biiyiik rolii
oynamaktadir. Tursun vd. [1], geleneksel Oznitelikler kullana-
rak karsilagtirma yaparken yazi bulunan kisimlar1 yoksaymanin

basariy1 6nemli derecede artirdigini gostermiglerdir. Buna da-
yanarak ESA o6znitelikleri ¢ikarilirken de ayni yontemin izlen-
mesinin bagariy1 artiracagi ongoriilebilir. Kiiresel dznitelikleri
bir kenara birakirsak, Tablo I’e gore, geleneksel yontemler
arasindan yerel olanlarin, kiiresel olanlara gore ¢cok daha yiik-
sek bagar1 gosterdigi acik bir gercektir. Bunun yaninda, ESA
ozniteliklerini yerel tamimlayicilar olarak kullanmak ITGE
problemlerinde en basarili ¢6ziim haline gelmigtir [20], [21].
Biitiin bunlar g6z 6niinde bulunduruldugunda, bahsedilen zor-
luklar1 agsmada ESA’larin bolgesel [6], [21] veya yerel [20]
bir sekilde kullanilmasinin basariyr 6nemli oranda artiracagi
sOylenebilir.

C. Farkli Boyut ve En-Boy Oranmindaki Markalar

ESA 6zniteliklerinin bagarisini olumsuz etkileyen bir diger
sebep de, “METU Trademark Dataset”in ¢ok cesitli boyutlarda
ve en-boy oranlarinda markalar icermesidir. Kullanilan ESA
modelleri girdinin belir bir boyutta (6rn. 224 x 224) olmasini
gerektirmektedir. Yiiksek coziiniirliklii markalarda boyutlan-
dirmadan dolay: bazi bilgiler kaybedilirken, diisiik ¢oztiniir-
liiklii markalar anlaml bilgi saglamada yetersiz kalmaktadir.
Farkli boyut ve en-boy oranindaki markalar1 daha dogru bir
sekilde tanimlayabilmek icin, diisiikk ¢oziiniirliiklii markalarin
¢Oziintirliigii yenilendikten [5] sonra yerel ESA 6zniteliklerini
kiimelemek [22] gibi yontemler uygulanabilir.

D. Uzaklik Olgiitii

Onceki kisimlarda 6znitelikler ile ilgili sebepler tartisildi.
Fakat, bagka bir sebep de kullanilan uzaklik Olciitii olabilir,
ciinkii ITGE ve ITME problemleri i¢in uzaklik olgiitii hayati
onem tagimaktadir. Bu caligmada, markalar arasindaki benzer-
lik, ilintili ESA 6znitelik vektorleri arasindaki Oklid mesafesi
kullamlarak hesaplanmustir. Fakat, Oklid mesafe, deneysel ola-
rak secilmig olup, en iyi uzaklik 6lciitii olmayabilir. Bu noktada
diger uzunluk olciitleri de degerlendirilerek daha iyisi olup
olmadi81 aragtirilabilir. En iyi uzaklik 6l¢iitii, benzer markalar
arasindaki mesafeyi diisiiriirken benzemeyenler arasindakini
artiracaktir. Uzaklik Olgiitii 6grenme, dier goriintli erigim
problemleri icin ¢ok calisilmis bir alandir [23]. Fakat, bilgimiz
dahilinde, ITME problemi igin heniiz boyle bir girisimde
bulunulmamustir. ITGE problemi igin gelistirilmis ikili kisitla-
malarla kiiresel uzaklik 6l¢iitii 6grenme yontemi [24], bu prob-
leme kolayca uyarlanabilir. Bu yontem ile ayni kategorideki
veri noktalarini olabildigince yakin tutmaya calisirken, farkli
kategorilerden olan veri noktalarini da olabildigince uzak bir
sekilde ayiran olgiitler 6grenmek hedeflenmektedir. Birbirine
benzeyen markalar1 aym kategoride, benzemeyen markalari
da farkli kategoride gibi diistinerek belirlenecek kisitlamalar
ile yontem ITME problemine uyarlanabilir. Bu sayede ME
sistemleri icin en uygun uzaklik olciitii elde edilebilecegi icin
basar1 da 6nemli ol¢iide artacaktir.

IV. SonNuc¢

ESA modellerini kiiresel tanimlayicilar olarak dogrudan
kullanmak, geleneksel metodlara goére daha bagarili olmusgtur.
Bu basar1, ITME problemi icin 6zellestirilmis ESA’lar yardi-
miyla beklentilere ulagilabilecegine dair umut verirken, yeni
caligmalara da yol gostermektedir. Bu ¢alismada, ESA 6znite-
liklerini basit bir kiiresel yontem ile kullanmanin dogasinda var
olan zayifliklar incelenip 6zel ince ayar, probleme 6zgii uzaklik



TABLO II: Kiiresel ESA 6zniteliklerinin bagar1 ve basarisizlik
ornekleri

Sorgu Beklenen Sira Uzaklik
" 9 0.2933
“ CITY OF MELBOURNE
CITY OF MELBOURNE
" Ty oF 66,867 0.6847
MELBOURNE
2 0.2153
@ mororoLa 496,591  0.8372

olciitii 6grenme, ESA 6zniteliklerini yerel tanimlayicilar ola-
rak kullanma ve farkli boyutlara ve en-boy oranlarina sahip
markalar1 igleme gibi ¢oziimler onerilmistir. Gelecekteki ca-
lismalarimizda, bahsedilen ¢oziimlerin tamamamini denemeyi
planliyor olsak da siyam mimariler ile ince ayar ve uzaklik
Ol¢iitii ogrenme en umut verici ¢oziimler oldugu i¢in onlar ile
devam etmeyi diisiinmekteyiz.
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TABLO III: Kiiresel ESA 6zniteliklerinin zorluklar karsisinda
bagarisiz oldugu durumlara ornekler
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