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Ozetce —Verilen bir fotografin cekildigi yerin bulunmasi zorlu
bir bilgisayarh gorii problemidir.Bu bildiride, derin 6grenme
teknikleri kullanilarak ilk defa Tiirkiye’deki sehirler icin fo-
tograflarin hangi sehirde cekildigini bulan farkh derin 6grenme
modelleri iizerinde cahsilmistir. Bu amac icin Tiirkiye’deki 15
sehirden fotograflarin yer aldigi yeni bir veri kiimesi olus-
turulmus ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde onceden egitilmis
derin evrisimsel sinir aglari(ESA) kullamlarak aktarim ogren-
imi(transfer learning) gerceklestirilmistir. Kullamlan 6nceden
egitilmis modellerin Gnerilen veri kiimesi iizerindeki yer bulma
basarimlar karsilastirilmstir.

Anahtar Kelimeler—derin Ogrenme, goriintii cografik konum-
lama, aktarim ogrenimi

Abstract—Finding location of a photograph is a challenging
computer vision problem. In this paper, different deep learning
models which finds the city where a photo was taken were studied
for the cities of Turkey first time. For this purpose, a new dataset
in which there are photos from 15 cities of Turkey was collected
and transfer learning was performed using pre-trained deep
convolutional neural network(CNN) models for image recognition
on big visual datasets and those pre-trained models are compared
according to their prediction performances on proposed dataset.

Keywords—deep learning, image geo-localization, transfer
learning

I. Giris

Biz insanlar icin verilen bir fotografin nerede gekildigini
bulmak kolay gibi goriinsede aslinda ¢ogu durumda oldukca
zorlu bir problemdir. Ciinkii diinya iizerinde bir¢ok yer benzer
ozellikler gostermektedir ve bizim benzer 6zellikler gosteren
fotograflar1 ayirt etmeye yarayacak gorsel ipuclarma ihtiy-
acimiz vardir. Biz goriintiileri ayirt etmemize yarayan bu cesitli
gorsel ipuclarin1 zaman igerisinde gozlemleyerek Ogreniriz.
Ogrendigimiz bu gorsel ipuglarini kullanarak fotograflar1 ko-
layca taniyabilir ve nerede cekildiklerini tahmin edebiliriz.
Fotografin yere gore ozgiinliigii ve ayirt edici ozelliginin
artmasi fotografi daha kolay tanimamiz1 saglar. Ornegin, Istan-
bul’da bulunan tarihi Galata Kulesi olduk¢a 6zgiin bir yapidir
ve fotograflardan tamimasi olduk¢a kolaydir. Ancak pek ¢ok
yerde benzerini gordiiglimiiz okul, hastane ve cami gibi cesitli
yapilara ait fotograflarin nereye ait oldugunu tahmin etmek zor-
lagir. Ayrica goriintiilerdeki 151k, ¢ekim acis1 gibi degiskenler
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Sekil 1: Bu ¢aligmada Tiirkiye’de ¢ekilmis bir fotografin hangi
sehirden cekildigini bulan derin evrisimsel sinir ag1 modeli
egitiyoruz.

problemi daha da zorlu hale getirmektedir. Ornegin, Sekil 1°de
verilen goriintiilerin cekildigi sehirleri tahmin edebilmek icin
cesitli gorsel ipuglarina ihtiya¢ vardir. Daha acik bir ifadeyle
birden fazla gehirde deniz goriintiisii olabilir veya cadde
goriintiileri her sehirden elde edilebilecek benzer goriintiilerdir.
Onemli olan nokta bu goriintiilerin farkli konumlar icin ayirt
edilebilmelerini saglayan gorsel ipuglaridir. Bunlar bir trafik
levhasi, agac tiirii, bina sekilleri gibi bir¢ok gorsel bilgi olabilir.
Bu zorluklarin agilmasi icin bilgisayarlarin hesaplama giic-
lerinden faydalanilarak fotograflarin konumunu belirleyen ve
¢ogu durumda insanlar i¢in bulmasi zor olan gorsel ipuclarinin
ogrenilmesini saglayan teknikler gelistirilmektedir. Ozellikle
son yillarda akilli telefonlarin yayginlagmasiyla artan gorsel
veriler problemin ¢6ziilmesi i¢in 6grenmeye dayali yontemleri
onplana c¢ikarmaktadir.

Geg¢migte bu problem cogunlukla cografi konum bilgi-
lerinin bulundugu cok biiyiik veri kiimeleri igerisinde goriintii
arama problemi olarak ele alinmustir [1], [3], [4], [8], [9], [12].
Son yillarda derin evrigsimsel sinir aglarinin bir¢ok problemdeki
bagarisindan dolay1 derin dgrenmeye dayali yOntemler bir
goriintiiniin  ¢ekildigi yeri belirlemede kullanilmaya baglan-
magtir [7], [10], [13]-[15].

Bu calismada ilk kez, Tirkiye’deki sehirler i¢in bir fo-
tografin yerini bulmay1 bir siniflandirma problemi olarak ele
aldik ve bunun i¢in farkli derin evrisimsel sinir aglar1 (ESA)



modelini egiterek inceledik. Bu amacla, Google Street View ve
Flickr’dan Tiirkiye’deki farkli sehirlerden ¢ekilmis fotograflar:
toplayip Tirkiyel5 isimli bir veri kiimesi olusturduk. Veri
kiimemizin belirtilen problem i¢in uygunlugunu belirlemek
icin cesitli Ozniteliklerle testler gerceklestirdik. Bu iglemle
ilgili ayrintili bilgiler Boliim 3’te verilmektedir.

Olusturdugumuz  veri  kiimesi  lizerinde  goriintii
smiflandirma problemi i¢in bilyiik gorsel veriler tizerinde
onceden egitilmis AlexNet [6] ve ResNet [5] derin sinir ag1
modellerinden aktarim 6grenimi gergeklestiriyoruz. Ayrica bu
ag yapilarinin Places365 [16] ve ImageNet [2] biiyiik gorsel
veri kiimelerinden Ogrenilen modellerinden yapilan aktarim
O0grenimi basarimlarin1 da karsilastirtyoruz. Gergeklestirilen
aktarim Ogrenimi ile ilgili ayrintilar Boliim 4 ve Boliim 5’te
verilmektedir.

II. TLGILI CALISMALAR

Goriintiilerin  ¢ekildigi yerleri bulmak i¢in Schindler
vd. [12] sehir oOlceginde biiyilk cadde goriintiileri verisi
icerisinde tanimlanan el yapimi 6znitelikler ile bir girdi goriin-
tiisliniin yerini tamima problemi iizerinde caligmiglardir. Bu
calismada etkili bir sekilde 6znitelik uzaymnda arama gergek-
lestirebilmek i¢in sozlitk agaclar1 yaklagimi benimsenmistir.

Verilen bir girdi goriintiisiiniin cografi konumunu bulan
IM2GPS [3], [4] bu alandaki 6ncii ¢aligmalardan birisidir.
Veriye dayali bir yaklagimi kullanarak cografi konumlari
etiketlenmis biiyiik goriintii veri kiimesi iizerinde girdi goriin-
tistine benzeyen goruntiiler cesitli Oznitelikler kullanilarak
bulunmaya ¢alisilir. Girdi goriintiisiine en yakin komsu goriin-
tiller bulunarak tiim diinya yiizeyi lizerinde girdi goriintiisiiniin
nerede ¢ekilmig olabilecegini gosteren olasilik haritasi ¢ikaril-
maktadir.

Li vd. [8] oOznitelikleri SIFT ile goOstermeyi ve sorgu
resmindeki Ozniteliklerle veri kiimesindeki resimlerin Gznite-
liklerini kargiklikli olarak eglestirmeyi Onermigtir, fakat
eslestirme sadece oncelikli Ozniteliklerle yapilmistir. Sadece
resimlerdeki bilgi verebilecek noktalar1 saklamiglardir. Bu
yolla hesaplama maliyeti azaltilmistir.

Veri kiimesindeki goriintiiler yeryiiziinde ¢ogunlukla belli
noktalardan c¢ekilmektedir. Biiyiik veri kiimeleri icinde gortintii
bulma yaklagimlarinin basarist ilgili ornekle iligkili goriin-
tillerin veri kiimesinde bulunmasina baghidir. Bu problemin
tistesinden gelmek icin farkli goriintii alanlart arasinda gevrim
islemi yapilarak veri kiimesinde oOrnek goriintiiler olmadigi
durumlar i¢in de konum belirleme yapilmaya calisilmigtir [9].

Qian vd. [11] sadece sozciik torbasi(bag of words) yerine
herbir resim i¢in gorsel kelime gruplar1 olugturmay1 Snermistir.
Yer tahminleri i¢in adaylar secilirken evrensel oOznitelikler,
oznitelik ¢ikarimi icinse yerel 6znitelikler kullanilmigtir. Kendi
olugturduklar1 gorsel kelime grup olusturuculari ile resimleri
saflagtirdiktan sonra kelime gruplar1 olusturulmustur.

Derin 6grenmenin yayginlasmasina neden olan goriintii
tanima calismasi  [6] biiyiik veri kiimesi ImageNet [2]
tizerinde ¢ok bagarili sonuclar almistir. Bu ¢aligmayla birlikte
evrisimsel sinir aglar1 yapisi bir¢ok bilgisayarli gorii alaninda
kullanilmaya baglanmistir. Ardigil evrigsim islemlerinden olugan
bu yapiy1 onceki caligmalardan daha etkili kilan el yapim
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Sekil 2: Veri kiimesinde farkli 6zellikte fotograflar yer almak-
tadur.

oznitelikler yerine ilgili probleme uygun siradiizenli 6znitelik-
lerin ham verinin kendisinden 6grenilmesidir. Bu ¢aligmanin
ardindan evrigsimsel sinir aglar1 yapisin1 daha etkili yapabilmek
icin farkli ag yapilari da 6nerilmistir. Diger biiyiik iyilestirmeyi
yapan ResNet [5], ardisil evrisim katmanlar1 arasinda bilgi
akigim1 kaybetmemek icin katmanlar arasindaki artik bilgileri
O0grenmeyi amaglamustir.

Derin 6grenme, bircok bilgisayarli gorii problemindeki
basarisiyla birlikte goriintiilerin konumunu belirleme problemi
icin de kullanilmaya baglanmigtir. Lin vd. [10] yerden ve
havadan ¢ekilen goriintii ciftlerinden, yerden ¢ekilen bir goriin-
tiiniin havadan konumunu belirleyen bir evrigimsel sinir agi
yapist onermislerdir. Evrigimsel sinir aglarini ayni yerin farkli
alanlardaki (yerden ve havadan) goriintiileri arasinda ortak
temsili 6grenmeye calisan benzer bir ¢alisma Workman vd.
[15] tarafindan Onerilmistir.

Lee vd. [7] goriintiilerin yerleri yerine c¢ekildikleri yerlere
ait yiikselti, ntifus yogunlugu, gelir diizeyi gibi farkli nitelikleri
tahmin edebilen evrigimsel sinir ag1 egitmeyi amaglamislardir.

PlaNet [14] calismasi ile verilen bir goriintiiniin yerini
bulma problemi yeryilizii cok 0lcekli cografik hiicrelere
boliinerek bir siniflandirma problemine doniisgtiiriilmiistiir.
Daha sonra milyon biiytikligiindeki veri tizerinden derin
evrisimsel sinir ag1 egitilerek verilen bir goriintiiniin hangi
hiicreye ait oldugu bulunmaya ¢alisilmigtir.

Vo vd. [13] derin 6grenmenin giictinii IM2GPS [3] calis-
masiyla birlestirerek, PlaNet [14] calismasina benzer bir
evrisimsel sinir ag1 modelini siniflandirma amaclh kullanarak,
test agamasinda egitilen agdan elde edilen 6znitelikleri goriintii
aramak icin kullanmiglardir.

III. VERIi KUMESI

Calismamizi Tiirkiye olgeginde sinirli tuttudumuz igin
Flickr tizerinden Tiirkiye’deki 15 sehirden her sehir i¢in yak-
lagik olarak 150 goriintii toplamda 2250 goriintii topladik ve
veri kilmemize Tiirkiyel5 adini verdik. Verimizin 1500’iint
egitim kiimesi, 375’ini dogrulama kiimesi ve 375’ini test
kiimesi olarak belirledik. Topladigimiz veri kiimesi Sekil 2’de
goriildiigii gibi farkli acilardan c¢ekilmis ve farkli 6zelliklere
sahip goriintiiler icermektedir.



TABLO I. EL YAPIMI OZNITELIKLER KULLANARAK BASIT
OGRENME YONTEMLERIYLE ELDE EDILMIS SINIFLANDIRMA
DOGRULUGU SONUCLARI.

Oznitelik Resim Olgiisii Algoritma Dogruluk
Kiiciik Resimler 64x64 11-NN 15.47%
Kiiciik Resimler 64x64 Lojistik Regresyon (500 iter) 11.00%
Kiigiik Resimler 128x128 I-NN 16.27%
Kiiciik Resimler 128x128 Lojistik Regresyon (500 iter) 13.00%
HOG Ogznitelikleri | 32x32 31-NN 20.27%
HOG Oznitelikleri 32x32 Lojistik Regresyon (500 iter) 13.00%
HOG Oznitelikleri | 64x64 1-NN 18.93%
HOG Oznitelikleri 128x128 Lojistik Regresyon (500 iter) 18.00%
GIST Oznitekileri 64x64 71-NN 28.53%
GIST Oznitekileri 128x128 11-NN 28.53%
GIST Oznitekileri 256x256 1I-NN 28.15%
GIST Oznitekileri 64x64 Lojistik Regresyon (500 iter) 41.26%

Oncelikle veri kiimemizi gesitli el yapimi 6znitelikler ile
test ederek verileri olusturulan veri kiimesinin kullanigh olup
olmadigint aragtirdik. Bunun i¢in 3 farkli el yapimi 6znitelik
Kiiciik Goriintiiler, HOG ve GIST ozniteliklerini c¢ikararak
Lojistik Regresyon ve KNN 6grenme yontemleriyle Tablo I’de
verilen yer tahmin etme basarilarini gozlemledik. Buna gore
her iki yontemle ve kullanilan dzniteliklerle rastgele se¢imin
izerine c¢ikarak Ogrenme gerceklestirebiliyoruz. Sonuclarda
goriildiigi gibi GIST oznitelikleri verilen bir fotografin yerini
bulmada daha iyi sonuglar vermistir. GIST Oznitelikleri sahne
tamimlamak i¢in kullanildigindan bu beklenilen bir durumdur.
Sonug olarak veri kiimemiz iizerinde verilen bir forografin
yerini bulma iglemini basit makine 6grenimi yontemleriyle bile
gerceklestirebiliyoruz.

IV. YONTEM

Bu calismada Tiirkiye 0lceginde verilen bir goriintiiniin
hangi sehirden cekilmis oldugunu bulan farkli evrigimsel sinir
ag1 modellerini inceliyoruz. PlaNet [14] calismasinda oldugu
gibi problemi bir siniflandirma problemi olarak ele aliyoruz ve
PlaNet’teki gibi yeryiiziinii kiiciik alanlara bolmek yerine Sekil
1’de verilen Tiirkiye’'nin sehirleri haritasin1 temel aliyoruz.
Boylelikle problemimiz verilen bir girdi goriintiisii / i¢in bir
s = f(I;0) modelindeki 6 parametrelerinin 6grenilerek verilen
gorlintiiniin 15 gehir s den hangisine ait oldugunu bulmaya
karsilik gelmektedir.

Ilgili model icin AlexNet [6] ve ResNet [5] evrisimsel sinir
ag1 yapilart kullanilmigtir. Son katmanlar sinif sayimiza goére
yeniden diizenlenmistir. Kullandigimiz veri sayisinin bagtan
sona derin dgrenme icin kiiciilk olmasindan dolayr aktarim
o0grenme yaklagimlari benimsenmigtir. Ayrica modelin asir1
o0grenmesini engellemek i¢in veri arttirimi yapilmusgtir.

Oncelikle temel model olarak bastan sona Ogrenme
gerceklestirilmigtir. Sonrasinda aktarim 6grenimi igin Oznite-
lik ¢cikarma ve ince ayarlama teknikleri kullanilarak onceden
0grenilmis parametreler iizerinde egitim yapilmistir. Egitim-
ler yapilirken optimizasyon ic¢in 0.9 momentum ve 0.001
o0grenme orani ile dereceli azalmaya gore hata orani daha
biiyiik ¢cikma olasilig1 olsa bile daha hizli oldugu i¢in olasilik-
sal bayir inisi (stochastic gradient descent) algoritmasi kul-
lanilmastir. Y1gin (batch) boyutu 4 olarak kullanilmigtir. Kayip
fonksiyonu olarak c¢apraz diizensizlik (cross entropy) kayip
fonksiyonu kullanilmigtir. Her 7 adimda 6grenme orani 0.1
oraninda azaltilmigtir. Ayrica veri sayisini artirmak i¢in, her
o0grenme cevriminde (epoch) goriintiilerimiz igerisinde rastgele

katman adi | cikti boyutu 18 - katman
convl 112x112 | 7x7, 64, kaydirma 2
3% 3 maksimum havuzlama, kaydirma 2
Egitim A conv2_x 56x56 3%x3.64 5
3x3.64 B
[ 3x3, 128 ]
Egitim B conv3.x 28x28 | 3x3.128 | x2
[ 3%3,256 |
giti conv4 _x 14x14 2
EHmS | 3x3,256 | *2
. [ 3x3,512 ]
~onv )
convS.x Tx7 3%3. 512 x2
1x1 ortalama havuzlama, 15-b fc, softmax

Sekil 3: ResNetl8 modelinde egitim A’da sadece A’daki kat-
manlar, Egitim B’ de A ve B’deki katmanlar ve Egitim C’de
A, B ve C’deki katmanlar egitime kapatilarak 3 farkli model
Ogrenilmistir.

224 x 224 biiyiikligiinde alanlar kirpilmis ve rastgele secilen
goriintiilerin yaris1 yatay olarak ters cevirilmisgtir.

Veri sayimizin bagtan 6grenme icin yeterli olmamasindan
dolay1 agagida ayrintilar1 verilen 2 farkli aktarim 6grenimi
yaklagimi kullanilmigtir.

Oznitelik ¢ikarma: Places365 ve ImageNet veri kiimesi
ile egitilmig AlexNet ve ResNetl8 modellerini kulla-
narak Tiirkiyel5 veri kiimesindeki goriintiiller i¢in en son
simiflandirma katmanindan O©nce gelen katman Oznitelik
cikarici olarak kullamilmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelik-
ler iizerinde basit bir siniflandirici olan Lojistik Regresyon
O0grenme algoritmasi galigtirilmistir.

Ince Ayarlama: Aktarim 6grenimi icin kullanilabilecek
diger yaklasim onceden 6grenilmis modellerin belli katman-
larindaki parametreleri 6grenmeye kapatip son katmanlar-
daki belli katmanlar icin 6grenmenin gerceklestirildigi ince-
ayarlama yontemidir. Onceden egitilmis AlexNet [6] ve
ResNet18 [5] modelleri iizerinde Oncelikle son katmandaki
parametreler 6grenmeye kapatilarak egitim gergeklestirilmistir.
Daha sonra ResNetl8 modeli iizerinde farkli katmanlardaki
parametrelerin 6grenmeye kapatilmasiyla elde edilen sonuglar
incelenmigtir. Sekil 3’de ResNet modeli icin egitime kapatilan
katmanlar gosterilmektedir.

V. DENEYLER

Bu boliimde gerceklestirdigimiz deneylerin detaylar1 ve
elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Tiim deneyler 6nerdigimiz
Tiirkiyel5 veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir ve deger-
lendirme 6l¢iisii olarak siniflandirma dogrulugu kullanilmistir.

Veri kiilmemizin biiyiikliigiiniin bagtan 6grenme igin yeterli
olmamasindan dolayr beklendigi gibi en diisiik siniflandirma
dogrulugunu bastan 6grenme i¢in elde ettik. Tablo II’de bastan
o0grenme ve aktarim 6grenme yaklasimlarinin farkli deney
kurulumlarinda elde edilen sonuglar yer almaktadir. Bagtan
dgrenmede en iyi sonug %22.40 ile ResNet18 modelinden elde
edilmigtir.



TABLO II: FARKLI KURULUMLARDA EGITILEN DERIN
OGRENME MODELLERINDEN ELDE EDILEN SINIFLANDIRMA
DOGRULUGU SONUCLARI.

Yontem Model On egitim Ogrenme Orani Dogruluk
Sifirdan 6grenme AlexNet - 0.001 10.40%
Sifirdan 6grenme ResNet-18 | - 0.001 22.40%
Sifirdan 6grenme ResNet-18 - 0.01 15.73%
Sifirdan 6grenme ResNet-18 - 0.005 21.07%
Oznitelik Cikarma Resnet-18 Places365 0.001 46.13%
Oznitelik Cikarma Resnet-18 ImageNet 0.001 48.00%
Ince Ayar Resnet-18 Places365 0.001 55.73%
Ince Ayar Resnet-18 ImageNet 0.001 52.26%
Ince Ayar AlexNet Places365 0.001 45.06%
Ince Ayar AlexNet ImageNet 0.001 46.13%
Katman dondurma A ResNet-18 Places365 0.001 56.80%
Katman dondurma B ResNet-18 Places365 0.001 56.80%
Katman dondurma C ResNet-18 Places365 0.001 57.60%

Sonuglarda goriilecegi iizere aktarim 6grenimi yaklagim-
lar1 bagtan 6grenmeye gore daha iyi sonuglar vermistir. Ak-
tarim 6grenimi yaklagimlari i¢in 6nceden belirtildigi gibi Ima-
geNet ve Places365 veri kiimeleri iizerinde 6nceden egitilmig
AlexNet ve ResNet18 modelleri kullanilmustir. ince ayarlama
yaklagimi Oznitelik ¢ikarma yaklagimindan daha iyi sonuclar
vermigtir. Tablo II'de goriildiigii gibi sadece siniflandirma
katmanindaki parametrelerin giincellendigi ince ayarlamada en
iyi sonucu %55.73’likk dogruluk ile Places365 veri kiimesi
tizerinde egitilen ResNetl8 modeli vermistir. ImageNet veri
kiimesi nesne odakli bir veri kiimesi oldugu igin, Ima-
geNet lizerinde egitilen modeller genel sahne goriintiilerinden
olusan Places365 veri kiimesi iizerinde egitilen modellere gére
bekledigimiz gibi siniflandirma dogrulugu bakimindan genel
olarak daha diisiik sonuglar vermislerdir.

ResNet18 modeli i¢in farkli katmanlardaki parametrelerin
o0grenmeye kapatilmasi ile egitilen modellerin sonuclarina bak-
tigimizda Egitim C ile elde edilen model %57.60 dogruluk
ile en iyi sonuglart tiretmigtir. Bu ayn1 zamanda tiim modeller
icinde elde edilen iyi sonuctur.

Son olarak en iyi modelimizin Tirkiyel5 veri kiimesindeki
15 farkli sehire ait fotograflar1 simiflandirma dogrulugu Sekil
4’de gosterilmigtir. Buna gore en iyi sonucu veren model
Nevsehir’e ait fotograflar1 daha dogru siniflandirmistir. En kotii
sonuglar ise Bursa’ya ait fotograflardan alinmigtir. Bu sonucun
¢ikmasina bircok etken neden olabilir. Nevsehir’deki turistik
alanlarin ¢oklugu ve ozgtinliigii siniflandirma bagarisinin art-
masina neden olan etkenler olarak sayilabilir.

VI. SoNuc¢

Bu calismada ilk defa Tiirkiye’deki sehirler icin bir fo-
tograftan cekildigi sehri bulan farkli derin 6grenme modellerini
egiterek inceledik. Bunun i¢in kiiciik bir veri kiimesi topladik.
Veri sayisinin kiiciikliigiine ragmen oldukg¢a basarili sonuglar
elde ettik. Gelecek caligmalarda Tiirkiye’deki tiim sehirlere
ait fotograflar1 iceren daha biiyiikk bir veri kiimesi iizerinde
caligilabilir ve daha basarili derin 6grenme modelleri tasar-
lanabilir. Ayrica sehirler yerine daha hassas cografi konumlar
tizerine de calisilabilir.

KAYNAKCA

[1] S. Cao and N. Snavely. Graph-based discriminative learning for location
recognition. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2013
IEEE Conference on, pages 700-707. IEEE, 2013.

100,00%

75,00%
~  5000%
=
2
B~
8
25,00%
0,00%
» & o &
L ELLLFP RS S LSS LS
& RS L& WSS F G F &
66 LS & 'bi'\ \9" é‘\G 2 &8
L4 (¥4

Sekil 4: En iyi modelimizin her sehre ait fotograflar icin yer
bulma basarimlari.

[2] J. Deng, W. Dong, R. Socher, L.-J. Li, K. Li, and L. Fei-Fei. Imagenet:
A large-scale hierarchical image database. In Computer Vision and
Pattern Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE Conference on, pages

248-255. IEEE, 2009.

[3] J. Hays and A. A. Efros. Im2gps: estimating geographic information
from a single image. In Computer Vision and Pattern Recognition,
2008. CVPR 2008. IEEE Conference on, pages 1-8. IEEE, 2008.

[4] J. Hays and A. A. Efros. Large-scale image geolocalization. In
Multimodal Location Estimation of Videos and Images, pages 41-62.
Springer, 2015.

[S] K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. Deep residual learning for image
recognition. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, pages 770-778, 2016.

[6] A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton. Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. In Advances in neural
information processing systems, pages 1097-1105, 2012.

[71 S. Lee, H. Zhang, and D. J. Crandall. Predicting geo-informative
attributes in large-scale image collections using convolutional neural
networks. In Applications of Computer Vision (WACV), 2015 IEEE
Winter Conference on, pages 550-557. IEEE, 2015.

[8] Y. Li, N. Snavely, and D. P. Huttenlocher. Location recognition using
prioritized feature matching. In European conference on computer
vision, pages 791-804. Springer, 2010.

[9] T.-Y. Lin, S. Belongie, and J. Hays. Cross-view image geolocalization.
In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2013 IEEE
Conference on, pages 891-898. IEEE, 2013.

[10] T.-Y. Lin, Y. Cui, S. Belongie, and J. Hays. Learning deep representa-
tions for ground-to-aerial geolocalization. In Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition, pages 5007—
5015, 2015.

[11] X. Qian, Y. Zhao, and J. Han. Image location estimation by salient re-
gion matching. IEEE Transactions on Image Processing, 24(11):4348—
4358, 2015.

[12] G. Schindler, M. Brown, and R. Szeliski. City-scale location recog-
nition. In Computer Vision and Pattern Recognition, 2007. CVPR’07.
IEEE Conference on, pages 1-7. IEEE, 2007.

[13] N. Vo, N. Jacobs, and J. Hays. Revisiting im2gps in the deep learning
era. In 2017 IEEE International Conference on Computer Vision

(ICCV), pages 2640-2649. IEEE, 2017.

[14] T. Weyand, 1. Kostrikov, and J. Philbin. Planet-photo geolocation with
convolutional neural networks. In European Conference on Computer
Vision, pages 37-55. Springer, 2016.

[15] S. Workman, R. Souvenir, and N. Jacobs. Wide-area image geolo-
calization with aerial reference imagery. In Proceedings of the IEEE
International Conference on Computer Vision, pages 3961-3969, 2015.

[16] B. Zhou, A. Lapedriza, A. Khosla, A. Oliva, and A. Torralba. Places:
A 10 million image database for scene recognition. /EEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2017.



