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Ozetce —Son zamanlarda, goriintiiden perakende iiriin ta-
nmma bilgisayarla gorme alaninda ilgin¢ bir arastirma konusu
haline gelmistir. Uriin siiflarmn cogu gorsel olarak sekil, renk,
doku ve boyut acisindan birbirine benzedigi icin magaza rafla-
rmda bulunan iiriinlerin simflandirilmas1 zor ve karmasik bir
simiflandirma problemidir. Market raflarinda, aym veya benzer
iiriinlerin yan yana bulunma olasihigi daha yiiksektir ve iiriinler
rastgele olmayan belli bir diizene gore dizilirler. Raflardaki
iiriin dizilimleri hem marka ve hem de iiriin boyutu acisindan
devamlihga sahiptir. Bu baglam bilgisi kullanilarak, iiriinlerin
birlikte bulunmasi ve iiriinler arasmndaki komsuluk iliskileri
istatistiksel olarak modellenebilir. Bu calismada, kolay ayirt
edilemeyecek kadar birbirine benzeyen iiriin sinifi tanima sorunu
icin iiriin dizilimlerinin farkinda olan hibrit bir simiflandirma
sistemi sunulmaktadir. Onerilen hibrit yontem, iiriin diziliminden
bagimsiz goriintii siniflandiricinin dogrulugunu, onu raftaki iiriin
dizilimlerini istatistiksel olarak modelleyen sakli Markov modeli
ile birlestirerek arttirir. Bu calismanin temel amaci raflardaki
baglamsal iligkileri kullanarak perakendece iiriin siniflandiricinin
dogrulugunu arttirmaktir.

Anahtar Kelimeler—Baglam Bilgisi Kullanan Siniflandirma,
Olasiliksal Cizgisel Modelleme, Sakli Markov Modeli.

Abstract—Recently, retail product recognition has become an
interesting computer vision research topic. The classification of
products on shelves is a very challenging classification problem
because many product classes are visually similar in terms of
shape, color, texture, and metric size. In shelves, same or similar
products are more likely to appear adjacent to each other and
displayed in certain arrangements rather than at random. The ar-
rangement of the products on the shelves has a spatial continuity
both in brand and metric size. By using this context information,
the co-occurrence of the products and the adjacency relations
between the products can be statistically modeled. In this work,
we present a context-aware hybrid classification system for the
problem of fine-grained product class recognition. The proposed
hybrid approach improves the accuracy of the context-free image
classifiers, by combining them with a probabilistic graphical
model based on Hidden Markov Models. The fundamental goal
of this paper is to use contextual relationships in retail shelves
to improve accuracy of the product classifier.

Keywords—Context-aware Classification, Probabilistic Graphi-
cal Model, Hidden Markov Model.

I. Giris

Bilgisayarla gorme yontemleri ile tasarlanan perakende
irlin tanima uygulamalarina olan ilgi giin gectikce artmaktadir.
Perakende iiriin tanima sistemi miigteriler tarafindan 6nceden
hazirlanan listeye gore yardimci aligveris mekanizmasinda
kullanilabilecegi gibi ayni zamanda iireticiler i¢in de Onem
tagimaktadir. Ureticiler, market raflarindaki iiriin diizenlemele-
rinin takibi, envanterin gercek zamanli yonetimi, stok fazlasi ve
biten iiriinlerin tespiti gibi bir¢cok konuda otomatik perakende
irlin tanima sistemlerine ihtiya¢ duyarlar.

Birbirine ¢ok benzeyen nesnelerin siniflandirilmas: bilgisa-
yarli gérme alanindaki zorlayici problemlerden biridir [1], [2].
Marketlerde, cok sayida sekil, renk, doku ve boyut acisindan
benzer goriiniime sahip iirtin simiflar1 vardir. Ayrica, {riin
gorlintiilerinin ideal stiidyo ortaminda degil de akilli telefon-
larla market ortaminda toplanmasi farkli goriis acilarindan
goriintii toplama, bulaniklik, ¢esitli engellerle iiriiniin kapan-
mast, beklenmeyen arka plan pargalar1 ve farkli aydinlatma
kosullar1 gibi pek ¢ok sorunlari da beraberinde getirmektedir.
Toplanan goriintiilerdeki bu gibi karmagikliklar iiriin tanima
problemini daha da zor hale getirmektedir. Bu nedenle, sadece
irtin goriintiisiinden elde edilen bilgiye dayali tasarlanan iiriin
siniflandirma sistemleri bu problem icin yeterli olamayabilir.
Perakende sektoriinde, raflardaki Uriinler rastgele degil belli
bir diizene gore siralanir. Market ve satig potansiyelini en
iist diizeye c¢ikarmak igin iiriin dizilimlerini iceren planog-
ram olarak adlandirilan bir diyagram kullanilir. Planogram,
tirtinlerin raflarda nasil ve nerede bulunacagini gosterir. Genel
olarak, planogramlarda, ayn1 veya benzer {iriinlerin birbirine
komsu olma olasilig1 daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Uriin
yerlestirmelerde hem marka hem de iiriin boyutu acisindan
belli bir diizen ve devamlilik vardir. Bu baglam bilgisi bize
belirli iiriinlerin birlikte bulunma ihtimali ve tiriin dizilimle-
rinin olasiliksal modelinin olusturulmasi hakkinda bilgi verir.
Ozellikle veri zorlu oldugunda, bu olasiliksal model perakende
irtin siniflandirma sistemlerinin performansini artirabilir.

Son zamanlarda, perakende raflarda bulunan {iriinlerin ta-
ninmas1 bilgisayarli gérme alaninda popiiler bir aragtirma ko-
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Sekil 1: Onerilen sistemin akis semast.

nusu haline geldi [3]-[8]. Diger uygulama alanlarinda baglam
ve goriintiiden elde edilen bilgiyi birlestiren hibrit yaklagimlar
olmasma ragmen, [9], [6]-[8] hari¢ literatiirdeki perakende
irtin smiflandirma caligmalarinin bir¢ogunda iiriin dizilimle-
rinden elde edilen olasiliksal model dikkate alinmamistir. Bu
bildiride 6nerilen metodun ana amaci perakende tirtin siniflan-
dirma probleminde olasiliksal iiriin dizilim bilgisini kullanmak
oldugu i¢in Onerilen yontem literatiirdeki diger calismalardan
ayrilmaktadir. [3]’teki calismada perakende iiriin siniflandi-
rilmast icin hiyerarsik bir algoritma onerilmistir. Ik olarak,
bir test goriintiisiiniin ait olabilecegi olas1t siniflar basit bir
simiflandirici ile filtrelenir. Sonra, test goriintiisii ve filtrelenmis
olasi siniflar arasinda hizli yogun piksel eslestirmesi uygulanir.
Bu caligma iiriin dizilimlerini istatistiksel olarak modellemek
yerine benzer iiriinlerin yan yana geldigi varsayiminda bulun-
maktadir. Bu calismadaki deneysel sonuglar iiriin dizilimleriyle
alakali bilginin perakende iirlin siniflandirma tizerinde olumlu
etkisi oldugunu gostermektedir. [7]’deki yaklagimda, sahnedeki
perakende iiriinler arasindaki bagi modelleyen bir ¢ikarim
grafigi modeli, Vi-Co-Net, onerilmistir ve 62 farkli perakende
tirtinden olusan bir veri kiimesi kullanilmigtir. Bu ¢aligmanin
asil amaci siniflandirict dogrulugundan ¢ok verimliligi iizerine-
dir. Bizim yaklasimimizin aksine, bu yontemde birbirine ¢ok
benzeyen {iriinler seviyesinde degil de farkli kategorilere ait
tirlinlerin siniflandirilmast amaclanmstir.

Bu bildiride, birbirine ¢ok benzeyen perakende {iriinleri
siniflandiran hibrit bir bilgisayarli gérme sistemi Oneriyoruz.
Onerilen siniflandirma sistemi, sadece {iriin goriintiisiinden
bilgiyi degil aym1 zamanda iiriin dizilimleri arasindaki olasi-
liksal c¢ikarimi da kullanarak siniflandirma sonucunu iyiles-
tirmeyi amaclamaktadir. Raftaki perakende {irtinleri bir dizi
olarak goriilebilir. Ancak, literatiirdeki perakende iiriin tanima
sistemlerinin iirtin dizilim bilgisinin kullanilmast ¢ok sinir-
lidir. Onerilen hibrit yaklasgim baglam bilgisi kullanmayan
smiflandiriciyr iiriin dizilimlerini grafiksel olarak modelleyen
sakli Markov (HMM) modelleri ile birlestirir. Onerilen iiriin
siniflandirma sistemi hem iiriin goriintiisiinden gelen bilgiden
hem de raftaki komsu iiriin dizilimleri arasindaki iligkiden elde
edilen bilgiden yararlandig1 igin geleneksel yontemlere gore
daha bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu caligmanin
erken bir siirtimii 1ngilizce olarak [10]’da sunulmustur.

Bildirinin geri kalan kismi agagidaki sekilde diizenlenmis-
tir: Bolim II’de onerilen perakende iiriin simiflandiric1 ayrin-
tilariyla aciklanmaktadir. Bolim III’te deneylerde kullanilan
zengin veri kiimesi ve deney sonuglarimiz anlatilmaktadir.

II. YONTEM

Onerilen sistemin amaci raflardaki iiriin dizilimleri arasin-
daki iligkileri kodlayan bir olasiliksal model olusturmak ve bu
modeli literatiirde var olan bilgisayarli gormedeki siniflandirma
yontemiyle ile birlestirmektir. Onerilen sistem gelen raf sah-
nesinde, raftaki iiriin dizilimlerini yatay komsuluk iligkilerine
gore bir zincir yapistyla modeller. Sekil 1, sistemimizin genel
akisin1 gostermektedir; Onerilen sistem iki ana boliimden olu-
sur. Birinci boliimde, perakende iiriiniin gorselinden elde edi-
len bilgiler kullanilarak siniflandirma yapilir. Tkinci boliimde
ise, birinci boliimde elde ettigimiz siniflandirict sonucu ile,
Ogrenilen istatistiksel iiriin dizilim modeli birlestirilerek iiriin
siiflar1 gikarilir. Onerilen iiriin dizilim modelli zincir yapil bir
grafiksel modeldir; burada her diigiim bir {iriinii temsil eder
ve ayritlar ise komgu {iriinler arasindaki iligkileri kodlar. Bu
calismada, raftaki zincir seklindeki tiriin dizilimleri olasiliksal
grafiksel bir model olan HMM ile modellenir. Olasilik mo-
delleri baglamsiz siniflandiricinin yaptigi hatalar ve perakende
tirtinler arasindaki komsuluk iligkileri kullanilarak egitilir.

A. Dizilimden Bagimsiz Simiflandirict

Onerilen dizilimden bagimsiz, sadece iiriin goriintiisiinden
elde edilen Ozniteliklere gore siniflandiran yontem dort adim-
dan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla oznitelik ¢ikarimi, kelime
o0grenme, mekansal histogram hesaplama ve siniflandiricinin
egitilmesidir. Oznitelik c¢ikarim adiminda, yogun coklu 6l-
cekli (8 12 16 24) Olcekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii
(SIFT), VLFEAT ara¢ kutusu kullamilarak uygulanir [11].
Ikinci adimda, kelime &grenmesi K-ortalamalar algoritmasi
ile bilyiik oznitelik kiimelerini 256 gorsel kelimeden olusan
sozliige doniistiirerek gerceklestirilir. Uzaysal histogram hesap-
lamasinda, Kd-agac1 algoritmasi kullanilir, elde edilen gorsel
kelimeler biraraya getirilerek histogramlar olusturulur ve sonra
dogrusal olmayan %2 on doniisiimii uygulamr. Boylelikle ¢1-
karilan 6zniteligin daha iyi bir sekilde dogrusal olarak sinif-
landirilmast saglanir. Son adimda ¢ok smifli dogrusal Destek
Vektor Makinesi (SVM) siniflandirici olarak kullanilir [12].



B. Sakli Markov Modeli

Raftaki iiriin dizilimlerini kullanan sistem, iiriin dizilim-
lerini modelleyen HMM ile Bolim II-A’da anlatilan gorsel
simiflandiricinin birlestirilmesiyle olusturulur. Raftaki iiriin di-
zilim iligkilerini modelleyen birinci mertebeden saklt Markov
modeli Bolim II-A’daki dizilimden bagimsiz siniflandiricinin
sonucunu dogrulamak ve diizeltmek i¢in egitilir. Birinci mer-
tebeden Markov zincirinde, gelecek diiglim ge¢misteki biitiin
diigiimlerden bagimsizdir sadece o anki diigiime baglidir [13].
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Bir HMM’yi 6grenmek icin model parametrelerinin hesap-
lanmas1 gerekir. Bunlar; gecis matrisi, emisyon matrisi ve
baslangic durumlarinin 6n olasiliklaridir. ik olarak, durum
gecis olasiliklart, P(Y;lY;—1), Y;—1=i sinifindaki iiriiniin Y;=j
iriiniine gecis olasiligl), deneysel olarak Denklem 1’de goste-
rildigi gibi gozlemlenen perakende iiriin dizileri iizerinde go-
receli iiriin gegis frekansi hesaplanarak bulunur. Ikinci olarak,
emisyon olasiliklar1 P(X =jlY' =i) Denklem 2’ye gore deneysel
olarak hesaplanir. Denklem 2’de X=j dizilimden bagimsiz
smiflandiricinin sonucunu gosterirken, Y'=:¢ ise gergek {iriin
siifin temsil etmektedir. Dolayisiyla, emisyon olasilik matrisi
dizilimden bagimsiz siniflandirici tarafindan elde edilen hata
matrisini kullanarak hesaplanabilmektedir. Hata matrisi nor-
malde sinifilandiricinin dogrulugunu dl¢mek icin kullanilsa da
onerilen yontemde yanlis siniflandirilmig ornekleri yani emis-
yon olasiliklarin1 6grenmede kullanilmaktadir. Onciil olasilik-
lar ise yine deneysel olarak baslangic durumlarinin frekansi
hesaplanarak cikarilir. Onerilen siniflandirma algoritmasi dizi-
limden bagimsiz siniflandirict ¢iktisindan bir dizi gézlemi girdi
olarak alir. Aldig1 bu dizi halindeki gozlemleri raftaki iiriin
dizilimlerinin istatistiksel modeline gore test eder. Egitilmis
HMM ve Viterbi algoritmasi kullanilarak, en olas1 perakende
raf dizileri dizilimden bagimsiz siniflandiricinin sonucunda
gozlemlenen iiriin siiflart igin gikarilir. Onerilen yaklagimin,
tirtin siniflandirma sisteminin basarisint arttirdigi gortilmiistiir.

1) Sakli Markov Model Parametrelerinin Iyilestirilmesi:
Olasiliklarin ampirik olarak tahmin edilmesinde, bazi sinmiflar
icin olasiliklarin sifir olarak hesaplanmasi problemi ile kar-
stlagilabilmektedir. Laplace’in Bagar1 Kuralina gore siklikla
kullanilan en basit ¢6ziim gozlemlenen her olaya sifir olasi-
ligina sahip olanlara dahil olmak iizere, 1 eklemektir. Ama az
gozlemlenen durumlar i¢in dogrudan 1 eklemek parametrelerin
yanlig hesaplanmasina neden olabilmektedir. Bu problemden
kacinmak icin olasilik hesaplamalarinda her sinif icin ortak
sabit bir say1 belirleyip bunu eklemek yerine her bir paramet-
reyi 0grenmek icin hesaplanan frekansa gore yiiksek olasilikla
gozlemlenen durumlart etkilemeyecek sekilde sapmalar hesaba
dahil edilmigtir. HMM model parametreleri dogrudan veri kii-
mesinden 6grenildigi i¢in az drnege sahip iiriin siniflarina bagh

Ornek Raf Goriintiisii

Sekil 2: Sol: Ornek raf goriintiisii, Sag: Ik adimda, dizilimden
bagimsiz simflandirma uygulanir. ikinci adimda, ilk adimdan
gelen siniflandirma sonucu grafiksel iiriin dizilim modeline
gore basariy1 arttirmak i¢in yeniden siniflandirilir.

parametreler tam olarak dogru 6grenilememis olabilmektedir.
Yapilan analiz sonucu, siniflandirma bagarisini arttirmak icin
bu gibi az Ornekli siniflarda parametreleri 6grenirken veri
kiimesinden elde edilen bilgiye ek olarak perakende iiriin dizi-
limleri ile ilgili ayn1 markanin benzer kategorisindeki ayni1 ebat
ve paket tipine sahip olan tirtinlerin yan yana gelmesinin daha
olas1 olma bilgisi kullanilarak bu parametreler diizeltilmistir.

III. VERI KUMESI VE DENEY SONUCLARI

Bu caligmada, 8MP akilli telefon kamerasiyla toplanan
toplam 11557 birbiriyle cakismayan yatay raf dizilimine ait
794 fakhi smifi iceren toplam 108090 adet megsrubat iiriin
goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi kullanilmugtir [14]. Her
bir iiriin sinifina ait 10 ile 1154 arasinda goriintii vardir. Veri
kiimesindeki {iriin goriintiilerinin %20’si dizilimden bagimsiz
simiflandiriciyr egitmek igin, %701 dizilimden bagimsiz sinif-
landiricinin test veri kiimesi ve ayni zamanda raf {iriin dizilim-
lerini istatistiksel olarak modelleyen HMM nin 6grenme veri
kiimesi olarak ve %10’u ise grafiksel model tabanli siniflan-
diriciyr test etmek igin kullanilir. Bu bildiride ti¢ farkli deney
gerceklestirilmistir. Ik deneyde veri kiimesindeki 794 farkl
perakende iiriin sinifi kullanilmig ve bu kiime ‘A veri kiimesi’
olarak adlandirilmistir. 2. deneyde veri kiimesindeki birbirine
benzerligi yiiksek olan 93 sinif secilmistir ve bu kiime ‘B veri
kiimesi’ olarak tanimlanmigstir. Son deneyde B veri kiimesin-
deki iiriin goriintiileri Gauss filtresi ile bulaniklagtirarak deney
tekrarlanmistir. Tablo 1’de yukarida belirtilen deneyler icin
tirtin diziliminden bagimsiz siniflandirici ile 6nerilen yontemin
kargilagtirmalar1 gosterilmektedir. Deney sonuglarina gore one-
rilen yontemin dizilimden bagimsiz simiflandiriciya gore iiriin-
leri daha dogru siniflandirdigi ve HMM tabanli yontem kullani-
larak dizilimden bagimsiz siniflandiricinin dogruluk oraninda
A veri kiimesi i¢in %9.95 iyilesme sagladigi goriilmektedir.
Bolum II-B1’de anlatildigr gibi HMM model parametreleri
dogrudan veri kiimesinden 6grenildiginden, deney sonuclarina
gore, az 6rnege sahip perakende iiriin siniflarina bagli paramet-
reler tam olarak dogru 6grenilememis olabilmektedir. Yapilan
deneyde, parametreleri 6grenirken veri kiimesinden elde edilen
bilgiye ek olarak kullanilan {iiriin dizilimleri ile ilgili aym
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Dizilimden bagimsiz siniflandiricinin(SVM) dogruluk orani

Sekil 3: Dizilimden bagimsiz ve dizilime bagli simiflandirma
yontemlerinin karsilastirmasi. Kosegenin tistiindeki noktalar
onerilen yontemdeki iyilestirmelere karsilik gelmektedir.

markanin benzer kategorisindeki ayni ebat ve paket tipine sahip
olan {iiriinlerin yan yana gelmesinin daha olasi olma bilgisi
dogru smiflandirma oranini A veri kiimesi i¢in %78.02’den
%78.4’e cikardig gorilmiuistiir.

2. ve 3. deneylerde iiriin siniflandirmadaki iki temel prob-
leme odaklanilmistir. Problemlerin ilki siniflarin birbirine ¢ok
benzemesidir ve ikincisi ise raftaki tirlinlerin donmiig, devril-
mig olmast veya cesitli nedenlerden dolayi iiriin goriintiisiiniin
bozuk olmasidir. B veri kiimesi ile ilk sorun i¢in deneyler
yapilmistir ve Onerilen sistemin ayrigtirilmas: insanlar icin
dahi zor olabilecek siniflarini diizgiin bir sekilde siniflandirdigt
ve tiim siniflar i¢in ortalama %3’likk bir iyilesme saglandigi
goriilmiistiir. Uriin dizilim modelinin ozellikle ayristirilmasi
sorunlu olan smuflar i¢in sonucu iyilestirdigi goriilmektedir.
Ornegin B veri kiimesinde bulunan, Coca-Cola’nin 1 1t ve
1.5 1t driinlerini ayiwran tek ozelliklik 1.5 1t olan {iriiniin
biraz daha bilyiik olmasidir. Gozle bile ayirt edilmesi zor
olan bu siniflandirmanin telefonla ¢ekilmis iiriin goriintiisiinden
yapilabilmesi ¢ok daha zordur. Sekil 3’te farkl iiriin siniflart
icin Onerilen iiriin dizilimlerine bagh ve dizilimden bagimsiz
simiflandiricilarin her bir sinif i¢in verdigi dogruluk oranlari
gosterilmektedir ve kirimizi yuvarlak isaretler onerilen yon-
tem ile siniflandirict dogruluk oraninda %10’dan fazla artiga
sahip simflar1 gostermektedir. Ornegin, dizilimden bagimsiz
siniflandirict ile Coca-Cola’nin 11t {irlinii %48.3 oranla dogru
siniflandirilirken, Onerilen raf dizilim modeli ile bu oran
%68.9’a cikmistir. Bu deneyde, Onerilen modeli, raftaki iiriin
dizilimlerinde marka ve ebat agisindan devamlilik oldugunu
veri kiimesinden 6grendigi icin ilk siniflandiricinin hatalarini
diizelttigi goriilmektedir. Son deneyde, veri kiimesinde en
cok karsilagilan bulanik iiriin goriintiilerinin siniflandirilmasi
problemi iizerinde ¢alisilmigtir. Birbirine benzeyen siniflarda
bir de bulanik goriintii sorunu eklenince 2. deneye kiyasla
3. deneyde dizilimden bagimsiz smiflandiric1 basarist %6.77
diigmiistiir. Onerilen sistemin 6grenmis oldugu kosullardan
sapmalar oldugu durumlarda bile yeterince iyi sonu¢ verdigi
ve lirlin tanima sisteminin, siniflandirma basaris: diistiikk¢e daha

TABLO I: PERAKENDE URUN SINIFLANDIRICI BASARILARI

Farkh Veri Kiimeleri icin Test Dogrulugu

Metot
A veri kiimesi B veri kiimesi C veri kiimesi
Dizilimden Bagimsiz %68.45 9%91.93 %85.16
Dizilime Bagh %78.40 9%94.92 %90.79

yiiksek oranda iyilestirme sagladigi1 goriilmektedir.

IV. SonNuc¢

Raftaki iiriin dizilimleri i¢cin uygun bir zincir yapida gra-
fiksel model kullanildig1 ve dizilimden bagimsiz siniflandiricin
hatalar1 6grenildigi takdirde perakende iiriin tanima sisteminin
basar1 oranmin arttigr gorilmistiir. Gelecekteki caligmalarda,
yatay diizlemde modellenen {iriinlerin komsuluk iligkilerini
hem yatay hem de diisey diizlemde modelleyerek iiriin tanima
sisteminin basarisini arttirmak hedeflenmektedir.
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Bu ¢alisma TUBITAK tarafindan yurt ici doktora burs
programi ile desteklenmisgtir.
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