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OZET

Bilgisayarla Gorme ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Kullanmilarak Market Raflarinda Uriin Tanima

Ceren Giilra MELEK

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi

Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Songiil VARLI

Es-Danisman: Dog. Dr. Elena BATTINI SONMEZ

Market raflarindaki iirlinlerin goriintiiden tanimasi i¢in akilli bir sistemin
kullanilmasi, perakendecilik sektoriinde karsilasilan planogram uyumlulugu, stok
takibi ve miisteri destegi gibi birgok sorunun ¢oziimiine fayda saglar. Uriin tanima
probleminin normal bir nesne tanima probleminden farkli olarak kendine has
zorluklar1 vardir: (1) iiriin ¢esitliliginin ve iirlinler arasindaki benzerliklerin fazla
olmasi, (2) iirtin boyutlarinin birbirinden ¢ok farkli olmasi (3) yenilenen ambalajlar
ve eklenen yeni iirlinlere ait verilerin siirekli toplanmasi ve sisteme eklenmesi. Bu
nedenle, problemin ¢oziimii i¢in geleneksel yontemlerin tek basina kullanilmasi
yeterli degildir. Bu tez calismasinda dnerilen ¢ok agsamali ugtan-uca siireg ile iiriin
¢esidinden bagimsiz olarak tirtinlerin algilanmasi ve farkli 6lgek, dondiirme ve afin
degismez Ozellik ¢ikarma yontemlerinin hibrit kullanimi1 sayesinde market
raflarinda iiriin tamima probleminin zorluklarina ¢dziim iiretilmistir. Uriiniin
algilanmasi, siniflandirilmasi ve sonuglarin iyilestirilmesini i¢ceren bu yontem ile
girdi olarak alinan bir raf goriintiisiinde 6nceden tanimlanmis tiim iirlinlerin

lokalizasyon ve smiflandirma sonuglari elde edilir. Uriin algilama asamasinda,

Xiv



goriintiideki her bir mevcut iiriiniin lokalizasyonu SSD algoritmasi ile tespit edilir.
Uriin siniflandirma asamasinda, probleme uygun 6zellik ¢tkarma yontemleri SURF,
BRISK ve ORB’nin hibrit kullanimu ile iiriin sablonlari, iiriin algilama asamasindan
elde edilen bolge Onerileriyle eslestirilir. Son asama olan iyilestirme
asamasindaysa, komsuluk iliskisi eklenmis kiimeleme algoritmasi ile ayni iiriine ait
coklu bolge onerileri lizerinde iyilestirmeler yapilarak nihai sonuca ulagilir.
Gelistirilen yontem, farkli sayida iirlin ¢esidi ve goriintiiden olusan Grocery
Products veri seti ve onun alt kiimeleri olan GP-20, GP-181 veri setlerinde test
edilmistir. Ayrica, iirlin algilama asamasinda egitim i¢in Grocery Dataset ve SKU-

110K’nin alt kiimesinden bir egitim seti olusturulmustur.

Bu tez calismasinda, iiriin ¢esidinden bagimsiz bir algilama siireci saglandigindan
sirekli yenilenen iiriin ambalajlar1 ve eklenen yeni iriinlerden dolayr egitim
slirecinin tekrarlanmasi gerekmez. Ayrica, hibrit bir {irlin tanima konseptiyle genis
tirtin ¢esitliliginin market raflarindaki {irtinlerin goriintiiden taninmasi probleminde
yarattig1 zorlugun iistesinden gelinmektedir. Iyilestirme prosediirii ile giiclendirilen

yontemimiz, sunulan farkli yontemlerle karsilagtirilir sonuglar elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Uriin tanima, planogram uyumlulugu, stok takibi, tek atista

coklu kutu algilama, 6zellik ¢ikarma.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Product Recognition on Grocery Shelves Using Computer
Vision and Machine Learning Methods
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Using an intelligent system to recognize products from grocery shelf images
provide to solve many problems encountered in the retail industry, such as
planogram compatibility, stock tracking and customer support. The product
recognition problem, unlike a normal object recognition problem, has its own
difficulties: (1) product diversity and similarities between products are high, (2)
product sizes are very different from each other (3) constantly collecting and adding
the data of renewed packaging and new products to the system. Therefore, the use
of conventional methods alone is not enough to solve problem. In this thesis, the
proposed multi-stage end-to-end process produces solution to the difficulties of
product recognition problem on grocery shelves with a product-independent
detection process and the hybrid use of different scale, rotation, and affine invariant
feature extraction methods. The method which includes product detection,
classification and refinement of results, returns the localization and label results of
all predefined products in a shelf image that takes as input. In the detection phase,
the localization of each existing product in the image is detected with SSD
algorithm. In the classification phase, product templates are matched with the

region proposals obtained from the detection phase with the hybrid use of problem-
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appropriate feature extraction methods: SURF, BRISK and ORB. In refinement, the
final result is achieved by making improvements on multiple region proposals for
the same product with the neighborhood-related clustering algorithm. The
developed method was tested on the dataset of Grocery Products and its subsets
GP-20 and GP-181, which consists of different numbers of product types and
images. Additionally, a training set was created from the Grocery Dataset and

subset of SKU-110K for training in detection phase.

In this thesis, retraining process does not required due to constantly renewed
packaging and newly added products because a product-independent detection is
provided. Moreover, a hybrid product recognition concept overcomes the difficulty
created by product diversity in the problem of product recognition from shelf
images. Our method, enhanced by the refinement procedure, achieved comparable
results with the different presented methods.

Keywords: Product recognition, planogram compliance, stock-tracking, single shot

multibox detector, feature extraction.
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1

GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Teknolojik gelismeler ve endiistriyel donilistim, insanlarin giinliik yasamdaki
siradan is faaliyetlerinde bile beklentilerinin her gegen giin artmasina neden
olmaktadir. Bu beklentileri karsilamak amaciyla, sagliktan ulagtirmaya, sanayiden
enerjiye, egitimden giivenlige kadar farkli bir¢ok alandaki gercek diinya
problemlerine bilgisayarla gérme ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
uygun c¢oOziimler bulunmaktadir. Perakende sektoriinde karsilasilan planogram
uyumlulugu, stok takibi ve miisteri destegi gibi énemli problemlerin ¢6zliimii igin
de market raflarindaki {riinlerin bilgisayarla gérme ve makine Ogrenmesi

yontemleri kullanilarak goriintiiden taninmasi miimkiindiir.

Perakende sektdriinde, tiiketiciyi etkileyerek satin almaya yonlendirmek amaciyla
magaza i¢cinde uygulanan her tiirlii aktivite, teknik veya metot tanzim-teshir olarak
tanimlanmaktadir. Tanzim-teshir, Uriinlerin market igindeki bulunabilirligini,
gorlinebilirligini ve satin almabilirligini arttirmak i¢in belirlenen kurallar
cercevesinde, iirlinlerin en uygun yerde ve miisterilerin ilgisini en fazla ¢ekecek
sekilde sergilenmesi faaliyetlerini igermektedir [1]. Tanzim-teshir uygulamalarinin
Oonemli bir pargasi olan planogramlar ile perakende iiriinlerin satis1 en arttirict
sekilde market raflarindaki ideal diizenlemesini belirten semalar olusturulur [1]. Bu
semalarin raflardaki gercek yerlesim ile uyumlulugunun siirekli olarak kontrol
edilmesi ve firiin sayilarimin takip edilerek eksilen {irlinlerin tamamlanmasi
gerekmektedir. Giiniimiizde bu islemlerin gerceklestirilmesi i¢in izlenen genel
prosediir, gorevli kisiler tarafindan market raflarinin fotograflarinin belli araliklarla
cekilmesi ile manuel olarak yapilmaktadir. Ancak, manuel olarak yapilan bu islem
insan hatasina aciktir, zaman kayb1 yaratir ve fazladan insan giicii maliyeti

olusturur.

Otomatik bir {irlin tanima sisteminin temel rolii, marketlerden elde edilen raf
gorilintiilerindeki tirtinlerin konumunu ve siifin1 bulmaktir. Béyle bir iiriin tanima
sisteminin varligi hem freticilere, hem tedarikcilere ve hem de miisterilere ¢ok

sayida fayda saglar. Ureticiler, {iriinlerinin market raflarinda planograma uygun bir



sekilde yerlestirilmesini ister. Yapilan bir aragtirmaya gore, iirlinler optimize
edilmis planogram ile miilkemmel bir sekilde eslestiginde iki hafta i¢inde satiglar
%7,8, kar oran1 ise %8,1 artmistir [2]. Dolayisiyla, planogramlarin olusturulmasi
kadar planograma uygun iiriin yerlestirilmesinin yapilip yapilmadiginin kontrolii de
olduk¢a 6nemlidir. Otomatik bir iiriin tanima sistemi ile tireticiler, bu kontrolii hizl
ve kolay bir sekilde gergeklestirebilir. Tedarikgiler tarafindaysa otomatik bir iiriin
tamima sisteminin varligi, stok takibi, envanterin yenilenmesi ve planogram
uyumlulugu agisindan faydalidir. Ozellikle biiyiik marketlerin yonetimi igin gerekli
bilgiler gercek zamanli olarak saglanir. Otomatik iirlin tanima sisteminden elde
edilen bilgiler, stokta olmayan veya yanlis yere yerlestirilen {iriinleri tespit ederek
satiglar1 artirmayr ve miisterilerin aligveris kaliplarini analiz ederek miisteri
deneyimini 1yilestirmeyi miimkiin kilmaktadir. Ayrica, stokta olmayan tirlinlerle
ilgili yapilan arastirma [3], rafta istedigi tirlinii bulamayan miisterilerin %3 1'inin
ayni Urlinii bagka bir marketten aldigini, %22'sinin ayn tirliniin farkli markasim
satin aldigim1  ve %I11’inin  {riinii  bulamayinca almaktan vazgectigini
gostermektedir. Bu nedenle, raflardaki {riin sayisinin takip edilerek eksilen
tirtinlerin tamamlanmasi ile tiiketicinin stokta var olan iiriinii rafta bulamamasinin
Oniline gegmek ve yine planogram uyumlulugunu devam ettirmek gerekmektedir.
Miisteri tarafinda, basarili bir iirlin tanima sistemi gelistirilmis bir miisteri deneyimi
saglar. Miisteriler aradiklar1 {iriinii daha hizli ve daha kolay bir sekilde bulabilir ve
fiyat karsilastirmalar1 yapabilir. Gorme engelli miisteriler icin de daha konforlu bir

aligveris deneyimi sunar.

Tiim paydaslar acisindan degerlendirildiginde, market raflarindaki iiriinlerin
goriintiiden taninmasi hem zamandan tasarruf saglayan, hem de satislar1 [2] ve
miisteri memnuniyetini artiran [4] bir ¢6ziim olusturmaktadir. Ancak, Sekil 1.1'de
gosterildigi lizere otomatik bir {iriin tanima sisteminin, yaygin olarak karsilasilan
bilgisayarla gérme zorluklarinin (gereken sahne karmasikligi, bulaniklik, diizensiz
aydinlatma kosullari, farkli goriis agisi vb.) yami sira, problemin kendine has
zorluklarinin da tstesinden gelmesi beklenmektedir. Market raflarinda yer alan
tirtinlerin farkl raf tasarimlarinda sergilenmesi, farkl {irtin boyutlarinin ve stirekli
degisen iriin ambalajlarinin olmasi, farkl {irlin tlirleri arasinda ambalaj tasarim
benzerliginin yiiksek olmasi ve {riin smiflarinin fazla olmasi iirlin tanima

probleminin kendine has zorlularindandir.



Sekil 1.1 Market raflarinda iiriin tanima probleminin zorluklarini temsil eden
ornek gorseller: (a, b) SKU-110K veri setinden farkli goriis agisina sahip raf
gortintiileri [5], (¢) Grocery Products veri setinden bulanik raf goriintiisii [6], (d, €)
SKU-110K veri setinden farkli raf tasarimi gorselleri [5], (f) SKU-110K veri
setinden karmasgik arka plan raf gériintiisii [5], (g, h) Grocery Products veri setinde
ambalaj tasarimi1 benzerligi yiiksek olan farkli {iriin ¢esidi gorselleri [6]

Bu tezde, market raf gorsellerindeki tirtinlerin tanimasi sorunu ele alinmaktadir. Bu
amagla, girdi olarak alinan bir raf goriintiisiinde dnceden tanimlanmis tiim iiriinlerin
konumlar1 ve smif bilgileri elde edilir. Onerilen ¢ok asamali siireg, yukarida
belirtilen zorluklari, tirlinden bagimsiz bir iiriin algilama siireci ve farkli dlgek,
dondiirme ve afin degismez 6zellik ¢ikarma yontemlerini bir arada kullanarak ele
alir. Onerilen yontem ii¢ ana adimdan olusmaktadir. Uriin algilama asamast,
goriintlideki her mevcut irlinlin lokalizasyonunu dort farkli yontemle bulur:
onerilen geleneksel bilgisayarla gorme yaklasimi, toplu kanal 6zellikleri (ACF,
Aggregate Channel Features) [7], sadece bir kez bakarsin versiyon 4 (YOLOVA4,
You Only Look Once version 4) [8] ve tek atista ¢goklu kutu algilama (SSD, Single
Shot MultiBox Detector) [9]. Uriin siniflandirma asamast, iiriin sablonlarini ve {iriin
algilama sonuglarini, hizlandirilmis dayanikli 6znitelikler (SURF, Speed-up Robust
Features) [10], ikili giirbiiz degismeyen Olgeklenebilir kilit noktalart (BRISK,



Binary Robust Invariant Scalable Key point) [11], yonelimli hizlandirilmis segment
testinden Ozellikler (FAST, Features from Accelerated Segment Test) [12] ve
dondiiriilmiis ikili saglam bagimsiz temel Oznitelikler (BRIEF, Binary Robust
Independent Elementary Feature) [13] (ORB, Oriented FAST and Rotated BRIEF)
[14] gibi uygun 6zellik ¢ikarma yontemleri ve bunlarin hibrit kullanimu ile eslestirir.
Uciincii asama olan iyilestirme asamasinda, siniflandirma ve lokalizasyon
sonuglarinit komsuluk iligkisi eklenmis kiimeleme algoritmasi ile iyilestirerek nihai
sonuca ulasilir. Grocery Products [6] veri kiimesinin tamami ve alt kiimeleri (GP-
20 [15], GP-181 [16]) onerilen yontemleri test etmek igin kullanilir. Ek olarak,
Grocery Dataset [17] ve SKU-110K'min [5] alt kiimesinden bir egitim seti
olusturulmus, ACF [7], YOLOVA4 [8] ve SSD’nin [9] egitimi i¢in kullanilmistir.

1.2 Ozgiin Deger
Bu tez ¢alismasinin 6zgiin degeri agagidaki li¢ madde ile 6zetlenmistir:

1. Market raflarinda {irlin tanima probleminin en 6nemli zorluklarindan biri
olan iirlin ambalajlarinin siirekli degismesi ve market iiriinlerine yeni iiriin
cesitlerinin eklenmesi otomatik {iriin tanima sistemlerinin yeniden egitimini
gerektirmektedir. Onerilen iiriinden bagimsiz algilama siireci, eklenen yeni
simiflar i¢in iiriin tespiti sirasinda yeniden egitim gerektirmeyen bir
yaklagim sunar.

2. Market raflarindaki iirlin ¢esitliliginin fazla olmast ve bu iiriinlerin
ozelliklerinin birbirinden ¢ok farkli olmasi sebebi ile farkli yontemler farkl
{iriin ¢esitlerinde daha iyi sonuglar verebilmektedir. Onerilen farkli 6zellik
¢ikarim yontemlerinin bir arada kullanildig1 hibrit bir model ile {irlin tanima
probleminin bu zorluguna bir ¢6ziim sunulmustur.

3. Onerilen ¢ok asamali yaklasimin {iriin tamimadaki performansi, iiriin
algilama ve siniflandirma asamalarinda sunulan farkli bilgisayarla gérme ve
makine Ogrenmesi yontemleriyle ve literatlirdeki baslica calismalarla
karsilastirilmistir.  Ayrica, Onerilen sistemin performans ve c¢alisma
siiresinin  dengeli oldugunu gostermek amaciyla ¢alisma zamani

degerlendirmesine de yer verilmistir.



1.3 Literatiir Taramasi

Market raf goriintiilerinde {iriin tanima, sagladig: cesitli faydalar nedeniyle hem
akademik hem de endiistriyel acidan 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir.
Planogram eslestirme, {irlin tanima ve stok takibi gibi market i¢i sorunlar1 ¢6zmek
icin literatiirde gesitli ¢oziimler Onerilmistir. Yaygin olarak kullanilan ¢oziimler
arasinda barkod [18], [19] ve radyo frekansi tanimlama (RFID, Radio Frequency
Identification) etiketleri [20]-[23] ile bilgisayarla gérme ve makine 6grenmesi

yontemleri yer almaktadir.

Barkodlar, {iriin yiizeyinde yer alan gizgilerden olusan ve sayisal veya alfa-numerik
bir kodu temsil eden benzersiz grafik desenleri ile liriinlerin tanimlanmasini ve takip
edilmesini saglar [24]. Uriin bilgilerini okumak ve {iriinii tanimlamak igin &zel bir
tarayici veya kamera gerektirir. RFID ise cihazlar arasinda veri iletmek icin radyo
frekansi bilgisi igeren etiketleri kullanarak iiriinlerin tanimlanmasina olanak saglar
[25]. Barkod ve RFID teknolojilerinin kullaniminin birgok uygulamada firiinlerin
taninmasinda etkili oldugu kanitlanmistir ancak bazi sinirlamalar1 da mevcuttur.
Barkod tanima i¢in barkodun yer aldig1 ylizeyin tarayicinin ya da kameranin goriis
acisinda yer almasi gerekir. Ayrica barkodlar, ¢evresel zararlara agik olmasiyla
birlikte {irlin tanimada gecikmelere veya hatalara neden olmaktadir [26]. RFID
tarafinda ise donanim gerekliligi, ¢cevre kosullarina duyarlilik, veri giivenligi ve

bilgi carpismalari gibi sorunlarla karsilasiimaktadir [27].

Gilintimiizde, yeni yaklasimlara duyulan ihtiyagla birlikte veri toplama kolayliginin
artmasi, veri depolama ve isleme maliyetlerinin azalmasi, bu tiir donanim tabanli
cozlimler yerine bilgisayarla gérme ve makine Ogrenmesi ydntemlerinin
kullaniminin artmasina neden olmustur. Makine 6grenmesi algoritmalari, yeni
Ogeleri taniyacak ve de8isen ortamlara uyum saglayacak sekilde egitime olanak
saglar. Bu durum, iirin tanima konusunda barkod veya RFID gibi geleneksel
teknolojilere gore makine 6grenmesini daha esnek bir segenek haline getirir.
Bilgisayarla gorme algoritmalari da goriintlinlin renksel, yapisal, morfolojik ve
frekans gibi  Ozelliklerini analiz ederek friinleri yiikksek dogrulukla
tanimlayabilmektedir. Bu nedenlerle, market raf goriintiilerindeki iirlinlerin
taninmasi i¢in bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak

yapilan ¢alismalarin sayis1 artmaktadir.
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Sekil 1.2 Market raflarinda iiriin tanima problemi ile ilgili yapilan ¢alismalarin

anahtar kelimelere ve yillara gore dagilimi
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Market raflarinda {iriin tanima problemi ile ilgili yapilan c¢alismalarin anahtar
kelimelere ve yillara gore dagilimi Sekil 1.2°de verilmistir. Bu dagilima gore iiriin
tanima alaninda yapilan ¢alismalar 2016 yilindan giiniimiize kadar uzanmaktadir.
Yapilan ¢caligsmalarin ¢ogunda nesne tanima, nesne tespiti ve derin 6grenme anahtar
kelimelerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Kullanilan ydntemler agisindan
inceledigimizde de bir¢ok bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesi yonteminin 6ne
ciktig1 goriilmektedir. Bunlar arasinda 6zellik eslestirme, sablon eslestirme, BRISK
[11], kelime ¢antas1 (BoW, Bag of Word), daha hizli bolge tabanli evrisimli sinir
ag1 (Faster R-CNN, Faster Region with Convolutional Neural Network) [28],
sadece bir kez bakarsin (YOLO, You Only Look Once) [29], derin 6grenme,
boosting algoritmasi, evrigimli sinir ag1 (CNN, Convolutional Neural Network) ve
ConvNeXt [30] gibi terimler 6ne ¢ikmaktadir. Son yillarda yapilan ¢aligmalara
bakildiginda da derin modellerin 6ne ¢iktig1 gézikkmektedir.

Bastan sona ele alinan bir market raflarinda {iriin tanima probleminde girdi olarak
alinan bir raf goriintiisiinde onceden tanimlanmig tiim {riinlerin lokalizasyon ve
siniflandirma sonuglar1 elde edilir. Ayni zamanda tiim bu siire¢, goriintiideki
raflarin tespiti, Uirlin konumlariin tespiti, tirtiniin siniflandirilmas: gibi farkl alt
problemlerden olusur. Yapilan ¢alismalar incelendiginde, Tablo 1.1’de goriildiigi
lizere bu sorunu bir biitiin olarak ele alan ¢alismalarin [6], [31]-[36] yan1 sira
problemin farkli kisimlarina ayri ayri ¢oziimler getiren [5], [17], [37]-[46] ve farkli
asamalardan elde edilen sonuglar1 birlestiren [15], [16], [47] ¢alismalar mevcuttur.
Ayrica lirlin tanima problemini, gorselin 6zelliklerinden tanimak yerine iirlin
tizerindeki metni taniyarak ¢ozmeye c¢alisan ¢alismalar da mevcuttur [48]-[50].
Yapilan bu calismalardan farkli olarak siniflandirma gergeklestirmeksizin rafta
birbiri ile aymi Uriinleri bulmaya dayali yaklasimlarla da perakende sektorii

problemlerine ¢oziimler [51], [52] 6nerilmistir.

Siniflandirma yapmadan rafta birbiri ile ayn iirlinleri bulan ¢aligmalarda egitim
kiimesine gerek duyulmaz ama bu seferde sistemin farkli girdilere ihtiyaci vardir.
Rafta birbiri ile ayni tiriinleri bularak iiriin sayisin1 hesaplayan ¢alisma [51]’de
kullanicinin, raf goriintiisii tizerinde aranacak olan iirliniin ilgilenilen alanin1 (ROI,
Region of Interest) ve ROI icerisinden segilen nesnenin en ayirt edici 6zelliginin
bulundugu alt alanin1 segmesi gerekmektedir. Onerilen sistem, secilen iiriinden rafta

kac adet bulundugunu hesaplamak icin kullanicidan girdi olarak aldig alanlar1 raf



goriintiistindeki tiriinler ile morfolojik 6zellikleri ve renk 6zii, doygunluk, parlaklik
(HSV, Hue, Saturation, Value) renk histogramlar1 {izerinden eslestirir. Tekrarlanan
ortintiiler1 kullanarak planogram uyumlulugu kontroliiniin yapildigi calisma
[52]’de, sistem girdi olarak raf sayisi, raf bagina diisen tiriin sayis1 ve {irlin tiirii gibi
planogram bilgilerini alir. Girdi olarak alinan bilgilerden elde edilen alanlar ile raf
goriintlisiinden elde edilen tekrarlanan Oriintiiler arasinda spektral grafik uyumu

eslestirmesi yapilarak planogram uyumlulugu kontrol edilir.
1.3.1 Uc¢ Asamah Uctan-uca Olmayan Uriin Tamima Cahsmalari

Bir iiriin tanima sisteminin performansi, li¢ temel problemin ¢6ziimiine baglidir: raf
tespiti, lirlin tespiti ve Uriin siiflandirmasi. Raf goriintiilerinde raf ¢izgilerinin
tespiti, tirlinli daha sinirli bir alanda aramak ve yanlis alanlarda tespit edilen {iriinleri
elemek agisindan performans artiric bir etkiye sahiptir. Onceki ¢alismalar [17],
[37] ve [39], Grocery Dataset [17] veri seti lizerinde raf tespiti sorununu ele almistir.
Rafgizgilerini tespit etmek i¢in ¢alisma [37]’de, Hough doniisiimii [53] kullanilarak
229 raf goriintiisii tizerinde %83,4 dogruluk elde edilmistir. Hough doniisiimii [53]
raf tasarimindaki degisikliklere karsi dayanikli bulunmadigindan ve hesaplama
acisindan daha karmagsik oldugundan, ¢alisma [17]’de raf ¢izgileri, {riinlerin y
eksenindeki izdiiglimiiniin histogrami hesaplanarak tespit edilmistir. Calisma
[39]’da ise Gaussian karisim modeli kullanarak 350 raf goriintiisiinde %99,03

dogruluk elde edilmistir.

Yapilan ¢alismalar [17], [37] ve [39]’un yazarlari, {irlin tespit sorununu farkli
yontemlerle ele almislar ve performanslarint Grocery Dataset [17] veri setinin farkli
kombinasyonlarinda test etmislerdir. Calismalarda {iriin tespiti i¢in yOnelimli
egimlerin histogrami (HOG, Histogram of Oriented Gradients) [54] 6znitelikleri
kademeli nesne tanima algoritmasi [55] ile siniflandirilmistir. Calisma [39]°da buna
ek olarak elde edilen yanlis sonuglar Gauss karisim modeliyle ¢ikartilmistir. Ayrica,
tespit edilemeyen iiriin kutularini olusturmak i¢in de ortalama ve medyan filtre
kullanilmistir. Boylece en iyi performans %97,31 duyarlilik ve %94,05 kesinlik
degerleri ile galisma [39]'da elde edilmistir.

Uriin smiflandirma asamast icin de [17], [37] ve [39] calismalarinda cesitli
¢dziimler dnerilmistir. Uriin tespiti ile elde edilen alanlardaki markalarin taninmasi

icin ¢alisma [17]’de dlgekten bagimsiz 6znitelik dontistimii (SIFT, Scale-Invariant



Feature Transform) [56] ile HSV renk 6zellikleri, ¢aligma [37]’de ise HOG ve HSV
renk Ozellikleri destek vektor makineleri (SVM, Support Vector Machines)
kullanilarak siniflandirilmistir. Bunlardan farkli olarak ¢alisma [39]da, elde edilen
yogunSIFT [56] 6zellik vektorlerinin asir1 6grenme makineleri (ELM, Extreme
Learning Machines) [57] kullanilarak siniflandirilmast ile %99,21 dogruluk elde

edilmistir.

Bu calismalar, iirlin tanima sorununun farkli asamalarina c¢esitli ¢oziimler
sunmuglardir. Ancak, perakende alanindaki gergek kullanim i¢in ugtan-uca bir
sistem performans: sunmamislardir. Uriin tanima sisteminin her asamasi igin
onerilen yontemlerin performanslar1 ayr1 ayri ele alinmistir. Ayrica, Grocery
Dataset [17] veri seti yalnizca sigara paketlerinden olusan sinirh bir koleksiyondur.
Onerilen yontemler, iiriin ¢esitliligi agisindan daha karmasik veri setlerini (farkli
tiriin boyutlar1 ve sekillerinden olusan) test etmemistir ve bu sistemlerin diger veri

setlerinde ayn1 performansi gosterebilecegi konusunda bir bilgi bulunmamaktadir.
1.3.2 Uriin Tespit Asamasim Ele Alan Calismalar

Calisma [5], [38], [41] ve [43]’te, iiriin ¢esidine bakilmaksizin yalnizca rafta yer
alan tirtinlerin konumlarinin tespit edilmesi problemine odaklanilmistir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan nesne tespiti algoritmalari: daha hizli bdlge tabanlt
evrigimli sinir ag1 Faster R-CNN [28], YOLO9000 [29] algoritmasi, RetinaNet [58],
sadece bir kez bakarsin versiyon 3 (YOLOV3, You Only Look Once version 3) [59]
ve CenterNet [60] ile elde edilen sonuglar, [5], [38], [41] ve [43]’te ¢alismalarinda

gelistirilen yontemlerle karsilastirilmistir.

Calisma [5]’te yazarlar, ¢ok fazla iiriiniin yer aldigi yogun nesne tespiti igin
gelistirilmis RetinaNet [58] ve beklenti-maksimizasyon birlesmesi (EM-Merger,
Expectation-Maximization Merger) ile birlestirilmis bir ¢erceve Onermislerdir.
Sistemin egitimi ve testi i¢in raflarda yer alan iiriinlerin iiriin ¢esidine bakilmaksizin
tek bir smif olarak etiketlendigi SKU-110K [5] veri seti kullanilmistir. Bu
calismada, [28], [29] ve [58]’de sunulan mevcut algoritmalarla karsilastirildiginda
gelistirilmis bir performans elde edilmistir. Calisma [41]’de ise, RetinaNet'in [58]
genisletilmis bir versiyonu olan Gaussian kod ¢6ziicii ag1 (GDN, Gaussian Decoder
Network) ve GDN'ye kiyasla daha az parametreye sahip ve daha yiiksek dogruluk
degeri sunan Gaussian katman ag1 (GLN, Gaussian Layer Network) adl1 iki farkli



model onerilmistir. Hem GDN hem de GLN, c¢alisma [5]te Onerilen yontemden
daha iyi bir performans gostermistir. Ayrica en yiiksek performans, iki modiilden
olusan (6zellik secimi ve dinamik iyilestirme bagliklar1) dinamik iyilestirme ag
(DRN, Dynamic Refinement Network) ile ¢aligma [38]’de elde edilmistir. Bir diger
calisma [43]’te Onerilen yontem, Cascade R-CNN [61], Artik Ag-101 (ResNet,
Residual Network), 6zellik piramit ag1 (FPN, Feature Pyramid Network) ve dengeli
L1 kaybindan olusmaktadir. Yogun sahnelerden kaynaklanan diisiik kaliteli bolge
onerileri, Cascade R-CNN [61] ile iyilestirilmis, kayip fonksiyonundan
kaynaklanan konum kayb1 ise dengeli L1 kaybi kullanilarak dengelenmis ve
sinirlandirilmistir. Ayrica, FPN ile kii¢iik Olcekli nesnelerin tespiti iizerinde
performans artig1 saglanmistir. Calisma sonucunda, Faster R-CNN [28], YOLOvV3
[59] ve RetinaNet [58] gibi bilinen nesne tespiti yontemlerine gore daha yliksek
tespit dogruluguna ulasilmistir. Ancak, kullanilan kademeli yap1 nedeniyle 6nerilen
yontemin hiz1 yavas olup, market raflarindaki iiriinleri ger¢ek zamanli olarak tespit

etme gereksinimlerini karsilamamaktadir.

Raftaki tirlinlerin konumlarinin tespit edilmesi igin ¢alisma [5], [38], [41] ve [43]’te
karsilastirilabilir 6nemli sonuglar elde edilmistir. Ancak bir {iriin tanima problemi
icin gerekli olan konum bilgilerine ulasilirken, hangi konumda hangi {iriin ¢esidi
bulundugunun bilgisi gbz ardi edilmistir. Dolayisiyla boyle bir sistem, raftaki iiriin
cesidinin 6nemli olmadigi sadece {iriin konumlarinin 6nemli oldugu perakende
¢ozlimleri i¢in uygundur. Bununla birlikte, SKU-110K [5] gibi yogun iiriin i¢ceren

veri setlerinde {irlinlerin siniflandirilmasi oldukg¢a zorlu bir problemdir.
1.3.3 Uriin Simflandirma Asamasim Ele Alan Calismalar

Calisma [40], [42], [44]-[46] ve [50]’de iiriin tanima probleminin {iriin
smiflandirilmasi asamasina odaklanilmistir. Calisma [40]’da Instagram {izerinde
onceden egitilmis evrisimli ag ResNext-INet, yeni bir sinir agi katmani olan yerel
kavramlar-birikim (LCA, Local Concepts-Accumulation) ve maksimum entropi
kaybi ile ince ayar yapilarak, li¢ farkli market iiriinii veri setini siniflandirmak i¢in
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Onerilen yontem, anahtar noktalarin
tespitine dayali goriintii eslestirme ve ince ayar yapilmayan ResNext-INet'e kiyasla
daha yiiksek bir dogruluk elde etmistir. Bu g¢alisma, {iriin siniflandirmasi igin

evrisimli bir agin kullanilmasinin ve agda yapilan ince ayarin sistemin dogrulugunu
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arttirabilecegini gostermistir. Bu durumda, her smif i¢in birden fazla egitim

gorilintiisiine sahip olmak, agin egitimi i¢in dnemlidir.

Bir diger ¢alisma [42]’de tiriin smiflandirmasi igin gelistirilmis Siyam sinir agi
(SNN, Siamese Neural Network) [62] kullanilmigtir. Agin gelistirmesi, ¢apraz-
entropi kaybi1 fonksiyonunun, o6klid uzakligi ile gilincellenmesi ve ¢ift dikkat
mekanizmalari eklenmesi suretiyle gerceklestirilmistir. Onerilen algoritma, yaygin
olarak kullanilan iki veri setinde test edildiginde daha geleneksel teknikleri geride
birakmigtir. Bu c¢alisma, [40]’da da karsilasilan ve perakende iiriin tanima
alanindaki Onemli sorunlardan biri olan egitim asamasindaki yetersiz veri
probleminin iistesinden gelmistir. Ote yandan, market raflarindaki {iriin tanima
sorununun sadece siniflandirma asamasina ¢6ziim iiretilmis olup, bastan sona bir

¢Oziim Onerilmemistir.

Diger calismalardan farkli olarak [44]’te, gorme engelli kisilerin aligveris
deneyimini iyilestirmek icin secilen {irlinlerin taninmasini saglayacak alt metin
olusturulmaktir. Oncelikle, giris gorselleri arasindan alternatif metin olmayan
gorsellerin secilmesi i¢in derin inang ag1 (DBN, Deep Belief Network), segilen
gorsellere alternatif metin iiretilmesi icin ise kel kartal arama (BES, Bald Eagle
Search) algoritmast kullanilmistir. Onerilen teknik, daha diisiik bir ortalama kare
hatas1 (MSE, mean squared error) degerine sahipken, kesinlik, duyarlilik, dogruluk
ve basar1 orani agisindan mevcut siniflandiricilardan daha iyi1 bir performans
gostermistir. Sadece dijital ortamlar i¢in gelistirilen bu ¢alismada market {iriinti

tanima probleminin daha spesifik bir kismina odaklanilmistir.

WebMarket isimli yeni bir veri setinin olusturuldugu ¢alisma [45]’te amag, verilen
bir iirlin sablonunu igeren raf gorsellerinin bulunmasidir. Raf goriintiilerinde
ilgilenilen bolgeleri tamimlamak igin Harris-Affine [63] ilgi bolgesi detektorii
kullanilmistir. Daha sonra SIFT o6zelliklerinden hiyerarsik k-ortalamalar
kiimelemesi kullanilarak bir kelime dagarcigi olusturulup, gorsel kelimelerin
histogramlar1 kullanilarak {iriin sablonlarmin temsilleri olusturulmustur. Raf
gorselleri de alt gorsellere boliiniip her bir alt gorsele ait kelimeler, dort farkl
benzerlik 6l¢iisii kullanilarak hedef iriin gorselinin histogramiyla karsilagtirilmistir.

Onerilen yontemin performanst bir ger¢ek hayat uygulamasi igin yeterli degildir.
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Uriin tanima veri seti Freiburg Groceries’in sunuldugu calisma [46]’da, raf
gortintiilerinden manuel olarak kirpilarak elde edilen iriin goriintiileri bir CNN
modeli kullanilarak siniflandirilmigtir. CNN modeli olarak, AlexNet'in [64] bir
uyarlamasi olan CaffeNet mimarisi [65] yeniden egitilmistir. Bes farkli egitim test
boliimiiniin ortalamasi ile elde edilen smiflandirma performanst %78,9'dur.
Calisma hem sunulan veri seti ile hem de derin aglarla {iriin siniflandirilmasi

acgisindan bir temel olusturmustur.

Miisterilerin aligveris deneyimini iyilestirmeyi hedefleyen bir diger calisma [50]’de
aragtirmacilar tirinleri tanimak i¢in metinsel ve gorsel 6zelliklerin her ikisinden de
yararlanmiglardir. Metin tanima i¢in iiriin paketleri lizerindeki kelimeler tespit
edilerek optik karakter tanima (OCR, Optical Character Recognition) [66], gorsel
ozellikler igin de ayirt edici yamalar kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler, SVM
kullanilarak siniflandirilmistir. Ayrica, calismanin performansi kullanicidan alinan
geri bildirimler yoluyla aktif 6grenme [67] kullanilarak gelistirilmistir. Onerilen
yontem sadece ince taneli siniflarin ait oldugu kategorileri tahmin edebilmektedir.

Daha detayli siniflandirma yapilabilmesi i¢in sistemin gelistirilmesi gerekmektedir.

1.3.4 Uriin Tespiti ve Uriin Stmflandirma Asamalarimin Ortak Olarak

Gergeklestiren Calismalar

Uriinlerin tespiti ve {iriin smniflandirilmasi sorununa ayri ayr1 odaklanan
caligmalarin yani sira bir biitiin olarak ele alan ¢alismalar da [6], [31]-[36]
bulunmaktadir. Calisma [31]'de, raf goriintiilerinden alinan pencere kareleri
tizerinde bes farkli 6lgek kullanilarak ii¢ farkli yontemle ugtan-uca iirlin tanima
isleminin karsilastirmali sonuglar1 verilmistir. Elde edilen kesinlik ve duyarlilik
degerlerine gore en iyi performansa SIFT [56] ile ulasilmis, bunu renk histogrami
eslestirme (CHM, Color Histogram Matching) ve son olarak da Boosted-Haar [55]
Ozellikleri izlemistir. Bu c¢alisma basarili sonuglar vermese de iriin tanima

probleminin ¢éziimii i¢in bir temel olusturmaktadir.

Calisma [32]'de yazarlar, gorme engelli kullanicilar igin, alisveris listelerinde yer
alan tirlinleri perakende raflarindaki video goriintiilerinden bulmay1 amaclayan bir
uygulama o6nermislerdir. SURF [10] tanimlayicilar1 ve ¢ok sinifli Naive Bayes
siniflandiricisi [68], optik akisa dayali bir yontemle [69] elde edilen bolgelerden

gelen iirlinleri tanimak i¢in kullanilmistir. Sistemin performansi, 25 farkli aligveris
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listesinden 10 iiriintin 10 farkli video goriintiisiinde tespit edilmesiyle 6l¢tilmiistiir.
Arastirma sonuglarina gore dogru lriinii elde etme esigi arttikca kagirilan iirtin
sayist da artmistir. Ayrica, esik degeri diistiikce de toplanan yanlis {iriin sayisi
artmistir. Bu nedenle, ¢alisma kullanicilarin aligveris listelerini tamamlayabilmeleri

icin uygun bir esik degeri 6nerememistir.

Calisma [6] da dnerilen yontem ii¢ ana adimdan olusmaktadir. Uriin tespiti ve iiriin
tanima asamalarinin birlikte ele alindig ilk iki adimda birbirini takip eden iKki
siralama prosediirii yoluyla verilen bir test goriintiisiiniin ait olabilecegi kategoriler
filtrelenir ve filtrelenen kategorilerdeki tiim goriintiilerle eslestirilir. Bunun ig¢in
yogun SIFT o&zelliklerini [56] kullanan bir bdlge-kisitlamali dogrusal kodlama
modeli rastgele orman algoritmasi [70] ile egitilmistir. Ardindan deforme olabilir
uzamsal piramit eslestirme yoluyla hizli yogun piksel eslestirmesi yapilmistir. Son
adimda ise, taninan triinlerin ¢ikarimsal konumlartyla birlikte nihai listesini elde
etmek icin bir enerji fonksiyonu ile global olarak en aza indirilmistir. Bu ¢alismada,
ince taneli iirlin tanima i¢in bliylik 6lgekli bir veri seti olusturulmus ve onerilen

yontemle bir temel olusturulmustur.

Diger bir ¢alismada [33], iriinler SIFT ozelliklerine [56] dayali bir olasiliksal
cikarim modeliyle olasi kategorilerin kisa listesinin tahmin edilmesinden sonra,
onceden egitilmis bir CNN modeli (VGG-f ag1 [71]) ile yeniden siniflandirilmistir.
Onerilen yontem ile farkli veri kiimeleri [6], [31] iizerinde nceki calismalar [6] ve
[28]’e gore daha yiiksek bir genel ortalama hassasiyet (mAP, mean Average
Precision) degerine ulasilmistir. Bununla birlikte, perakende sektoriindeki gercek
sorunlar1 ¢6zmek amaciyla bu teknigin uygulanmasi i¢in bu mAP degerlerinin hala
onemli oOlgtide iyilestirilmesi gerekmektedir [72]. Yine de 6nerilen model, derin
tespit modellerinin egitimi i¢in yeterli veri toplanmasinin miimkiin olmadigi
durumlarda kullanishdir. Ancak daha fazla egitim verisi mevcutsa derin modeller

daha iyi performans gosterir [73].

Ince taneli iiriinleri tanimak igin yeni bir yaklasimin &nerildigi ¢alisma [34]’te,
raftaki potansiyel Uriin dizilislerine ve markalar arasindaki biitiinlesik gorsel
hiyerarsiye gore bir giiven seti olusturulmustur. Giiven kiimesinin sonuglarinin
belirli bir gliven seviyesinde dogru siniflart icerdigi garanti edilmistir. Calisma

[34]’te Onerilen yontem, en gelismis CNN modellerinden daha iyi performans
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gostermistir ancak, dnemli ince taneli market iiriinii veri kiimeleri (6rnegin Grocery

Products [6]) iizerinde performansini kanitlayamamustir.

Bir diger ¢alisma [35]’te, ortak tiriin tespiti ve siniflandirma modelinin goreve 6zgii
egitiminin performansini gdstermek icin farkli prosediirler énerilmistir. Ilk olarak,
tiim iiriinleri etiketlenmis bir veri kiimesi iizerinde bu ortak model egitilmistir. Daha
sonra egitim siireci, géreve 0zgli veri kiimeleri lizerindeki egitimin tamamlanmasi
stiresince degistirilmistir. Calismada kullanilan farkli prosediirlerle, egitimi bir
tespit ve siniflandirma agsamasina ayirmanin, modelin geleneksel ¢ok smifli bir
detektor olarak egitilmesine kiyasla performansinda bir azalmaya neden olmadigi
gosterilmistir. Ortak {iriin tespiti ve siniflandirma modellerinin performansi, bir veri
kiimesinin tamamen etiketli olup olmamasina baglidir. Ayrica ger¢ek market iiriin
tanima problemlerinde raflardaki tiim {riinlerin etiketli olmasi, siirekli iirlin

eklenmesi ve yenilenen {iriin ambalajlar1 nedeniyle zorlu bir istir.

Uriin tespitinin ve siniflandirmasiin birlikte ele alindigi ¢alisma [36]’da raf
gortintiistinde yer alan triinlerin pozlarini tahmin etmek i¢in Hough uzayinda raf
gorseli ve lirlin gorsellerinin eslesen SURF kilit noktalari tizerinden Hough oylama
semasi olusturulur. Sonrasinda, Hough uzayinda poz-smif histogrami kullanilarak
ince taneli siiflandirma islemi gerceklestirilir. Calisma sonucunda Onerilen
yontem kategorizasyon tahmininde yiiksek basar1 elde ederken, alt {iriin

kategorilerinin tahmininde ayn1 basariy1 gésterememistir.
1.3.5 Cok Asamali Uctan-uca Uriin Tanima Calismalar:

Uriin tanima probleminin bastan sona ele alindigi iic asamali model [16],
kisitlamasiz iirlin tanima, grafik tabanli tutarlilik kontrolii ve iiriin dogrulama
agsamalarindan olusur. Kisitlamasiz iirlin tanima asamasinda 6zellik eslestirme ve
genellestirilmis Hough Dontisimi [53] kullanilmustir. Grafik tabanli tutarlilik
kontrolii kisminda, raflarda planlanan iiriin pozisyonlari (planogram) ile bir dnceki
asamada elde edilen pozisyonlar arasindaki uyum kontrol edilmistir. Son olarak
tirin dogrulama i¢in farkli yontemler kullanilmis ve bunlar arasinda en basarili
yontem BRISK [11] olmustur. Egitim ve test veri setine ek olarak planogram
bilgilerinin kullanilmasi, iiriin konumlarinin belirlenmesi ve kagirilan iriinlerin
yakalanmas1 agisindan daha iyi bir performans saglamistir. Ancak planogram

bilgisinin elde edilemedigi durumlarda beklenen performansa ulasilmasi zordur.
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Tablo 1.1 Literatiirdeki market raflarinda {iriin tanima ¢aligmalarinin

siniflandirilmasi
Kaynak Raf Uriin Uriin Uriin Tespiti ve | Uctan Calisma
Tespiti | Tespiti | Siiflandirma | Simiflandirmanin -uca Siiresi
Ortak Olarak Performansi
Gergeklestirilmesi
[31] 2007) | - : - v v -
[45] (2007) - - v - - -
[32] (2010) - - - v v v
[6] (2014) - - - v v v
[37] (2014) v v v - - -
[17] (2015) v v v - - -
[50] (2015) - - fola - - v
[36] (2016) | - - - v y *
[39] (2016) v v v - - -
[46] (2016) - - v - - -
[15] (2017) | - Y Y . y *
[16] (2017) - v v - v v
[33] (2017) - - - v v v
[47] (2018) - v v - v *
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Tablo 1.2 Literatiirdeki market raflarinda {iriin tanima ¢aligmalarinin

siniflandirilmasi (devami)

[5] (2019) - Y ] ) ) ¥

[34] (2019) | - ; ] v Y

[38] (2020) | - v i ] . Y

[40] (2020) | - - v ] ]

[41] (2020) | - v ’ ) )

[42] (2022) | - ; Y ] . ¥

[43] (2022) | - v ] ) . ¥

[48] (2022) | - v - ] Y

[49] (2022) | - v - ] Y ¥

[35] (2023) | - ; ] y Y

[44] (2023) | - ; Y ] ) .
Yapilan v v v i v y

tez
galismasi

v Satirda yer alan ¢alismanin siitunda belirtilen 6geyi icerdigini belirtir. * Satirda

yer alan ¢alismanin ¢alisma zamani performans degerlendirmesiyle ilgili kisith
bilgi igerdigini belirtir. ** Satirda yer alan c¢alismada {iriin siiflandirmasi i¢in

metin tanima kullanildigin1 belirtir.
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Baska ¢ok asamali bir ¢alisma [15]’te farkli sayida sinifa ve farkli sayida goriintiiye
sahip iki veri seti {izerinde alinan sonuglar sunulmustur. Onerilen yontem 6n aday
secimi, ince secim ve islem sonrast adimlarindan olusmaktadir. Ince se¢im
asamasinda Onerilen iki yontemden SURF ozelliklerinin [10] kullanilmasi daha
kolay veri setinde daha dogru sonug verirken, bir derin sinir ag1 (DNN, Deep Neural
Network) olan AlexNet [64] ile elde edilen Ozellikler daha karmasik veri setinde
daha iyi bir performans gdstermistir. Onerilen ydéntem, ilk asamada her {iriin i¢in
cok sayida ayr1 aday pencere olusturulmasini gerektirdigi ve ikinci asamada
ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in gereken islem siiresinin artmasina neden olmasi

nedeniyle olduk¢a karmasiktir.

Bagka bir ¢alismada [47], iiriin tespit adimi i¢in 6zellestirilmis bir sadece bir kez
bakarsin versiyon 2 (YOLOV2, You Only Look Once version 3) [29], tanima igin
VGG-16 [74] ile 6grenilmis tanimlayicilar ve son olarak bazi iyilestirme stratejileri
kullanilmigtir. Alinan sonuglara gore calisma [47]'de, [16] ve [28]'e kiyasla daha
yiiksek tanima performansi kaydedilmistir. Ancak YOLOv2'nin egitilmesi icin
ekstra bir veri kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ek olarak, market iirtin tanima veri
kiimeleri, yaygin olarak kullanilan nesne tanima veri kiimeleriyle
karsilagtirildiginda daha fazla sayida smifa ait daha az goriintiiye sahiptir. Bu
nedenle, market iiriin tanima veri kiimeleri derin bir 6grenme modelini egitmek i¢in

yeterli olmayabilir [72].

Diger ugtan-uca ¢alismalar [48] ve [49], rilinler {izerindeki metni taniyarak iriin
tanima sorununu c¢ozmeye c¢alismistir. Bu c¢alismalarin amaci, 6zellikle gérme
engelli kisilerin aligveris deneyimini gelistirmektir. Calisma [48]'in asamalar1 6n
isleme, lirtin algilama ve {irlin tanima (metin algilama ve metin tanima dahil)
sirastyla ele alinmistir. Uriinleri tespit etmek igin sadece bir kez bakarsin versiyon
5 (YOLOV5, You Only Look Once version 5) [75]; metin tespiti i¢in ResNet50 [76]
tabanli bir FPN ve yeni bir islem sonrasi teknigi ve son olarak {irlinlerin metin
bilgilerini tanimak i¢in segici baglam dikkatli metin taniyici (SCATTER, Selective
Context Attentional Text Recognizer) [77] kullanilmistir. Onerilen yéntem mevcut

tekniklerin etkinligini arttirmaktadir.

Diger bir ¢aligma [49], derin 6grenme tabanli bir iiriin tespiti asamasi ve gorsel
tabanli oOzellik eslestirmeye dayali bir iirlin  smiflandirma asamasindan

olusmaktadir. Uriin tespiti asamasinda Dense-Box stili mimarinin [78]
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benimsendigi FPN kullanilmistir. Uriin siniflandirma  asamasindaysa, metin
konumuna dayali konumsal kodlama ile elde edilen 6zellik vektorleri Hungarian
algoritmasi [79] ile eslestirilmistir. Bu ¢alismada olusturulan veri seti diger veri
setlerinden farkli olarak iiriinle daha ¢ok Ortiisen, tiriiniin dort kdsesinin koordinat
bilgilerinden olusur. Boylece, iyi hizalanmis, metinsel olarak gelistirilmis biiyiik
Olgekli veri seti ile metinden iirlin tanima ¢alismalar i¢in referans olusturmustur.
Ambalaj1 ¢ok benzer olan {iriin ¢esitlerini gorsel Ozellikleri yerine metinden
tanimak avantajli olabilir. Ancak ger¢ek market raf gérsellerinde {iriinlin konumuna
veya fotografin acisina bagli olarak yazi gorlinlir olmayabilir veya eksik
gorilinebilir. Bu nedenle iirlinlerin sadece metin tanima ile taninmaya c¢alisilmasi her
durumda yeterli olmayabilir. Farkli gorsel veya derin 6zelliklerle birlikte kullanimi
performansi arttirabilir ama bu durumda da metinden iiriinleri tanimak i¢in 6nerilen
bazi yontemler hesaplama agisindan maliyetli olmasi nedeniyle tercih

edilmeyebilir.

1.4 Hipotez

Market raf goriintiilerindeki iiriinlerin taninmasi i¢in problemin farkli asamalarinin
ayrt ayrt ele almip, her asamaya uygun c¢oOziimler gelistirilmesinin sistemin
performansint arttiracagi Ongdriilmektedir. Bunun igin {irlin tanima siireci,
oncelikle iirlin konumlarinin tespiti, daha sonra triinlerin siniflandirilmas: ve son
olarak da iyilestirme adimiyla tanimlanir. Farkli agsamalar icin gelistirilen uygun
yontemlerle olusturulan ugtan-uca bir {iriin tanima sisteminin performansini
kanitlamak i¢in literatiirdeki tek asamali {riin tanima sistemleri ile

karsilastirilmistir.

Bu tez calismasinda Onerilen iirlinden bagimsiz iirlin tespit asamasiyla, market
raflarinda {iriin tanima probleminin 6énemli zorluklarindan biri olan siirekli olarak
yeni trlinlerin eklenmesi ve iirlin ambalaj tasarimlarinin devamli degismesi
nedeniyle olusan sistemin yeniden egitilmesi gereksiniminin ortadan kaldirilacag:
varsayllmaktadir. Bunun igin, {irlin tespit modelinin egitiminde test asamasinda
kullanilmayan iiriin ¢esitlerinin yer aldigi farkli raf goriintiileri kullanilmistir.
Ayrica, Uriin tespiti asamasinda derin 6grenme modellerinin kullaniminin {iriin
tanima performansina etkisini gostermek icin farkli bilgisayarla gorme ve makine

Ogrenmesi yaklasimlar ile karsilastirilmastir.
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Uriin smiflandirma  asamasindaysa, iiriin gesitliliginin fazla olmasmdan
kaynaklanan farkli yontemlerin farkli {irtinlerde daha iyi sonuglar gdstermesi
nedeniyle Onerilen farkli 6zellik ¢ikarim yontemlerinin bir arada kullanildig: hibrit
bir modelin sistem performansina arttirici etkide bulunacagi ongoriilmektedir.
Bunun i¢in, farkli 6zellik ¢ikarma yontemlerinin tek bagina kullaniminin ve hibrit
kullaniminin iiriin tanima problemi {izerindeki performansi karsilastirmali olarak

verilmistir.

Calismanin  iyilestirme asamasinda, {riin tespiti ve {riin smiflandirma
asamalarindan elde edilen her {iriin i¢in birden fazla lokalizasyon ve siniflandirma
sonuclarinin tek bir sonuca indirgenmesi i¢in Onerilen kiimeleme algoritmasina
eklenen komsuluk iligkisi ile sistem performansinin arttirilacagi dngoriilmektedir.
Kiimeleme algoritmasina komsuluk iliskisi eklenilmesinin iiriin tanimada etkisini

gostermek icin ilgili sonuglar verilmistir.

Otomatik bir iiriin tanima sisteminin gercek hayat problemlerine cevap verebilmesi
i¢cin performansi kadar ¢alisma siiresinin de 6nemi vardir. Bu ¢alismada, onerilen
sistemin ve gelistirilen yontemlerin sistem performansinda yarattig: arttirict etkinin
yaninda sistemin toplam calisma siiresinde 6nemli bir kayba neden olmayacagi
ongoriilmektedir. Bu nedenle, son olarak Onerilen yontemin ¢aligma zamanina

etkisine de yer verilmistir.

1.5 Tezin Genel Bakisi

Gergeklestirilen bu tez caligmasi asagida kisaca Ozetlenen bes boliimden

olusmaktadir:

Boliim 1: Tezin girig boliimii, tezin amaci, 6zgiin degeri, literatiir taramasi, hipotez
ve tezin genel bakisi kisimlarindan olugsmaktadir. Tezin amaci kisminda market
raflarinda {irlin tanima problemine genel bir bakis saglanmakta ve bu tez
caligmasinin amact ortaya koyulmaktadir. Literatiir taramasi kisminda market
raflarinda {irlin tanima problemiyle ilgili mevcut caligmalar tanitilmakta,
siniflandirilmakta ve konu ile ilgili literatiirdeki bosluklara dikkat ¢gekilmektedir.
Hipotez bashigi altinda ise bu tez ¢alismasi kapsaminda belirlenen hipotezler
sunulmaktadir. Tezin genel bakisi kisminda ise tezin her boliimii ile ilgili 6zet bilgi

verilmektedir.
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Boliim 2: Tezin ikinci bolimiinde market raflarinda iiriin tanima problemi, market
raflarinda iirtin tanima veri setleri ve market raflarinda {iriin tanima i¢in kullanilan
bilgisayarla gérme ve makine 6grenmesi yontemleri basliklarindan olusmaktadir.
Market raflarinda iiriin tanima problemi kisminda iiriin tanimanin ¢6zim bulmaya
calistig1 farkli problemler hakkinda bilgi verilmektedir. Market raflarinda {iriin
tanima veri setleri kisminda halka acik, kullanilabilir {riin tanima veri setleri
hakkinda bilgi verilmis, karsilastirilmali agiklamalara yer verilmektedir. Market
raflarinda iiriin tanima i¢in kullanilan bilgisayarla gérme ve makine 6grenmesi
yontemleri baglig1 altinda {irlin tanima probleminin farkli asamalari i¢in literatiirde

kullanilan yontemler incelenerek yontemlerin degerlendirmesi yapilmaktadir.

Boliim 3: Cok asamali ugtan-uca iiriin tanima sistemi boliimii, 6nerilen yontem ve
kullanilan veri setleri kisimlarindan olusmaktadir. Onerilen yontem kisminda ¢ok
asamali iiriin tanima sisteminin her asamasinda kullanilan yontemler tek tek
aciklanmaktadir. Kullanilan veri setleri kisminda ise onerdigimiz yontemin egitim

ve test asamalarinda kullanilan veri setleri tanitilmaktadir.

Boliim 4: Deneysel sonuglar kisminda onerilen yontemlerin ilgili veri kiimeleri
tizerindeki deneysel sonuglart sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, GP-20 veri
setinde alinan sonuglar, GP-181 veri setinde alinan sonuglar, Grocery Products veri
setinde alinan sonuclar ve caligma siiresi performans degerlendirmesi basliklar

altinda verilmektedir.

Boliim 5: Son boliimde sunulan ¢alisma 6zetlenerek tezdeki bulgularin ve katkilarin

genel degerlendirmesi yapilmis ve olast gelecek caligsmalar tartisilmaktadir.
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2

MARKET RAFLARINDA URUN TANIMA

2.1 Market Raflarinda Uriin Tanima Problemi

Market raf goriintiilerinde {irlin tanima problemi hem akademik hem de endiistriyel
acidan genis arastirma ¢aligmalar1 yapilan 6nemli bir bilgisayarla gorme ve makine
ogrenmesi problemidir. Kullanicilarin ihtiyaclarina ve kullanim alanlarma goére
farklilik gosterse de raf gorsellerindeki iiriinleri tanima siirecinde ¢oziilmesi
gereken iki temel problem vardir: (1) raftaki tiriiniin konumunun bulunmasi ve (2)
iiriiniin siniflandirilmasi. Sistemin ¢6ziim bulmasi gereken sorunlara gore sadece
tirtiniin siniflandirilmasinin, ya da sadece tiriiniin konumunun tespit edilmesinin, ya
da tirtinlerin hem konumunun hem de sinif bilgisinin edinilmesinin gerekli oldugu
durumlar mevcuttur. Sekil 2.1°de iirtin siiflandirmasi, iirtin konumunun tespit
edilmesi ve her ikisinin de birlikte gergeklestirildigi durumlar farkli veri kiimeleri

lizerinde gosterilmistir.

Urlin Smiflandirmasi

.. =+ .
Urtin Konumunun Tespiti

K g * Kellog’s Chocos
» Kellog’s Choco Krispies XXL ¢ Paddy

Sekil 2.1 Uriin tanima problemi: Freiburg Groceries [46] veri setinden
smiflandirma 6rnegi, SKU-110K [5] veri setinden {iriin konumlarinin tespiti
ornegi, Grocery Products [6] veri setinden iiriin konumlarinin tespiti ve
siniflandirilmasi 6rnegi
Uriin smiflandirmas1, bir goriintii veya video cercevesindeki belirli iiriinleri
tanimlama islemidir. Uriinii olabilecek markalar, iiriin tiirleri veya farkli {iriin
kategorileri icin 6nceden tanimlanmis siniflarla eslestirir. Ornegin “L’oreal” ve

“Head&Shoulders” marka siniflaridir, “sampuan” {riin tirti sinifidir ve “kisisel

bakim fiiriinleri” iiriin kategorisidir. Uriiniin yalnizca rafta bulunup bulunmadigini
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bilmenin énemli oldugu ancak rafta yer aldigi konum bilgisinin énemli olmadig:
durumlarda tiriin siniflandirmasi esastir. WebMarket [45] ve Freiburg Groceries

[46] veri kiimeleri tiriin siniflandirmasi i¢in 6zel olarak olusturulmus veri setleridir.

Uriin konumunun tespiti, raf goriintiisiinde yer alan iiriin konumunun kesin olarak
belirlenmesini igerir. Bu, goriintii ilizerinde yer alan her {iriiniin konumunu
belirleyen smirlayict kutu bilgilerinin tahmin edilmesi anlamma gelir. Uriin
konumunun tespiti, raf gorlintiisiinde hangi iirlinlerin mevcut oldugunun degil
gorselde nerede konumlandiklarini bilmenin gerekli oldugu senaryolar i¢in dnemli
bir gorevdir. SKU-110K [5] ve Unitail-Det [49] veri kiimeleri, {irlin konumu tespiti

i¢cin 6zel olarak olusturulmus veri setleridir.

Ayrica lriin siniflandirma ve konum tespitinin birlikte ele alindig1 problemler de
vardir. Planogram eslestirme ve stok takibi gibi iiriin sinifi ve tirlin konum bilgisinin
es zamanli olarak gerekli oldugu problemlerde kullanilir. Grozi-120 [31], Grocery
Products [6], Grocery Dataset [17], CAPG-GP [80] ve Locount [81] gibi veri setleri

irtinlin hem smif ve hem de konum bilgisi ile etiketlenmis veri setleridir.

Veri setlerinin konum bilgilerinin tutulma sekli veri setinden veri setine farklilik
gosterebilmektedir. Sekil 2.2°de, farkli veri kiimelerinden raf gorsellerindeki iiriin
smirlayict kutu bilgilerinin farkli gdsterim formatlar1 yer almaktadir. Ornegin,
Grozi-120 [31], SKU-110K [5] ve Locount [81] veri kiimeleri, {irlinii ¢gevreleyen
dikdortgen alanin sol st (xq,y;) ve sag alt (x,,y,) koselerinin uzamsal
koordinatlarini igeren agiklamalara sahiptir. Grocery Dataset [17] veri setinde ise
ayn1 uzamsal koordinatlar farkli sirada (x4, x5, y1, y2) verilmistir. Grocery Products
[6] ve CAPG-GP [80] veri setlerindeki sinirlayict kutular ise sol tist (x4, y;) kdsenin
uzamsal koordinati ile {riinlin genislik ve yiikseklik degerleri ile ifade edilir.
Hepsinden farkli olarak Unitail-Det'in [49] sinirlayic1 kutusu, sol-iist nokta (ptl,
Point of Top Left ), sag-iist nokta (ptr, Point of Top Right), sag alt nokta (pbr, Point
of Bottom Right) ve sol alt nokta (pbl, Point of Bottom Left) olmak iizere sekiz
serbestlik derecesine sahip (Xt Vii Xtr» YVer» Xors Yor X Ypr)  doOrt  koordinat

noktasindan olusur.

Market raflarinda yer alan friinleri siniflandirmak ve konumunu tespit etmek
Miisterinin, Ureticinin ya da tedarik¢inin karsilastigi birgok problemin ¢oziimiine

yardimc1 olur. Yapilan c¢aligmalara bakildiginda, market raf goriintiilerindeki
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tirtinlerin tanimasinin farkli kullanicilarin farkli ihtiyaglarina cevap verebilecek
daha spesifik problemler olarak ele alindigi goriilmektedir. Market raf
goriintiilerinde triinlerin taninmasi ile ¢oziilen problemler ve bunlar1 ele alan

caligmalar Tablo 2.1°de listelenmektedir.

Xp Y15Xp ¥2)
(a)

(b) (Xt Y1l XtrsYtr s XorsYors Xbls Ybl)
(©)

Sekil 2.2 Farkli veri kiimelerindeki farkli sinirlayict kutu bilgisi gosterim sekilleri:
(a) Grozi-120 [31] veri setinden siirlayict kutu 6rnegi, (b) Grocery Products [6]
veri setinden sinirlayici kutu 6rnegi, (c) Unitail-Det'in [49] veri setinden
sinirlayict kutu 6rnegi
Nesne alma, aligverise yardimci sistemler, ince-taneli siniflandirma, planogram
uyumlulugu, tek kare nesne algilama, stok takibi ve yogun iiriin algilama raf
goriintiilerindeki iirtinlerin tanimasi ile ¢oziim tretilebilen problemlerdir. Tablo
2.1’de listelenen c¢alismalardan da goriildiigi {izere, bir ¢alisma birden fazla

problemi ele alabilir ya da bu problemler birbirleriyle ilintili olabilir.

Nesne alma probleminde, sisteme bir iiriiniin sorgu goriintiisii verilir ve bu irtinlin
raf goriintlisiinde bulunup bulunmadig1 ya da bulundugu konum bilgisi elde edilir
[45]. Uriiniin sorgu goriintiisii, iiriiniin raftan kesilmis bir goriintiisii ya da ideal
stiidyo ortaminda ¢ekilmis goriintiisii ya da iirliniin dogal ortamdaki goriintiisii

olabilir.

Aligverise yardimci sistemler, sagladiklart bilgilerle miisterinin aligveris
deneyimini iyilestirmeyi amac¢lamaktadir. Miisteriler aligveris listesindeki tiriinleri
hizl1 bir sekilde bulabilir, tiriinlerin fiyatlarini karsilastirabilir, aradigi iirliniin rafta
olup olmadig1 ya da nerede oldugu hakkinda bilgi edinebilir, iiriin bulunmuyorsa
mevcut alternatif iiriinleri konum bilgileriyle birlikte tavsiye alabilir [36]. Ayrica
aligverise yardimci sistemler gorme engelli kisilere kendi basina aligveris yapma

kolayligi da sunmaktadir [32].
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Tablo 2.3 Uriin tanimanin ele aldig1 problemler

Uriin Tammanin Ele Aldig1 Problemler | Problemlerin Ele Alindig1 Kaynaklar
Nesne Alma [15] [45]

Aligverise Yardimcer Sistemler [6] [31] [32] [36] [44] [46] [47] [50]
Ince-taneli Siniflandirma [6] [33] [34] [47] [50] [80]
Planogram Uyumlulugu [16] [17] [37] [39] [51] [52]

Tek Kare Nesne Algilama [35] [42]
Stok Takibi [81]
Yogun Uriin Algilama [5] [38] [41] [43]

Ince taneli siniflandirma, genis iiriin kategorilerinin &tesine gecen ve belirli bir
kategori icindeki ince farklar arasinda ayrim yapmaya odaklanan bir siniflandirma
diizeyini ifade eder [6]. Ince-taneli siniflandirma icin bu yapidaki veri setlerine
ihtiyag vardir. Ornegin, Grocery Products [6] veri seti 27 {ist sinifa bagl 3.235 alt
siifigerir. Veri setinde “peynir” sinifi “siit tirtinleri” ile siit tirtinleri sinifi ise “gida”
kategorisi ile baglantilidir. Bu siire¢ genellikle daha genis tiriin kategorilerinden
daha spesifik siniflara inilerek ilerler. Tanima siireci siniflandirmay1 adim adim

hassaslastirdik¢a daha hizli ve daha giivenilir sonuglar almay1 saglar.

Planogram uyumlulugu, perakende sektoriinde perakendecinin veya markanin
belirledigi planogramlari ne Ol¢iide yansittigini tanimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir terimdir. Planogram, iiriinlerin magaza raflarinda nasil diizenlenmesi
ve sergilenmesi gerektigini belirten gorsel bir temsil veya diyagramdir [16]. Bu
problemlerde veri setinin yani sira sistem girdi olarak planogram temsili ya da
diyagrami, raf sayisi, raf basina diisen iirlin sayis1 veya tirlin tiiri gibi planogram

bilgilerine de ihtiyag¢ duyar.

Tek kare nesne algilama [82], geleneksel 6grenme modellerinden farkli olarak her
bir kategori i¢in sadece bir tane 6rnek goriintiiye ihtiya¢ duyar. Bu goriintiilerden,

her bir kategori i¢in bir temsilci veya 6zellik vektori olusturur. Bu 6zellik vektorii
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ile taninacak 6geler arasindaki benzerlige gore bir siniflandirma yapilir. Tek kare
nesne algilama, market {irtinlerini tanima gibi siirh veriye sahip olunan ve yeni
kategorilere hizlica adapte olma ihtiyaci duyulan durumlar i¢in ele alinan bir

yaklasimdir.

Stok takibi, iiriiniin rafta bulunabilirligi ve iirlin sayisinin tutulmasi uygulamalarini
igerir. Uriiniin belirli bir raf goriintiisiinde yer alip almadig, yer aliyorsa 0 {iriinden
ka¢ tane bulundugu tahmin edilir [81]. Boylece sistem, miisterilerin satin almak
istedigi anda {trlinlerin ne dl¢lide stokta bulundugunu ve market raflarinda bu

tirtinlerin satin aliip alinamayacagini gosterir.

Yogun {irlin tespiti, raf gorsellerinde ¢ok sayida birbirine yakin aralikli {irtinler ve
siklikla benzer veya ayni goriinen nesneler oldugunda kullanilir [5]. Cok sayida ve
benzer iirinlerin raflarda yogun bir sekilde, bir arada yer aldigi iiriin taninma

problemlerinde ele alinir.

Bilgisayarla gérme ve makine 6grenmesi teknolojileri kullanilarak perakende
sektoriinde ¢Oziim iiretilen bu problemler sayesinde, operasyonel etkinlikler dnemli
Olctlide iyilesmekte, verimlilik ve miisteri memnuniyeti artmakta ve rekabet avantaji
elde edilmektedir. Boylece, modern perakende isletmelerinin daha akilli, hizli ve
misteri odakli bir hale gelmelerine katkida bulunulur. Bu problemlere ¢6ziim
gelistirmek icin 6dnemli iki nokta vardir: (1) probleme uygun yontemlerin ve (2) bu
yontemlerin test edilece8i veri setlerinin belirlenmesi. Bu nedenle, ilerleyen
boliimlerde market raflarinda iirlin tanima veri setleri ve iirlin tanima i¢in kullanilan

yontemler ele alinmustir.

2.2 Market Raflarinda Uriin Tanima Veri Setleri

Market raflarinda tirlin tanimlama problemi, raf goriintiisiindeki iiriinlerin konum
ve smif bilgilerinin elde edilmesini amaglamaktadir. Bu amacla gelistirilecek iiriin
tanima algoritmalarini egitmek ve test etmek i¢in kullanilacak veri kiimelerinin
bulunmasi 6nemli bir gerekliliktir. Bu veri setleri, market raflarindaki {rtinleri
iceren goriintiilerden ve bu {irlinlerin etiketlenmis bilgilerinden olusur. Daha dogru
ve saglam modellerin gelistirilebilmesi i¢in {irlin tanima veri setinin farkh
aydinlatma kosullarinda, farkli agilardan ve farkli uzakliklardan elde edilmis

olmasi, degisik raf tasarimlarinin ve iirlin yerlesimlerinin kullanildig1 6rneklerin yer
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almasi, yeterli iiriin ve marka ¢esitliliginin saglanmast gerekir. Ayrica, verilerin
toplanmasinda ve etiketlenmesinde uygun bir standardin belirlenmesi ve bu sekilde
olusturulan veri setlerinin kamuya acik hale getirilmesi hem yeni modellerin
gelistirilmesini hem de diger gelistirilen modellerle performans degerlendirme
yapabilmeyi kolaylastirir. Literatiirde farkli iiriin gruplarina, ozelliklere,
sinirlamalara ve karmasikliklara sahip c¢esitli veri setleri mevcuttur. Raf
gorsellerinden {irtin tanimaya yonelik halka acik veri kiimeleri 6rnek gorselleri
Tablo 2.2°de, bu veri setlerinin iiriin gesitliligi, egitim ve test setindeki gorsel sayisi,
aciklama dosyasinin igerigi ve hangi iiriinlere agiklamalarin eklendigi hakkindaki

bilgiler ise Tablo 2.3’te verilmektedir.
2.2.1 WebMarket

WebMarket veri seti [45] market tiriinlerine iliskin yayinlanan ilk veri setlerinden
biridir. 102 farkli iriin g¢esidinden 300 iriin sablon goriintisii ve 3.153 raf
gorselinden olusmaktadir. 2272x1704 veya 2592%1944 boyutundaki raf goriintiileri
marketin 30 metre uzunlugundaki 18 parcali 10 farkli rafindan ¢ekilen fotograflarla
elde edilmistir. Raf goriintiileri, ilk rafin en basindan baslayarak son rafin son
noktasina kadar ilerler. Birbirini takip eden gorseller, her rafin tam olarak ele
alindigin1 garantilemek i¢in bir miktar st liste binmektedir. Her raf goriintiist,
yaklasik 1.5 metre yiiksekliginde ve 2 metre genisliginde ii¢ veya dort raf seviyesini
kapsamaktadir. Raf goriintiileri elde edilirken ¢ekim acgis1 veya uzaklik konusunda
herhangi bir kisitlama uygulanmamistir. Raf gorsellerinin aksine, sablon
gorsellerinin her biri diiz bir arka plan oniinde, farkli bakis a¢ilarindan veya
uzakliklardan her iirlinden 2 veya 3 Ornek icerecek sekilde olusturulmustur.
Toplamda 300 sablon goriintiisii diiz bir arka plan Oniinde kaydedilmistir.
WebMarket veri setinden sablon ve raf gorsellerine ait ornekler Tablo 2.2’de
verilmistir. Veri setinin agiklama dosyasi sadece her {iriiniin yer aldig1 raf goriintiisii

bilgisini igermektedir, tirtinlerin konum bilgisi bulunmamaktadir.
2.2.2 Grozi-120

Grozi-120 veri seti [31] in vitro (egitim i¢in sablon goriintiileri) ve in situ (test igin
raf goriintiileri) goriintiilerden olusur. Hem nesnelerin siniflandirmast hem de
konumlarimnin tespiti i¢in olusturulmus ilk veri setidir. Web'den derlenmis, in vitro

olarak adlandirilan, 120 farkli iirin sinifina ait toplam 676 adet {iriin gorseli
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icermektedir. Her {iriin siifin1 temsil eden minimum 2 ve maksimum 14 gorsel
vardir. Test goriintiileri de, 29 farkli market rafinin 30 dakikalik bir videosundan
her 5 karede bir ¢ekilen 11.194 raf gériintiisiinden olusmaktadir. Raf goriintiilerinde
her iiriin siifindan en az 14, en fazla 814 &rnek bulunur. Uriin sablon gorselleri,
cesitli saticilardan veya fotograf galerilerinden toplanan farkli boyutlarda, pozlarda
ve aydinlatma kosullarindaki goriintiilerden olugsmaktadir. Raf gorselleri ise market
kosullarindaki aydinlatma, 6l¢ek, yansima, poz, renk ve rotasyondaki cesitliliklerle
elde edilmistir. Sablon ve raflarin 6rnek gorselleri Tablo 2.2'de verilmistir. Raf
gorsellerinin temel gercek sinirlayict kutu bilgileri, sol iist ve sag alt kdselerinin

uzamsal koordinatlarini igerir.
2.2.3 Grocery Products

Grocery Products [6] veri seti ince taneli yapisindan dolay1 diger veri setlerinden
farklidir. Her iirtine iliskin hiyerarsik kategorik bilgileri icerir. Bu bilgiye gore her
tirlinlin bir veya daha fazla iist kategorisi bulunmaktadir. Grocery Products veri
kiimesinde [6] 8.350 alt kategoriye sahip 80 genis tiriin kategorisi bulunmaktadir.
Ancak bu 80 iirin kategorisinden yalnizca 27'si etiketlenip agiklama dosyalari
olusturulmustur. Dolayisiyla bu veri tabaniyla ¢alisan tiim ¢aligmalarda yalnizca bu
27 kategori dikkate alinmaktadir. Grocery Products [6] egitim seti, web'den
toplanan 27 iist iiriin kategorisi altinda 3.235 ayrintili iirlin sablonu goriintiisiinden
olusmaktadir. Her {iriin sablonu, stiidyo benzeri kosullarda beyaz arka planda
cekilmis tek bir gorselle temsil edilmektedir. Her ince taneli tiriin kategorisinde
ortalama 112 farkli perakende iiriin iceren 25 ile 415 arasinda egitim fotografi
bulunur. Test seti, gesitli aydinlatma kosullari, goriintileme perspektifleri ve
yakinlastirma seviyeleri ile gergek marketlerden cep telefonuyla ¢ekilen 680 raf
gorlintiisiinden olusmaktadir. Her test gorselindeki {iriin sayis1 6 ila 30 arasinda
degismektedir. Tablo 2.2'de Grocery Products veri setine ait egitim ve test
gorsellerinin Ornekleri gosterilmektedir. Her test gorilintiisiiniin acgiklama dosyasi
temel gergek smirlayict kutu ve kategori bilgilerinden olusur. Ancak temel gergek
siirlayict kutular tek bir iirtinii degil ayni {iriinlin birden ¢ok 6rnegini sinirlamak

icin kullanilir.
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Tablo 2.1 Market iiriinleri tanima veri setlerine ait drnek goriintiiler

Veri Seti Egitim Seti Ornegi Test Seti Ornegi

WebMarket

[45]

Grozi-120

[31]

Grocery
Products

(6]

=

7
2]
b

u

Grocery Marlboro
e

Dataset r ’
uv
[17] Saghk kuruluslan
sigarayi birakmada
size yardimc: olabilir
: 42 = ionpy toia |
Freiburg sappy Cola, “PPY.Cola
Groceries - L e
| an “
[46]
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Tablo 2.2 Market iirlinleri tanima veri setlerine ait 6rnek goriintiiler (devami)

Freiburg
Groceries

[46]

CAPG-GP

(80]

SKU-110K

(5]

Locount T S L - v& A\ N ,ﬁ;r i%:

N i "W\:'

au “~

(81]

Unitail-Det

[49]
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Tablo 2.3 Market tirtinleri tanima veri setleri

Veri Seti Uriin Egitim Seti Test Seti Ac¢iklama | Aciklamah
Cesidi Dosyasi Uriinler
WebMarket 300 sablon goriintii
- ) 3.153 raf
102 (liriin bagna 2-3 irtin siifi | segili Girtinler
[45] gorsel) goriintiisii
Grozi-120 676 sablon goriintii irtin sinfi
120 ({irlin basmna 2-14 L1194 raf * secili firiinler
5 Oriintlisii smirlayici
[31] gorsel) g y
kutu
3.235 sablon goriintii lriin smifi
270st | (iiriin basmna 25-415 680 raf + e
A secili tiriinler
sinif gorsel) goriintiisii smirlayici
Grocery
kutu*
Products
[6] 3.235 sablon goriintii lirtin sinifi
3235 (her tirtin i¢in 1 680 raf + e
secili {irtinler
alt-smif gorsel) goriintiisii simirlayici
kutu*
Grocery 3.701 sablon gériintii lirlin smifi
s 354 raf +
Dataset 10 (liriin bagma 274- tiim {iriinler
598) gorilintiisii smirlayici
[17] kutu
Freiburg
Groceries 25 4.947 tirlin goriintilsii 74 raf goriintlisii | trlin siifi | segili dirtinler
[46]
CAPG.GP 177 iriin goriintiisii Griin smifi
102 (iirtin bagina 1-4 234 ratf * secili Giriinler
[80] gorsel) gOriintiisii sinirlayici
kutu
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Tablo 2.4 Market iiriinleri tanima veri setleri (devami)

egitim i¢in 8.233 +
SKU-110K 5 941 raf |
dogrulama i¢in 588 JaLra smiriayict e
1 o tiim tirtinler
[5] raf goriintiisii goriintiisi kutu
iiriin sinifi
+
Locount 16.372 raf
140 34.022 raf gorintiist smirlayict | tiim trtinler
goruntusu
[81] kutu* +
iirlin sayisi
baslangic etki
. egitim igin 8.216 + alan1 i¢in 2.940
Unitail-Det |
1 dogrulama i¢in 588 + capraz etki Siriaylel tim {iriinler
[49] raf goriintiisti alan1 i¢in 500 kutu
raf goriintiisii

* Tek bir siirlayict kutu alaninin tek bir tiriinii degil, birden ¢ok {iriinii kapsadigini

belirtir.
2.2.4 Grocery Dataset

Grocery Dataset veri kiimesi [17], sadece sigara paketlerini iceren daha spesifik bir
veri kiimesidir. Veri seti, 10 farkli kategorideki iiriin gorsellerinden ve agiklama
dosyasina sahip 354 raf goriintiisiinden olugsmaktadir. Cesitli marketlerden alinan
her sinifa ait 5 triin paketi, beyaz zemin tizerinde 4 farkli kamera kullanilarak
fotograflanmistir. Veri setinde cesitlilik saglamak amaciyla 40 farkli marketten 4
farkli kamera ile raf goriintiileri alinmistir. Her gorselde 2 ila 7 adet raf ve 2 ila 137
adet tirtin bulunmaktadir. Her seferinde bir raf asagi kaydirilarak raflarin fotografi
cekilmistir. Cekilen 354 raf gorselinde toplamda 13.000 civarinda {iriin
bulunmaktadir. Uriin ve raflara ait drnek gorseller Tablo 2.2'de verilmistir. Veri seti
ile birlikte verilen raf gorsellerinin temel gergek sinirlayict kutu bilgileri tiriiniin sol
iist kosesinin uzamsal koordinatlarindan ve iriiniin genislik ve yiikseklik

degerlerinden olugsmaktadir.
2.2.5 Freiburg Groceries

Freiburg Groceries [46] veri setinin egitim goriintiileri (D1) sadece marketlerde

degil farkli ortamlarda kullanilarak dort ayri kamerayla c¢ekilmistir. Egitim seti,
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256x256 boyutunda, 25 iriin kategorisinde, sinif basina 97 ile 370 arasinda
ornekten, toplam 4.947 goriintiiden olusur. Freiburg Groceries test seti (D2),
laboratuvar ortamindaki darmadagin sahneler, dagimik arka planlar ve farkl
aydinlatma kosullarinda elde edilmistir. Elde edilen veri seti, 1920x1080
¢Oztiniirliiklii her bir raf goriintiisiine karsilik gelen sahnenin bir nokta bulutunu, bir
RGB goriintiisiinii ve bir derinlik goriintiisiinii i¢erir. Her test goriintiisii birden fazla
siifa ait gesitli tiriinler igerir. Egitim ve test gorsellerine ait 6rnekler Tablo 2.2'de
verilmigtir. Veri setinin agiklama dosyasi her test gorselinin sadece etiketli iiriin

sinifi bilgilerinden olusmaktadir, iirlinlerin sinirlayici kutu bilgileri mevcut degildir.
2.2.6 CAPG-GP

CAPG-GP [80] ince taneli bir iriin tanima veri setidir. Egitim seti, e-ticaret
sitelerinden derlenen 177 adet stok tutma birimi (SKU, Stock Keeping Unit)
goriintlisiinden olusmaktadir. Egitim gorselleri li¢ farkli {irlin  tiirlinden
olugsmaktadir: tiip ambalajli lirtinlerden 18 sinif, poset ambalajli tirtinlerden 15 sinif
ve kutu ambalajli tirlinlerden 69 sinif. Toplamda 5 farkli markanin en az 1, en fazla
4 6rnekle temsil edildigi 102 iirlin sinifindan toplam 177 gortintiiden olugmaktadir.
Test seti ise, 2 marketten cep telefonu kameralariyla fotograflanan 234 raf
goriintiisinden olugsmaktadir. Her raf gorselinde ortalama 20 adet ({irlin
bulunmaktadir. Tablo 2.2'de egitim ve test goriintiillerinin Grnekleri
gosterilmektedir. Raf gorsellerinin aciklama dosyasinda yalnizca 102 iiriiniin

sinirlayict kutu bilgisi yer almaktadir.
2.2.7 SKU-110K

SKU-110K [5] hem egitim hem de test setinin raf goriintiilerinden olustugu oldukca
biiyiik 6l¢ekli bir veri setidir. Ayrica SKU-110K [5], raflardaki iiriin sayis1 ve
cesitliligi ile yogun yapisi nedeniyle farklilik gostermektedir. Raf gorsellerindeki
iiriin alaninin ortalamasi1 yaklasik %0,27'dir. Goriintiiler Amerika Birlesik
Devletleri, Avrupa ve Dogu Asya'daki binlerce siipermarkette cep telefonlariyla
cekilmistir. Raf gorselleri farkli 6lgeklere, goriis agilarina, aydinlatma kosullarina,
giiriiltii seviyesine ve farkli 6ngériilemez kosullara sahiptir. Clinkii gekim sirasinda
fotograf kalitesi ve goriiniim ayarlartyla ilgili herhangi bir diizenleme yoktur. Veri
seti, %70' (8.233 goriintii — 1.210.431 sinirlayict kutu) egitim, %5'1 (588 goriintii —
90.968 sinirlayict kutu) dogrulama ve %25'1 (2.941 goriintii — 432.312 sinirlayici
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kutu) test olmak iizere toplam 11.762 goriintiden olusur. Veri kiimesinin
boliinmesi, ayn1 markete ait ayni raf teshirlerinin ayni1 alt kiimelerde olmasini
engellemek amaciyla rastgele se¢im ile gerceklestirilmistir. Veri setinde rafta yer
alan her {iriin, siirlayici kutu ile tek smif olarak etiketlenmis ve iiriin cesitleri
belirtilmemistir. SKU-110K veri setinin [5] ornek gorselleri Tablo 2.2'de

verilmistir.
2.2.8 Locount

Locount [81] 28 farkli marketten, farkli goriis agilart ve aydinlatma kosullarinda
cekilmis 50.394 raf goriintiisiinden olusur. Egitim seti 1.437.166 6rnekli 34.022
fotograftan olusurken, test seti 468.151 6rnekli 16.372 gorselden olugmaktadr.
Locount veri setinin Ornek gorselleri Tablo 2.2'de verilmistir. Bebek esyalari,
icecekler, gida maddeleri, giinliik kimyasallar, giyim, elektrikli ev aletleri, saklama
gerecleri, mutfak geregleri ile kirtasiye ve spor malzemeleri olmak tlizere 9 genis
farkli nesne kategorisinde ince taneli bir yapiya sahiptir. Bu 9 genis kategorinin
toplam 140 alt kategorisi bulunmaktadir. Egitim ve test setinin agiklama dosyasi,
raf gorsellerindeki her nesne sinifina ait sinirlayici kutulardan ve sinirlayici kutunun
icindeki ornek sayisi bilgisinden olusur. Veri kiimesi farkli olgeklerde cesitli
nesneler icerir ve nesne dlgeklerinin dagilimi, sinirlayict kutulardaki piksel sayisina
bagl olarak kiiciik 6lcek, orta 6lgek ve biiyiik 6lgek olmak tizere {i¢ alt kiimeye
ayrilmaktadir. Veri setinin %52,5'1 orta Olgekli {iriinlerden olusurken, %29,5'
bliytik 6lcekli, %18' ise kii¢iik 6l¢ekli tirtinlerden olugsmaktadir. Ayrica, agiklamali
siirlayict kutularin igerdigi ornek sayilari ¢ogunlukla tek, bazilarinda 2 ila 10

ornek arasinda ve az sayida varyantta da 10'dan fazla 6rnek igermektedir.
2.2.9 Unitail-Det

Unitail-Det [49], Girin konumlarinin tespiti i¢in uzmanlagmis birlesik perakende
veri kiimelerinden biridir. ki kaynaktan olusturulmustur: baslangi¢ etki alan1 ve
capraz etki alani. Baglangic etki alaninda, egitim ve test fotograflari ayni
magazalarda, ayni sensdrler araciligiyla karsilastirilabilir agilardan elde edilen
gortintiilerden olusur. Baslangi¢ etki alanimi olusturmak igin SKU-110k veri
setinden [5] 11.744 fotograf se¢ilmistir. Baslangic etki alani egitim setinde
1.215.013 oOrnekle agiklamali 8.216 goriintii bulunurken, dogrulama kiimesinde

92.128 ornekle 588 goriintii yer almaktadir. Baslangic etki alani test seti, 432.896
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aciklamali 2.940 goriintiiden olusuyor. Capraz etki alaninda ise, c¢esitli
marketlerden kullanilmayan kategorilerden, c¢esitli sensorler ve kamera
perspektifleri  kullamilarak 3024x4032 boyutunda 500 fotograf ¢ekilmistir.
Goriintiilerde sarkiiteri iiriinlerinden ev esyalarina kadar genis bir {iriin yelpazesinde
toplam 1.454 iiriin sinifi yer almaktadir. Tablo 2.2°de, Unitail-Det'in egitim ve test
goriintlilerinin 6rnekleri gosterilmektedir. Bu veri seti, iirlinler i¢in sinirlayict
kutularin 6n yiiziinii temsil eden dortgen sinirlayici kutu bilgi dosyasi ile farklilik
yaratmaktadir.  Smirlayic1  kutular  sekiz  serbestlik  derecesine  sahip

(X1, Yevr Xers Yers Xor Yorr Xp1, Y1) dOrt koordinattan olugsmaktadir.

2.3 Market Raflarinda Uriin Tamima icin Kullanilan Bilgisayarla

Gorme ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Market raflarinda {iriin tanima probleminde bilgisayarla goérme ve makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanimi bircok avantaj saglar. Makine Ogrenmesi
yontemleri biiylik veri setleri iizerinden 6grenerek ve verileri hizli bir sekilde
isleyerek {irtinleri taniyabilir. Veri seti genisledikce ve model daha fazla
ogrendikge, sistemlerin iirlin tanima yetenekleri de artar. Ek olarak, 1yi performans
gosteren bir tanima sistemi, insandan kaynakli hatalar1 azaltabilir ve daha tutarli bir
performans sunabilir. Boylece, is siireglerinin hizlanmasina ve verimliligin
artmasina katki saglar. Ayrica, verinin elde edilmesi ve islenmesi igin gerekli
donanim, yazilim yapilarinin maliyetinin azaltilmasi ve verinin daha erisilebilir
olmasi bu yontemlerin uygulanmasini kolaylastirmistir. Bu avantajlar, perakende
sektoriinde bilgisayarla gérme ve makine Ogrenimi tabanli sistemlerin
benimsenmesine yonelik egilimi daha da artirmistir. Uctan-uca bir iirlin tanima
sisteminin ¢Oziim bulmasi gereken problemlerden iiriin konumlariin tespiti,
tiriinlerin siiflandirilmast ve sonuglarin iyilestirilmesi gibi asamalarda kullanilan

bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesi yontemleri bu boliimde ele alinmistir.
2.3.1 Uriin Tespiti icin Kullanilan Yontemler

Market raflarindaki tirtinleri tanimak i¢in hangi iiriin ¢esidi olduguna bakilmaksizin
sadece lirtin konumunun tespit edilmesini amaglayan ya da iiriin konumlarinin {iriin
siifi bilgisiyle tespit edilmesini amaglayan yaklagimlar mevcuttur. Tablo 2.4’°te
iiriin tespiti i¢in kullanilan algoritmalar ve kullanildig1 ¢aligmalar listelenmistir.

Kullanilan algoritmalar arasinda Kademeli Nesne Detektorii [55], Faster R-CNN
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[28], RetinaNet [58], CenterNet [60], Cascade R-CNN [61], YOLOv2 [29],
YOLOV5 [75] ve DenseBox [78] algoritmalar1 yer almaktadir.

Tablo 2.1 Uriin tespiti i¢in kullanilan yéntemler

Uriin Tespiti i¢in Kullanilan Yéntemler | Yontemlerin Kullamldign Kaynaklar
Kademeli Nesne Detektorii [55] [37]1 [39]
Faster R-CNN [28] [35]
RetinaNet [58] [5] [41]
CenterNet [60] [38]
Cascade R-CNN [61] [43] [81]
YOLOV2 [29] [47]
YOLOV5 [75] [48]
DenseBox [78] [49]

Kademeli Nesne Detektorii [55], nesne tespiti i¢in birden fazla asamali bir
yaklagimi benimser. Her asama, dnceki asamadan daha fazla bilgi ve hassasiyet
kazanmaya odaklanarak nesneleri daha iyi tespit etmeyi amaglar. ilk asamada, daha
hizli ve diisiik maliyetli tespitleri gerceklestirir. Sonraki asamalarda, Onceki
asamada yapilan hatalarin bir sonraki asamada diizeltilmesi ile performansi
arttirarak ilerler. Kademeli Nesne Detektoriiniin [55], 6zellikle zorlu nesnelerin
tespiti veya daha yiiksek hassasiyet gerektiren market iriinlerini tanima gibi
gorevlerde [37] [39] kullanimu etkilidir. Fakat kademeli yapisi nedeniyle ilerleyen
kademelerde sistem performansini arttirsa da galisma siiresinin artmasina neden

olur.

Faster R-CNN [28], R-CNN’nin [83] gelistirilmis bir versiyonudur. R-CNN’de [83]
sunulan iki agsamali model, Faster R-CNN’de [28] tek bir asamada birlestirilerek
konum tespiti ve siniflandirmasi ayni anda yapilir. Bolge onerileri olusturmak igin

R-CNN’de kullanilan segici arama algoritmasi yerine Faster R-CNN’de [28] bolge
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teklif ag1 (RPN, Region Proposal Network) kullanilarak sistemin hesaplama

maliyeti azaltilmis, daha hizli ve daha etkili bir nesne tespit modeli sunulmustur.

RetinaNet [58] yogun nesne algilamada sinif dengesizligi sorununu ¢ézmek i¢in
hem nesnelerin konum tespitini hem de siniflandirmasini tek bir agda birlestiren bir
algoritmadir. Odak kaybi1 adi verilen 6zel bir kayip fonksiyonu kullanarak
siiflandirilmast zor orneklere daha yiliksek agirliklar atayip, nadir siniflardaki

nesnelerin daha iyi 6grenilmesini saglar [58].

CenterNet [60] tahmin edilen merkez noktalari etrafinda nesneleri modelleyerek,
siirlayict kutulart bu merkezlerden gerileyerek elde eder. Nesne merkezini tahmin
etme, boyut ve smifi belirleme gibi gorevleri tek asamada birlestirir. iki asamali

detektorlere kiyasla daha basit bir mimariyle daha rekabetci bir dogruluk elde eder.

Cascade R-CNN [61], kademeli yapisi ile kademeli nesne detektoriine [55] benzer
ve R-CNN vyapisinin bir varyantini temsil eder. Cascade R-CNN, iki asamali R-
CNN mimarisinin kademeli yapiyla genisletilmesi ile 6zellik ¢ikarimi igin bir
omurga agindan, bolge teklifleri olusturmak i¢in bir RPN’den ve nesne tespitinin
birden fazla asamasindan olusur. Her asamada model, 6nceki asamadaki zorlu
orneklere veya yanlig pozitiflere odaklanacak sekilde ince ayar yapilir. Bu kademeli
asamalar, modelin zorlu nesneleri daha iyi tespit etmesini ve siniflandirmasin

saglar [61].

YOLOV2 [29], YOLO mimarisini birden fazla sinifta nesne algilamay1 yonetecek
sekilde genisletir. Bir gorlintiiyii tek bir gegiste analiz ederek nesneleri tespit eder.
Dogrulugu artirmak i¢in baglanti kutular1 ve hiyerarsik siniflandirma sunar.
YOLOVS [75], YOLOV2'nin hiyerarsik yapisindan uzaklasir ve daha geleneksel bir
CNN mimarisine yonelir. YOLOVS hiz ve hassasiyet acisindan iyilestirmeler sunar.
Ayrica, YOLOvS modelini 6zellestirmek ve yeni siniflar eklemek daha kolaydir
[75].

DenseBox [78], nesne yogunluguna sahip durumlarda nesne tespiti i¢in kullanilan
bir algoritmadir. Yogun kutu olusturma stratejisi ile nesneleri simiflandirir ve
konumlarim1 tahmin eder. Geleneksel yontemlerden farkli olarak, yogun bdlge
tiretimiyle daha fazla aday bolge elde edilir. Her bir yogun 6neri bolgesi bir CNN
kullanilarak 6zellik haritasina doniistiiriiliir. Bu durum yogun sahneleri tespit etme

performansini arttirirken, ¢alisma siiresi a¢isindan dezavantaj yaratir [78].
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Bu yontemler, her biri kendine 6zgii 6zelliklere, avantajlara ve dezavantajlara sahip
nesne tespitine yonelik ¢esitli yaklasimlar temsil eder. Uriin tespiti i¢in belitli bir
yontemin se¢imi, gérevin gereksinimleri, veri kiimesinin dzellikleri ve hesaplama

kisitlamalari gibi ¢esitli faktorlere baglhidir.
2.3.2  Ozellik Cikarma Yontemleri

Temel bir iirlin tanima algoritmasi, raf gériintiisiindeki potansiyel {iriin konumlarini
bulur ve bu potansiyel alani iirlin sablonu gorselleriyle eslestirerek bu konumdaki
tirtiniin siifin1 belirler. Bu stirecler birlikte veya ayr1 asamalarda ele alinir. Her iki
durumda da market iirinlerinin konumunu tespit etmek ve tanimak i¢in gorsellerin
hem gorsel hem de metinsel 6zelliklerinden faydalanilir. Tablo 2.5'te listelendigi
gibi, bu ozellikler, geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemleri veya derin 68renme
tabanli mimarilerle ¢ikarilmistir. Daha iy1 tanima performansi elde etmek icin,
otomatik iiriin tanima sistemleri, farkli irlin tanima kategorileri i¢in birkag 6zellik
cikarma yontemini ayri1 ayri veya birlikte kullanabilir. Niteliklerin se¢imi ve
bunlarin kombinasyonu, iiriin tanima gorevinin 06zel gereksinimlerine ve
zorluklarina baglidir. Yani sistemler, verilerin kullanilabilirligi, iirtinlerin dogast,
goriintlilerin ve metnin kalitesi, tirlin tanima hizi ve istenen tanima dogrulugu

diizeyi gibi faktorlere bagli olarak farkli 6zellik kombinasyonlarint kullanabilir.

Tablo 2.1 Ozellik ¢ikarma yontemleri

Ozellik Cikarma Yontemleri | Yontemlerin Kullamldigi Kaynaklar

Geleneksel 6zellik ¢ikarma [6] [15] [16] [17] [31] [32] [33] [34]
yontemleri [36] [37] [39] [45] [50] [80]

Derin 6grenme tabanl 6zellik
[15] [40] [42] [46] [47] [48] [49] [81]
cikarma yontemleri

2.3.2.1 Geleneksel Ozellik Cikarma Yontemleri

Geleneksel 6zellik ¢cikarma yontemleri, renk 6zellikleri, yerel 6zellikler ile sekil ve
cizgi Ozellikleri gibi 6znitelikler iizerinden triinleri kapsamli bir sekilde anlamay1
saglar. Market raflarindaki iirlinlerin taninmasi i¢in kullanilan geleneksel 6zellik
cikarma yontemleri ve bu yontemlerin kullanildigi calismalar Tablo 2.6’da

verilmistir.
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Goriintlide renk 6zellikleri, farkli renk uzaylar ile temsil edilir. Lab renk uzay1 ve
HSV renk uzayr market raflarinda iiriin tanima probleminde tercih edilen renk
uzaylarindandir. Lab renk uzayi, renkleri temsil ettigi ii¢ degerle insan goziiniin
algilamasima yakin bir modelle ifade eder [84]. Bu ii¢ degerden "L" degeri, renk
parlakligin1 temsil eder ve 0 ile 100 arasinda degisir. 0, tamamen siyahi; 100,
tamamen beyazi temsil eder ve aradaki degerlerde grinin gecis tonlarini olusturur.
"a" degeri yesil-kirmiz1 eksen iizerinde, renk tonunun yesilden kirmiziya olan
konumu temsil eder. Deger aralig1 -128 ile +127 arasindadir. Negatif degerler yesil
tonlarina isaret ederken pozitif degerler ise kirmizi tonlarina isaret eder. "b" degeri
ise mavi-sar1 eksen tizerinde, renk tonunun maviden sariya olan konumu temsil
eder. "b" deger araligi da -128 ile +127 arasinda degisir ve negatif degerler mavi

tonlarina isaret ederken pozitif degerler de sar1 tonlarina isaret eder.

HSV renk uzayr renkleri temsil etmek icin renk 6zii, doygunluk ve deger
bilesenlerini kullanir [84]. Renk degeri 0’1in kirmiziyi, 120’nin yesili, 240’1n da
maviyi temsil edecegi sekilde 0 ile 360 derece arasinda bir degerle ifade edilir.
Doygunluk degeri, 0 rengin en soluk halini, 100 ise rengin en canli halini temsil
edecek sekilde 0 ile 100 arasinda deger alir. Deger ifadesi, Lab renk uzayindaki “L”
degeri ile ayni1 sekilde rengin parlakligini ifade eder ve ayn1 degerlerle temsil edilir.
Market raflarinda iiriin tanima problemi ig¢in iiriiniin sablon goriintiisi ile raf
gorilintiisiinden elde edilen bolge Onerileri arasindaki benzerlik, goriintiilerin renk
uzaylari ile olusturulan histogramlarin kesisimi ya da hesaplanan uzaklik metrikleri

tizerinden hesaplanir.

Goriintiilerin  yerel 06zellikleri, goriintiiniin belirli bolgelerindeki ayirt edici
desenleri veya yapilar1 ifade eden anahtar nokta tanimlayicilaridir. Uriin tanima
probleminin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilan yerel 6zellik ¢ikarticilar: arasinda
SIFT [56], SURF [10], BRISK [11], ORB [14], AKAZE [85] bulunur. SIFT [56]
goriintiilerdeki 6zellikleri dlgek uzayinda farkli 6lgek seviyelerinde tespit eder ve
ardindan bu oOzellikleri ¢ikartarak goriintiiyii temsil eden benzersiz bir 6zellik
vektorii olusturur. Bu 6zellik vektorleri, liriin tanimada iiriin sablonu ve raftaki {iriin

arasindaki benzerlik karsilagtirmalari i¢in kullanilir.

SIFT [56] sagladigi 6l¢ek degisimlerine ve rotasyona karsi degismezlik 6zelligi ile
farkli durumlarla basa ¢ikabilir. Nesnelerin farkl 6lgeklerde goriindiigii durumlari

ele alarak ozelliklerin 6lgek degisimlerine karsi duyarliligini azaltir. Nesnelerin
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farkli yonlere dondiigii durumlar1 ele alarak da ozelliklerin rotasyona karsi

duyarhiligini azaltir.

SURF [10], SIFT'e benzer ancak hesaplama ag¢isindan daha verimli bir sekilde
tasarlanmistir. SURF’te kullanilan integral goriintii [55], hessian matrisi gibi

parametre sayisini ve belek kullanimini azaltan ve islemleri hizlandiran avantajlara

sahiptir.
Tablo 2.2 Geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemleri
Geleneksel Ozellik Geleneksel Ozellik Yontemlerin Kullamldigr Kaynaklar
Cegsitleri Cikarma Yontemleri
Renk Ozellikleri Lab [31] [32]
HSV [171[37]
Yerel Ozellikler SIFT [56] [6] [16] [17] [31] [33] [34] [39] [45] [80]
SURF [10] [15] [16] [32] [36] [50] [80]
BRISK [11] [16] [80]
ORB [14] [16]
AKAZE [85] [16]
Sekil ve Cizgi Harris-Affine [63] [45]
Ozellikleri
Boosted-Haar [55] [31]
HoG [54] [17] [37]
Hough Doniisiimii [53] [16] [36]

BRISK [11], adaptif ¢ekirdek boyutlar1 kullanarak farkli 6l¢ek seviyelerinde
ozellikleri temsil eden skalar anahtar noktalar1 seger. BRISK 6zellikleri [11] dl¢ek,

rotasyon ve siirli afin degisikliklere gore degismezdir. Rotasyon degismezligine
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ulagsmak i¢in her bir 6zelligin karakteristik yoniinii tanimlar. Kullanilan ikili

aciklamalarla da 6zelliklerin daha etkili bir sekilde eslestirilmesini saglar.

ORB [14], hizl1 ve etkili bir 6zellik tespit yontemi olan FAST’1 kullanir. FAST, bir
pikselin etrafindaki 16 pikseli kontrol eder ve bu piksellerin yogunlugunu
karsilastirarak belirli bir pikselin kenar veya kose olup olmadigini belirler. Harris
Corner skorunu kullanarak bu kenar ve koseleri filtreler. Sonrasinda BRIEF
tanimlayicilari ile elde edilen 6zelliklerle birlikte ikili vektorle temsil edilen ORB
tanimlayicist [14] olusturulur. ORB [14], SIFT [56] ve SURF'e [10] alternatif

olarak kullanilan hizli ve verimli bir yontemdir.

AKAZE [85], dogrusal olmayan dlgek uzayi olusturabilme yetenegine dayanr.
Hessian matrisi ve determinanti kullanilarak hassas bir 6zellik tespit yontemini
benimser. Binominal filtreleri ve kurtosis maksimizasyonu yontemi kullanilarak
ozellikler belirlenir. Her bir 6zellik, ¢cevresindeki piksellerin degerleri ve gradient
bilgileri temel alinarak bir tanimlayici ile temsil edilir. AKAZE 6zellikleri dlgege,
rotasyona, sinirli afinlere gore degismezdir ve farkl 6l¢eklerdeki nesnelerde daha

fazla ayirt edicilik saglar.

Bu yerel 6zellikler arasinda se¢im yapilirken, 6zellik sayisi, hesaplama maliyeti ve
ol¢ek, rotasyon ve afin dontislere kars1 saglamlik gibi faktorler onemlidir. Tablo
2.6'da goriildiigi gibi, baz1 ¢alismalarda farkli yontemlerden elde edilen sonuglari
karsilastirmak [16], [80] ya da farkli yontemleri bir arada kullanmak [16], [17],
[31], [32], [36], [45] i¢in birden fazla yontem kullanilmistir

Sekil ve ¢izgi 6zellikleri, nesne sekilleri ve sinirlart hakkinda bilgi saglar. Harris-
Affine [63], Boosted Haar benzeri 6zellikler [55], HOG [54] ve Hough doniigiimii
[53] gibi yontemler, iiriin tamima c¢alismalarinda kullanilan sekil ve ¢izgi

ozellikleridir.

Harris-Affine [63], afin doniislere kars1 invaryans olan bir kose detektoriidiir. Kose

noktalarinin konumlari, 6lgekleri ve oryantasyonlari ile ilgili bilgiler saglar.

Boosted Haar benzeri 6zellikler [55], Haar benzeri 6zellikleri kullanarak goriintii
bolgelerini temsil eder. Her bir Haar 6zelligi tanimlandiktan sonra elde edilen deger
belirli bir esikten biiyiikse siniflandirma sonucu pozitif, aksi takdirde negatif olur.

Bu isleme zayif siniflandirict denir. AdaBoost algoritmasi kullanilarak elde edilen
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en giclii zayif smiflandiricilar bir araya getirilerek giicli bir simiflandirict

olusturulur.

HoG [54], bir goriintiideki gradyan yonlendirmelerinin dagilimini temsil eden bir
ozellik tanimlayicisidir. Goriintiideki kenar, hat ve desen gibi yapilar1 temsil eder.
Hough doniisiimii [53], goriintiilerde basit geometrik sekillerin (gizgiler veya
daireler gibi) tespiti i¢in kullanilan bir tekniktir. Kenar tespiti ve sekil analizi i¢in

kullanilir.

Sekil ve ¢izgi 6zellikleri, diger 6zelliklere gore daha az kullanilmig olabilir, ancak
baz1 ¢aligmalarda sistem performansini artirmak icin renk veya yerel 6zelliklerle

birlikte kullanildig1 goriilmektedir [16] [17] [31] [36] [37] [45].
2.3.2.2 Derin Ogrenme Tabanh Ozellik Cikarma Yontemleri

Derin 6grenme tabanli 6zellikler, genis iirtin gorselleri veri kiimeleri iizerinde
egitilmis CNN'ler kullanilarak cikarilir. Uriin tanima konusunda daha once
kullanilan derin 6grenme tabanl 6zellik ¢ikarma yontemleri arasinda CaffeNet
[65], ResNet [76], AlexNet [64], VGG [74], ResNext [86] ve SNN [62] yer
almaktadir. Tablo 2.7, bu derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma yontemlerinin

kullanildigr ¢aligmalar listelemektedir.

AlexNet [64] ve CaffeNet’in [65] her ikisi de derin bir CNN modelidir. CaffeNet,
AlexNet ile benzer bir mimariye sahiptir ve AlexNet'in gelistirilmis bir halidir [65].
Iki model de, evrisimsel katmanlar, tam baglantili katmanlar ve son olarak bir
softmax c¢ikis katmanindan olusur. Evrisimsel ve tam baglantili katmanlarda
rektifiye dogrusal birim (ReLU, Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonunu
kullanarak modelin daha karmasik ve lineer olmayan iligkileri 6grenmesi saglanir
[64]. Nesne tanima problemlerinde kullanilan bu yontemler, biiyiik 6lgekli derin
O0grenme uygulamalart icin bir temel olusturmustur ve derin G6grenmenin

yiikselisine oncililiik etmistir.

ResNet [76], derin 6grenme modellerinin egitimini kolaylastirarak daha derin
modellerin kullanilabilmesine olanak saglamistir. Kullanilan artik bloklar ile agin
bir dnceki katmaninin ¢ikisint dogrudan bir sonraki katmanin girisine ekleyen kisa
yol baglantilart igerir. Yaygin olarak kullanilan tam baglantili katmanlar yerine
kiiresel ortalama birlestirme kullanarak 6zellik haritasindaki her bir 6zellik igin

ortalamay1 alarak boyutsuz bir vektdr elde etme avantajina sahiptir. Batch
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normalizasyonu kullanarak agin egitimini hizlandirir ve asir1 uydurmayi azaltir.
Boylece daha istikrarli bir egitim siireci saglar. ResNet’in farkli derinliklerdeki
modellerinin kullanildigi ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152 gibi
cesitleri mevcuttur. ResNet mimarisinin gelistirilmis bir uzantisi olan ResNext [86],
gruplandirilmis evrisim kavramini igerir. Gruplanmis evrisimlerdeki grup sayisint
temsil eden kardinalite fikri ile paralel olarak c¢alisan birden ¢ok kiiciik agin, tek bir

bliylik aga tercih edilebilecegini savunur [82].

Tablo 2.3 Derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma yontemleri

Derin Ogrenme Tabanh Ozellik Yéntemlerin
Cikarma Yontemleri Kullamildigr Kaynaklar
CaffeNet [65] [46]
ResNet [76] [81] [48]
AlexNet [64] [15]
VGG-16 [74] [47]
ResNext [86] [40]
SNN [62] [42]

VGG [74], basitligi ve etkinligi ile bilinen bir CNN mimarisidir. Temel yapisi,
ardisik olarak birbirine eklenen evrisimli katmanlar, tam baglantili ve maksimum
havuzlama katmanlarindan olusur. 16 veya 19 katmanli olabilen iki farkl siirtimii

vardir.

SNN [62], benzerlik 6l¢iimii icin tasarlanmis bir ¢ift ag yapisim temsil eder. Iki
benzer goriintliyii girdi olarak alir ve bu goriintiiler arasindaki benzerligi 6l¢en bir
cikis iiretir. Giris Ornekleri tizerindeki 6grenilmis temsiller arasindaki benzerlik,
genellikle 6klidyen uzaklik veya benzer bir 6l¢iimle belirlenir. Kullanilan kontrastif
kayip fonksiyonu, ayn1 sinifa ait 6rnekler arasindaki benzerligi artirmay ve farkli
siiflara ait Ornekler arasindaki benzerligi azaltmayir saglar. Siyam aglarinin

benzerlik dl¢iimii gerektiren uygulamalar i¢in kullanimi uygundur.
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Bu modeller, derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma konusunda ¢esitli basarilar elde
etmis ve genis bir uygulama yelpazesi i¢in kullanilmistir. Derin 6grenme tabanl
0zellik ¢ikarma yontemlerinin market raflarindaki goriintiilerin taninmasi ig¢in
kullanilmasinin ¢esitli avantajlar1 ve dezavantajlari olabilir. Birbirine ¢cok benzer
iirtin Orneklerinin taninmasi i¢in derin yontemler daha ayirt edici ozellikleri
yakalayabilir. Ayrica, derin 6grenme modelleri, bilgisayarla gérme yontemleri
kullanilarak 6zellik ¢ikarilirken karsilasilan cesitli gorsel degisikliklere (1s1k
kosullari, perspektif degisiklikleri, vb.) kars1 dayaniklilik gdsterebilir. Ote yandan,
derin 6grenme modelleri biiyiik ve temsil edici veri setlerine ihtiya¢ duyar. Eger
yeterli ve ¢esitli veri saglanamazsa, modelin 6zellik ¢ikarma yetenegi diisebilir.
Market raflarinda iiriin tanima probleminde iirlin ¢esidinin fazla olmasi ve stirekli
eklenen yeni Uriinler ya da siklikla ambalaj1 degisen tiriinlerin olmasi nedeniyle veri
elde etme ve etiketleme siireci uzun ve maliyetlidir. Bu nedenle 6zellik se¢iminde

hangi modellerin kullanilabilecegi ilgili gérevlere ve veri setlerine gore degisebilir.
2.3.3  Ozelliklerin Simiflandirilmasi icin Kullanilan Yéntemler

Uriiniin sinifin1 veya konumunu tespit etmek i¢in elde edilen dzelliklerin {iriiniin
sablon gorselleriyle eslestirilerek siniflandirilmasi gerekmektedir. Tablo 2.8'de
listelendigi tizere, bunun i¢in farkli geleneksel ve derin siniflandirma yontemleri
kullanilmistir. Her biri farkli bir siniflandirma yaklagimini temsil eden algoritmalar:
hiyerarsik k-ortalamalar [87], SVM, VGG-16 [74], VGG-f [71], Hungarian
algoritmast [79], Naive Bayes smiflandiricis1 [88], rastgele ormanlar [89] ve
ELM’dir [57].

Hiyerarsik k-ortalamalar [87], k-ortalamalar algoritmasimin gelistirilmis halidir.
Kiimeleme islemini agaca benzeyen hiyerarsik bir yapi1 icinde gergeklestirir.
Ozellikleri siniflandirmak igin goriintiilerdeki benzer dzellikleri bir araya toplar.
Bunun i¢in 6ncelikle, 6zellikleri kiigiik alt gruplara ayirir, sonra her alt grup i¢inde

k-ortalamalar uygulayarak alt kiimeleri belirler.

SVM, veri noktalarimi farkli siiflara en iyi sekilde ayiran hiper-diizlemi bularak
calisan, denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu hiper-diizlem, smiflar
arasindaki marj1 maksimize etmeye calisir. Ozellikle diisiik boyutlu veri setlerinde

etkilidir ve genelleme yetenegi iyidir.

43



Tablo 2.1 Ozelliklerin simflandirilmas icin kullanilan yontemler

Ozelliklerin Simiflandirilmasi igin Yontemlerin Kullanildig:

Kullanilan Yéntemler Kaynaklar

Hiyerarsik K-Ortalamalar [87] [45]
SVM [17] [34] [37] [50]

VGG-16 [74] (80]
VGG-f[71] [33]
Hungarian Algoritmasi [79] [49]
Naive Bayes Smiflandiricisi [88] [32]
Rastgele Ormanlar [89] [6]
ELM [57] [39]

VGG-16 [74] ve VGG-f [71] derin evrisimli sinir agi mimarileridir. VGG-16, 16
katmandan olusurken, VGG-f onun daha hafif bir ¢esididir.

Siralama veya esleme tablolarinda kullanilan Hungarian algoritmasi [79], ikKi
gorilintii arasindaki 6zellikleri eslestirir. Bunun i¢in, iki farkli siralama veya esleme
arasindaki optimal esleme problemlerini ¢ozer. Cift yonli agirlikli bir grafik

olusturur ve minimum agirlikli eslemeyi bulunmaya calisir.

Naive Bayes siiflandiricisi [88], Bayes teoremine dayali olarak 6zellikler arasinda
bagimsizlig varsayan olasiliksal bir siniflandirma algoritmasidir. Hizli ve basit bir
siniflandirma algoritmasidir. Fakat ozellikler arasindaki bagimsizlik varsayimi

gercek diinyadaki durumlar tam olarak yansitmayabilir.

Rastgele ormanlar [89], egitim sirasinda bir dizi karar agaci olusturarak egiten ve
siiflar1 tahmin olarak ¢ikaran bir topluluk 6grenme yontemidir. Asirt 6grenmeye

karst dayanikli bir algoritmadir.

ELM [57], bir giris katman1 ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Agirliklar rastgele

atanir ve ardindan ¢ikis katmanindaki agirliklar analitik olarak hesaplanir. ELM’de
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egitim siireci hizhidir. Ayrica, dogrusal ve dogrusal olmayan simiflandirma

gorevlerinde kullanilabilir.

Bu algoritmalar, belirli kullanim senaryolarima ve veri setlerine bagli olarak
avantajli olabilir. Her bir algoritmanin gii¢lii ve zayif yonlerini anlamak, uygun

algoritmay1 segmeye yardimei olur.
2.3.4 Sonuclarin lyilestirilmesi icin Kullamlan Yéntemler

Iyilestirme asamasi, raf goriintiisiinde bulunan her dgeye karsilik gelen birden fazla
iist tiste bindirilmis sinirlayict kutuyu tek bir sinirlayict kutuda birlestirerek nihai
sonuca ulagsmayr amaglamaktadir. Tablo 2.9'da listelendigi gibi, bunun igin
maksimum olmayan bastirma (NMS, Non-Maximum Suppression) [90], kiimeleme
algoritmalari, grafik tabanl yaklasimlar, sakli Markov Modelleri (HMM, Hidden
Markov Models) ve K-en yakin komsu (K-NN, K-Nearest Neighbour) gibi

algoritmalar kullanilmistir.

NMS [90], iiriin tanima probleminin iyilestirme asamasinda ¢ok¢a kullanilan bir
yontemdir. Ayni nesne i¢in birden fazla sinirlayict kutu 6nerisi sorununu giderir.
NMS sirasinda, siirlayici kutular gliven puanlarina gore siralanir ve daha diisiik
puanlara sahip ¢akisan kutular bastirilir ve yalnizca en yiiksek giivene sahip kutu
tutulur. Boylece, nesne tespiti modellerinin ¢ikisinda ortaya ¢ikan ¢oklu ¢ergeveler

temizlenerek sistem dogrulugu arttirilir.

Farkli ozelliklerdeki kiimeleme algoritmalar1 da ayni {iriin i¢in g¢oklu bolge
Onerilerini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Benzer 6zelliklere sahip simirlayici

kutulart ayn1 gruplar halinde diizenleyerek tiriin konumu dogrulugunu arttirir [15].

Uriin tamima baglaninda grafik tabanli yaklasimlar genellikle raflarda yer alan
tirinler arasindaki iliskilerin bir grafik olarak temsil edilmesini ve tanima
sonuclarini iyilestirmek icin grafik tabanli algoritmalardan yararlanmay: igerir.
Ayni iirlin i¢in birden fazla siirlayict kutu 6nerisini bu grafik tabanli modelden

elde edilen bilgilere gore indirger.

HMM'ler, zamanla degisen bir siirecin ardindaki gizli durumlart modellemek i¢in
kullanilir. G6zlemlenen veriler, gizli durumlarin olasiliklarini etkiler. Uriinlerin
belirli bir diizen i¢inde dizildigi durumlar1 modelleyerek, Ayni {iriin i¢in birden

fazla sinirlayici kutu 6nerisini bu modelden yaralanarak indirger [16].
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K-NN siniflandiricisi, bir veri noktasini siiflandirmak veya tahmin etmek i¢in en
yakin komsularini kullamr. Uriin tanimadaki iyilestirme asamasinda, sinirlayict
kutular icinden en benzer k 6rnegi secer ve bunlari tek bir sinirlayici kutuya indirger

[47].

Tablo 2.1 Sonuglarin iyilestirilmesi i¢in kullanilan yontemler

Sonuglann lyilestirilmesi icin Yontemlerin
Kullanilan Yéntemler Kullanildigr Kaynaklar
NMS [90] [15] [33] [81]
Kiimeleme Algoritmalari [15]
Grafik Tabanl Yaklagimlar [16]
HMM [34]
K-NN [47]

Bu yontemler, 6zellikle ayni nesne ic¢in birden fazla smirlayici kutu teklifinin
olusturuldugu senaryolarda, iirlin tanima ve yerellestirme sistemlerinin ¢iktisini
iyilestirmek igin yaygin olarak kullambr. Iyilestirme teknikleri, tespit edilen
nesnelerin hassasiyetini ve giivenilirligini artirmak ve nihai sonuglarda yalnizca en
giivenilir ve dogru tahminlerin korunmasini saglamak i¢in ¢ok énemlidir. Belirli bir
iyilestirme yonteminin se¢imi, hesaplama verimliligi, dlgeklenebilirlik ve tespit

gorevinin dzellikleri gibi faktorlere baghdir.
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3

COK ASAMALI UCTAN-UCA URUN
TANIMA SISTEMI

3.1 Onerilen Yontem

Market raf goriintiilerinde iiriin tanima problemi, ¢ok sinifli siniflandirma, veri
simirliligl, sinif igi cesitliligin fazla olmasi ve sistemin yeni iriinlere, farkli raf
tasarimlarina esneklik gosterebilmesi gibi zorluklar nedeniyle klasik bir nesne
tanima probleminden daha karmasiktir [72]. Bu zorluklarin istesinden gelmek
amactyla, bu tez caligmasinda problemin farkli asamalar1 i¢in karsilastirilabilir

sonuglara sahip farkli ¢oziimler 6nerilmektedir.

Sekil 3.1'de bu tez ¢alismasinda Onerilen ¢ok asamali ugtan-uca iiriin tanima
yaklagimi gosterilmistir. Uriin tanima siireci {ic asamadan olusmaktadir: (1) iiriin
tespiti, (2) iiriin stniflandirmasi ve (3) iyilestirme asamalari. Uriin tanima siirecinin
her agamasi i¢in birden fazla yontem 6nerilmis ve hangi yontemlerin daha basarili
sonuglar elde edecegi deneysel olarak arastirilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen
cok asamali yaklagim ile iiriin tanimada karsilasilan ve asagida listelenen

zorluklarin ¢ozlimiine 6nemli katkilar saglanacagi iddia edilmektedir:

e Son teknoloji nesne algilama yontemlerinin (SSD [9], Faster R-CNN [28],
YOLO’nun farkli versiyonlar1 [29], [59], [8], [75], [91]) performanslar
oldukca gelismis olmasina ragmen, simif sayisi arttikga nesne tanima
performansi diismektedir [72]. Bu nedenle, son teknoloji nesne tespit
yontemleriyle market iriinlerinin dogrudan tanimasi, ¢ok smifli veri
kiimeleri icin yeterli degildir.

e Market raflarinda {iriin tanima problemi veri toplama, sinif sayisinin fazla
olmasi, stirekli yenilenen ambalajlar ve yeni eklenen iiriinlerin varlig
nedeniyle zorlu bir problemdir. Veri setlerindeki bu smirlamalarin
iistesinden gelebilmek ic¢in smiflara ait gorsel sayisinin yetersiz oldugu
durumlarda, tek sinif {izerinden nesne tespit algoritmasi ile {irlinlerin
konumlar1 belirlenebilir ve daha sonra {irlin tanima ile Triinler

smiflandirilabilir [92], [72].
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Her market
v raf goriintisii igin

Geleneksel Bilgisayarla
Gorme Yaklasimi

Onceden Egitilmis
ACF

Onceden Lgitilmis
YOLOv4

Onceden Egitilmis
SSD

Rafl goriintiisii iizerindeki
bolge 6nerileri

Uriiniin sablon goriintiisii

> ) .
N

Her iiriin igin S =9

Simiflandirmasi

SURF

BRISK

ORB

SURF, BRISK ve ORB’nin
Hibrit Kullanimt

Raf goriintiisii tizerindeki
coklu sinirlayier kutu sonuglart

Kiimeleme Algoritmast

Komsuluk fliskili

Kiimeleme Algoritmasi
Raf goriintiisii izerindcki
nihai sonuglar
Sekil 3.1 Cok asamali uctan-uca tiriin tanima siireci

(Her agsama i¢in en iyi sonucu yontem koyu renk ile vurgulanmaistir.)
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e Siirekli yenilenen ambalajlarin ve yeni eklenen tirtinlerin varligi, dogrudan
iirtin tanima uygulandiginda sistemin yeniden egitilmesini gerektirmektedir.
Bu tez ¢alismasinda Onerilen iirlinden bagimsiz iirlin tespit siireci,
marketlerde eklenen veya ¢ikarilan iirlinlerden etkilenmemekte ve daha

esnek tespit imkan1 saglamaktadir.

Bunlara ek olarak, bu tez ¢calismasinda 6nerilen hibrit yontem ile iiriin siniflandirma

asamasinda asagida belirtilen zorluklarin iistesinden gelinecegi iddia edilmektedir:

e Uriinler arasindaki benzerlik, iiriin boyutlarinin farkli olmast, renk ve sekil
cesitliligi tiim triinlerin tek bir yontemle yeterince taninamamasina yol
acmaktadir. Bu nedenle, daha genis bir {irlin sinifi yelpazesini basarili bir
sekilde tanimak i¢in birden fazla 6zellik tiiriine ortaklasa giivenmek gerekir.
Bu amagla, bu g¢alismada SURF [10], BRISK [11] ve ORB [14]

Ozelliklerinin hibrit kullanimi 6nerilmistir.

Onerilen ¢ok asamali ugtan-uca iiriin tanima yontemi Sekil 3.1'de gdsterilmektedir.
Gosterildigi tizere, sistem girdi olarak bir raf goriintiisiinii alir. Raf goriintiisiinde
yer alan iriinlerin potansiyel bolgelerini bulur. Ardindan {iriinlerin sablon
goriintiisii ile bulunan potansiyel bolgeler arasindaki 6zellikleri eslestirir ve son
olarak ayni {iriin i¢in bulunan birden fazla tespit ve siniflandirmayi tek bir sonuca

indirger.
3.1.1 Uriin Tespiti Asamasi

Market raflarinda iirlin tanima problemi i¢in Onerilen ii¢c asamali yontemin ilk
asamasi olan nesne tespitinde raflardaki her bir mevcut iiriiniin potansiyel bolgeleri
belirlenir. Bu tez ¢alismasinda tiriin tespit asamasi i¢in dort farkli yontem kullanilir
ve bu yontemlerin performanslan karsilastirilir. Bu yontemlerden ilki geleneksel
bilgisayarla gérme yaklasimi, ikincisi 6grenmeye dayali bir ACF [7] detektorii ve
son olarak DNN tabanli YOLOV4 [8] ve SSD [9]. Farkli yontemleri kullanmanin
ve karsilagtirmanin amaci, bu ti¢ farkli temeldeki yaklasimin tiriin tanima problemi

performansindaki avantajlari ve dezavantajlarin1 gostermektir.
3.1.1.1 Geleneksel Bilgisayarla Gorme Yaklasim

Bilgisayarla gorme yaklasimi i¢in market raf goriintiilerinin genel 6zeliklerinden
faydalanilir. Market goriintiileri farkli sayida raflardan ve farkli sayida iirtinlerden

olusur. Konumlar: tespit etmek istenen lriinler bu raflar arasinda yer alir. Bu
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nedenle, goriintli iizerinde {iirlinlerin aranacagi alani sinirlamak i¢in once raf

cizgileri sonrasinda tespit edilen raf ¢izgilerinin arasinda iiriinler aranir.

Sekil 3.1 Asama-1'de onerilen geleneksel bilgisayarla gérme yaklagiminin
adimlari: (a) orijinal raf goriintiisii; (b) ilk adimdan sonra tespit edilen raf
cizgilerini igeren raf goriintiisii; (c) ikinci adimdan sonra tespit edilen {iriin
bolgelerini igeren raf goriintiisii; (d) liclincli adimdan sonra tamamlanmis iiriin
bolgelerini gosteren raf goriintiisii

Onerilen geleneksel bilgisayarla gorme yaklasimi Sekil 3.2°de detaylandirildig
lizere ii¢c adimdan olusmaktadir. Ilk olarak, raflarin tespiti icin Hough Déniisiimii
[53] ile raf goriintiileri tizerindeki yatay ¢izgiler belirlenir; ardindan, tiriinlerin her
bir raftaki baslangi¢ ve bitis noktalarini bulmak i¢in yine Hough Déniistimii [53] ile
dikey cizgiler vurgulanir. Bu siirecin sonucunda, bazi iirlinlerin baslangi¢ ve bitis
noktalar kacirilip belirlenemeyebilir. Bu durum ¢alismanin daha ilk asamasindan
bir¢ok {iriin konumunun tespit edilememesine ve sistem performansinin diismesine
neden olur. Bu sorunun ¢dziimii igin bir iyilestirme adimi sunulmustur. Eksik {irtin
konumlari, dnceki adimlardan elde edilen alan bilgisi kullanilarak tamamlandi.

Raflarda birbiri ile aynm1 ya da benzer boyutlardaki iriinlerin yan yana olma
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olasiliginin yiiksek oldugu bilgisinden yararlanilarak tespit edilen alanlar tizerinden

ek bolge dnerileri olusturulmustur.
3.1.1.2 ACF Detektorii

Market raflarinda iirlin tanima probleminin nesne tespiti agamasi i¢in dnerilen ikinci
yontem olarak 6grenme tabanlit ACF [7] detektorii kullanilmistir. Sekil 3.3’te akis
diyagrami verilen detektdr, goriintiiden elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi ile
calismaktadir. Giris goriintiisiinii bir 6zellik vektorii olarak temsil etmek igin
normallestirilmis gradyan biiytikliigli, yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (alt1
kanal) ve LUV renk kanallari (toplam: 10 kanal) hesaplanir ve ardindan gériintiiniin

siniflandirilmasi igin bir Boosting algoritmasi [93] kullanilir.

Egitim sirasinda, her biri bir {irlinii c¢evreleyen, iriiniin ¢esitli boyutlarimi ve
konumlarini temsil eden sinirlayici kutulardan olusan raf goriintiileri kullanilir. Her
bir smirlayic1 kutu alani tizerinden elde edilen o6zellik vektorleri Boosting
algoritmasi kullanilarak bir dizi zayif siniflandiriciy1 yinelemeli olarak egitir. Her
zayif smiflandirici, her yinelemede yanlis siniflandirilmis 6rneklere daha fazla
agirhk atanarak egitim Orneklerini simmiflandirmak iizere egitilir. Her zayif
siiflandiricinin performans: degerlendirilir ve egitim verileri iizerinde en iyi
performanst gosteren siniflandiriciya, son birlestirilmis siniflandiricida daha fazla
agirlik verilir. Bu sayede, daha iyi performans gésteren siniflandiricilar daha fazla
etkiye sahip olur. Bu siireg, sonraki zayif smiflandiricilarin onceki zayif
siniflandiricilar  tarafindan  yanlis  siniflandirilan  6rneklere  daha fazla
odaklanmastyla yinelemeli olarak devam eder. Egitilmis zayif siniflandiricilarin
agirlikli oylamasi yoluyla elde edilen ve tiim zayif siniflandiricilarin ortak kararini
temsil eden son birlestirilmis siniflandirici, yeni raf goriintiilerinde ¢ok 6l¢ekli bir
kayan pencere yaklagimi ile olusan alanlar iizerinde iiriin konumlarinin tespiti ve

siiflandirilmasi i¢in kullanilir.

ACF ve ACF’nin farkli uygulamalari, insanlarin [94], ¢ekirgelerin [95], ugaklarin
[96] ve ultrason goriintiisiinde fetal uzvun kesit alanlarinin [97] tespiti gibi bazi
nesne algilama problemlerinde iyi performans elde etmistir. ACF daha once {iriin
tanima i¢in kullanilmamis olsa da benzer 6zelliklere sahip nesnelerin taninmasinda
iyl bir performansa sahip olmasi nedeniyle, birbirine benzer iiriinler i¢in bolge

oOnerileri olusturulurken de yeterli bir performans gosterebilmesi beklenmektedir.
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Gériintii kanallar: Ozellik vektorii Boosting algorltmas%”

L___ LUV renk
kanallar
L ___ Gradyanlar
| histogran
Normallestirilmis i
gradyan bilyikligi Siif olasiliklar:

O

-+
Simirlayier kutu
tahminleri

Sekil 3.2 Asama-1'de 6nerilen ACF detektoriiniin adimlari

3.1.1.3 YOLOv4

Nesne tespiti agsamasi i¢in 6nerilen DNN tabanli YOLOv4 un [8] yapist Sekil 3.4’te
gosterilmektedir. Burada raf goriintiileri girig goriintiisii olarak sisteme verilir.
Modelin omurga (backbone) kismi, 8zellik gikarimimnin yapildigi katmandir. Ozellik
¢ikarim modeli olarak CSPDarknet53 kullanilir. Omurga ile yogun tahmin (bu
kisim i¢in bas-head terimleri de kullanilir) kismi arasinda yer alan kisimda boyun
(neck) olarak adlandirilir. Modelin boyun kisminda kismi nesnelerin tahmini
yapilirken daha fazla bilgi elde edilmesi i¢in kullanilir. Burada FPN kullanilarak
asagidan yukar1 ya da yukaridan asagi akistan gelen bilgilerle komsu 6zellik
haritalarindan detayli bilgi ¢ikarimlart yapilir. YOLOv3’te [59] kullanilan FPN
yerine YOLOv4’te [8] yol toplama aginin (PAN, Path Aggregation Network)
degistirilmis bir siirimii ve modifiye edilmis uzamsal piramit havuzu (SPP, Spatial
Pyramid Pooling) kullanilir. Son olarak yogun tahmin kisminda da YOLOv3’te [59]

oldugu gibi siirlayici kutular tespit edilir ve her kutunun sinifi tahmin edilir.

Omurga Boyun Yogun Tahmin
(CSPDarknet53) (SPP, PAN) (YOLOV3) o
Giris goriintiisii Cikis goriintiisii

Sekil 3.3 Asama-1'de Onerilen YOLOvV4 detektoriiniin adimlari

Onerilen yeni 6zellik ¢ikarict modeli CSPDarknet53 ve hizli algilama dogrulugu
sagladigindan dolayr Asama-1'in DNN tabanli modeli olarak tercih edilmistir.
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YOLOVA4 [8] kullanilan modeli egitmek i¢in dnceden egitilmis ImageNet agirliklar

kullanilmistir.
3.1.1.4 SSD

Nesne tespiti asamasi i¢in Onerilen son yontem olarak, DNN tabanli SSD
kullanilmistir. Regresyon ve siniflandirma igin eszamanli sinirlayici kutu ile temsil
edilen tek asamali bir detektor olan SSD'nin [9] akis diyagrami Sekil 3.5°te
verilmistir. Tek asamali modeller [9] ve [59], nesneleri bolge 6neri algoritmalariyla
tespit eden ve ardindan her bolge i¢in bagimsiz bir siiflandirma uygulayan iki
asamali modellerden [28], [98] daha hizlidir. Diger tek asamali model olan
YOLO'mun goriintiilerdeki daha kiiciik nesneleri tanimlama konusunda bir
sinirlamasi vardir ve alisilmamis en boy oranlarina veya konfigiirasyonlara sahip
nesneleri genellestirmesi zordur [99]. Uriin tanima problemi, farkli dlgek ve iiriin
boyutlarindaki tirtinlerin taninmasini gerektirmektedir. SSD [9], farkli derinlikteki
ozellikleri (¢ok boyutlu 6zellik haritalar1) kullanarak kii¢iik ve biiyiik nesneleri ayn1
anda algilayabilir. Ek olarak SSD [9], diisiik ¢oziiniirliiklii giris goriintiilerinde bile
yiiksek dogruluk elde eder. Sonug olarak, belirtilen bu avantajlardan dolay1 Asama-
I'in DNN tabanli bir diger modeli i¢in de SSD [9] secilmistir. ImageNet veri
kiimesinde ile dnceden egitilmis agirliklar, ResNet-50 [76] temel agiyla SSD igin
baslangic¢ agirlik modeli olarak kullanilmistir. Sekil 3.5'te gosterildigi gibi, Asama-
1'in potansiyel {iriin bolgeleri, ResNet-50 agindan ve ekstra 6zellik katmanlarindan
gelen tahminleri filtrelemek i¢in maksimum olmayan bastirma kullanilarak elde

edilir.

Giris goriintiisii Ekstra ozellik
=5 katmanlari

Sekil 3.4 Asama-1’de 6nerilen SSD adimlari
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3.1.2 Uriin Simflandirma Asamasi

Market raflarinda iirlin tanima problemi i¢in Onerilen ii¢ asamali yontemin ikinci
adimi olan iiriin siniflandirma asamasinda, nesne tespiti agsamasindan elde edilen
bdlge onerilerinin hangi iiriin sinifina ait oldugu tahmin edilir. Raf gorsellerinden
elde edilen bolge Onerileri ile iirlinlerin sablon gorselleri arasinda 6zellik
eslestirmesi yapmadan dnce bolge Onerisi sayisinin azaltilmasi i¢in 6n-eleme islemi
gerceklestirilir. On-eleme isleminin s6zde kodu (pseudocode) Sekil 3.6'da
gosterilmektedir. On-eleme siireci, gereksiz bolge dnerilerini belirtilen iki sekilde
ortadan kaldirir: (1) en boy orani ve (2) renk histogrami. Bu bolgeleri, 6nerilen

yontemin sonraki asamalarina dahil etmez.

Oncelikle, iiriin sablonunun ve bdlge onerilerinin en boy orani eleme iglemi igin
hesaplanir. Burada {iriin sablonunun en boy oraninin 1.5 kat1 iist esik, 0.5 kat1 ise
alt esik olarak kabul edilir. Bolge teklifinin iist esikten yiiksek veya alt esikten
diisiik olmast durumunda bu bolge teklifi elenir. Daha sonra, en boy orani
kisitlamasiyla elenmeyen sablon goriintiilerinin normallestirilmis HSV renk
histogrami ¢ikarilir. Yaygin olarak kullanilan HSV renk uzayinda renk 6zii (hue),
kirmizi, sari, yesil ve mavi gibi algilanan renkler arasinda ayrim yaparak renk
tiriinii 0 ile 360 arasinda degisen bir degerle ifade eder. Doygunluk (saturation)
renklerin solgunlugunu veya canliligin1 belirtir. Degerler genellikle 0 ile 100
arasinda olctliir. 0 degeri, renksiz veya gri tonu temsil ederken, 100 degeri renklerin
en doygun hallerini ifade eder. Parlaklik (value) degeri ise, 0 (siyah) ile 100 (beyaz)
arasindaki renk araliklarinin agikligini yani ne kadar parlak veya koyu oldugunu
temsil eder [84]. Uriin sablonu gorselleri ile bolge dnerilerinin histogram kesisimi
onceden belirlenmis bir esik degerinden diisiikse bu bdlgeler elenir. Boylece, geri
kalan bolge 6nerileri sonraki adimlar igin yeni bdlge dneri kiimesini olusturur. On
elemenin avantaji, 6zellik ¢ikarma adimindan 6nce Onerilen bolge sayisini azaltarak

sonraki adimlar i¢in yapilacak iglem sayisini azaltmaktir.

On-eleme isleminden sonra, her bir iiriinii siniflandirmak i¢in iiriin sablonlarinin ve
geri kalan bolge oOnerilerinin 6zellikleri c¢ikarilir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan 6zellik ¢ikarma algoritmalar incelendiginde maksimum kararli ekstrem
bolgeleri ozellikleri (MSERF, Maximally Stable External Region Features) [100],
AKAZE [85], SURF [10], BRISK [11] ve ORB [14] 6zelliklerinin 6ne ¢iktigi

gorilmektedir. Bu 6zellik ¢ikarma yontemlerinin market raf goriintiilerinde {iriin
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tanima problemi i¢in uygunluna bakilmistir. Tablo 3.1’de goriildiigii tizere MSERF
[100] ve AKAZE [85] ile GP-20 [15] veri setindeki iirlinlere ait sablon
goriintiilerden elde edilen 6zellik sayisi diger 6zellik c¢ikarma ydntemlerinden
olduk¢a azdir. Sablon goriintiilerden az 6zellik ¢ikarilmasi, ileriki asamalarda
market raf goriintiilerinden elde edilen aday pencereler {izerinde daha da az 6zellik
cikarilmas1 anlamina gelmektedir. Ciinkii sablon goriintiiler ideal kosullarda
cekilen goriintiilerden olusurken, market raf goriintiileri ortam kosullarindan

(parlama, yansima, farkli agilardan ¢ekilme, vb.) etkilenen goriintiilerdir.

function: on_eleme_islemi (T.R.Thr Th.Thr T1.Thr ch)
Input: T = sablon gorintii kiimesi
R = balge énerilen g&riinti kiimesi
Thr Th = sablon gérselinin en yiiksek en-boy oram
Thr Tl = sablon girselinin en diigiik en-boy oram
Thr ch = renk histogramlarnnin kesigimi icin esik degen
Output: E_new = &n eleme siireci sonrasindaki veni bélge Gnerileri
Ry < 0
for each T;
[Mp, Np] < T; 'nin boyutu
Thr_Th « max(My, Ny )/ min (My, Np) = 1.5
Thr_Tl « max(My, Ny) / min (My, Ny} * 0.5
HTyey « T; 'nin renk histograminn hesaplanmas:
for each R;
[Mg, Ng] < R; 'nin boyutu

if max (Mg, N;) / min (Mg, Ng) < Thr_Th || max(Mg, Ng) /
min (Mgy, Ng) = Thr_TI then

HRygy + R; 'nin renk histograminin hesaplanmas:
if (HRysy N HTygy) = Thr_ch
R © Roow UR,
end if
end if
end for
end for

return R, ..,

Sekil 3.1 Asama-2'de Onerilen 6n-cleme isleminin s6zde kodu
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Ayrica, 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karsilastirmali analizinin yapildig1 ¢aligma
[101]’e gore de, SURF [10], BRISK [11] ve ORB [14] verimli hesaplama
performansiyla en yiiksek sayida ayirt edici 6zelligi ¢ikarmaktadir. Ek olarak,
SURF ve BRISK o6lcek agisindan en degismez 6zellik detektorleridir. BRISK ve
ORB de digerlerine gore daha fazla donme ac¢isindan degismezdir [101]. Bu
nedenle ¢alismaya, sablon goriintiilerde en ¢ok 6zellik elde eden SURF, BRISK ve
ORB ozellikleri ile devam edilmistir. SURF, BRISK ve ORB’nin 6zellik ¢ikarma
islemleri Sekil 3.7°de de gosterildigi tizere li¢ ana adimdan olusur: (1) anahtar nokta
tespiti, (2) oOzellik vektorii tanimlamasit ve (3) farkli goriintiiler arasindaki

vektorlerin eslestirilmesi.
3.1.2.1 SURF

Yaygin olarak kullanilan dl¢ekle degismeyen 6zellik ¢ikarma yontemi SURF’te
[10], eslestirilecek iki goriintiiniin anahtar noktalar1 yatay ve dikey olarak Gauss
yumusatma filtreleri ile yuvarlak sekilli yapilar olarak tespit edilir; daha sonra her
bir anahtar nokta i¢in Hessian matrisine entegre edilir. Sonrasinda her kilit noktanin
komsulugu 4x4’liik bir dizi alt kare bolgeye boliiniir. Girig goriintlisii ve onun
integral gorlintiisii i¢in iki boyutlu Haar dalgaciginin hesaplanmasiyla tiim alt
bolgelerin 64 boyutlu (4 x 4 x 4) 6zellik vektorii elde edilir. Eslestirme adiminda
iki goriintiiniin 6zellik vektdrleri arasindaki uzaklik Oklid mesafesi kullanilarak
hesaplanir. Iki 6zellik vektorii, aralarindaki uzaklik esik degerinden az oldugunda

eslestirilir.
3.1.2.2 BRISK

Uyarlanabilir ve genel hizlandirilmis segment testini (AGAST, Adaptive and
Generic Accelerated Segment Test) [102] kullanarak koseleri tespit eden ve bunlari
FAST’ten [12] gelen kdse puaniyla filtreleyen BRISK’de [11] dlgege degismezlik
saglayan 6lcek uzay piramidindeki maksimumlar aranir. Olgek uzay piramidindeki
maksimum, Olgege degismezlik saglar. BRISK tanimlayicisi [11], anahtar
noktalarin yogunluk degerlerinin karsilastirilmasina dayanmaktadir. Birinci
noktanin degeri ikinci noktadan biiyiik oldugunda ¢ikis degeri 1, aksi durumda O
olur. Boylece 512 bit uzunlugunda bir tanimlayici elde edilir. Eslestirme adiminda

Hamming mesafesi kullanilir, bu da yiiriitme siiresinin Oklid mesafesine kiyasla
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daha kisa olmasini saglar. Son olarak, iki 6zellik vektorii arasindaki

bir esikten az ise tanimlayicilar eslestirilir.
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Sekil 3.2 Asama-2’de 6nerilen iirlin siniflandirma asamalari
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goriintiilerinden elde edilen 6zellik sayilari.

Tablo 3.1 Farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri ile GP-20 veri setindeki {iriin sablon

GP-20 Veri Seti | MSERF | AKAZE SURF BRISK ORB
Uriin Sablonlar

Uriin Sablonu 1 35 78 306 353 412
Uriin Sablonu 2 51 145 382 465 484
Uriin Sablonu 3 56 168 413 386 655
Uriin Sablonu 4 42 122 522 624 603
Uriin Sablonu 5 87 129 513 782 706
Uriin Sablonu 6 54 175 391 453 621
Uriin Sablonu 7 92 142 583 768 816
Uriin Sablonu 8 36 72 163 145 223
Uriin Sablonu 9 55 167 403 462 501
Uriin Sablonu 10 31 62 146 213 281
Uriin Sablonu 11 23 86 119 189 256
Uriin Sablonu 12 86 121 595 662 853
Uriin Sablonu 13 72 206 290 389 557
Uriin Sablonu 14 56 121 566 724 932
Uriin Sablonu 15 62 211 465 716 857
Uriin Sablonu 16 46 101 544 612 653
Uriin Sablonu 17 112 146 696 748 856
Uriin Sablonu 18 50 64 392 568 712
Uriin Sablonu 19 158 312 1098 1156 1378
Uriin Sablonu 20 78 197 499 653 834
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3.1.2.3 ORB

ORB [14] 6zellik ¢ikarma yontemi, FAST [12] ve BRIEF [13] yontemlerinin bazi
modifikasyonlarla birlesimidir. Ilk olarak FAST, goriintiiniin 6lgek uzay
piramidindeki Onemli noktalarini tespit eder. Daha sonra anahtar noktalar
siralamak ve bunlarin en {ist N adetini bulmak i¢in Harris kdse ol¢iisii uygulanir.
Daha sonra, kosesi merkezde bulunan yamanin yogunluk agirlikli merkezi boyunca
yerel yonelimin bir donme matrisi hesaplanir. Bundan sonra BRIEF tanimlayicilari
oryantasyona gore yonlendirilir ve ikili dizi ORB tanimlayicisi [14] olarak tutulur.
Son olarak eslestirme adiminda BRISK'deki [11] gibi Hamming mesafesi kullanilir

ve elde edilen deger esik degerden kiigiikse gorsel tanimlayicilar eslestirilir.
3.1.2.4 SURF, BRISK ve ORB’nin Hibrit Kullanim

Her 6zellik ¢ikarma yontemi i¢in, liriin sablonu ile bolge teklifi arasindaki eslesen
0zellik sayisinin iirlin sablonunda bulunan 6zellik sayisina orani olarak hesaplanan
eslestirme puant, belli bir esik degerinden biiyiikse, bu bolge teklifinin bu eslestirme
puaniyla bu iriine smiflandirildigi sonucu ¢ikarilir. Bolge Onerilerini ve {iriin
sablonlarini eslestirmek i¢in ayri ayri kullanilan SURF [10], BRISK [11] ve ORB
[14] 6zellik ¢gikarma yontemlerine ek olarak, farkli dirtinler i¢in farkli 6zelliklerin
daha ayirt edilebilir olmasindan dolayi1 bu {i¢ yontemin hibrit kullanimi 6nerilmistir.
Bunun i¢in, her bir {iriin sinifina ait tiim bolge onerileri i¢in li¢ farkl 6zellik ¢ikarim
yontemi ile elde edilen eslestirme puanlari, simif bazinda normalize edilerek
birbirleriyle karsilagtirllmistir. Daha sonra en yiiksek eslestirme puanina sahip

ozellik ¢ikarim yontemi, o iirlin sinifin1 tanimaya 6zgili yontem olarak secilmistir.
3.1.3 lyilestirme Asamasi

Uriin smiflandirma asamasindan, her raf gorseli igin iiriin simfi bilgilerinin ve
eslestirme puaninin yer aldigi sinirlayici kutular elde edilir. Raf gorsellerinde yer
alan her iiriin i¢in birden fazla {ist iiste binen kutularin en dogru sekilde tek bir
siirlayict kutuya indirgenecek sekilde birlestirilmesi gerekmektedir. Bu amacgla,
iyilestirme asamasinda, triin smiflart ve konum bilgileri tizerinde [15]teki
kiimeleme algoritmasina (CAlg, Clustering Algorithm) benzer ancak bazi
degisikliklerle iyilestirmeler yapilan bir algoritma ile nihai sonuca ulasilmistir.
Onerilen yontemin [15]'ten temel farki, kiimeleme algoritmasma komsuluk

iligkisinin eklenmesidir. Market raflarinda ayni iirlinlerin yan yana konulma
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olasiligimin yiiksek oldugu bilgisinden yararlanilarak, kiimeleme algoritmasina
komsuluk 1iligkisinin eklenmesinin ¢alismaya olumlu bir katki saglamasi
beklenmektedir. Komsulukla ilgili kiimeleme algoritmasit (NR-CAlg,
Neighborhood-Related Clustering Algorithm) asagidaki adimlardan olusur:

1. Her bir test goriintiisii i¢in elde edilen bolge dnerileri en yliksek puandan en
diisiik puana dogru siralanir.

2. En yiiksek puani alan bolge onerisi ilk kiimenin ilk elemani olarak alinir.

3. Siralamadaki bolge Onerisi ile olusturulan kiimenin kesisim alani, kendi
alaninin yarisindan biiyiikse bu bolge Onerisi o kiimeye dahil edilir. Bolge
teklifi, mevcut kiimelerden herhangi birine atanamiyorsa o bolge teklifi ile
yeni bir kiime olusturulur.

4. Bir kiime, aynm1 kiimedeki her sinirlayict kutu degerinin ortalamasi, eslesen
puanin maksimumu ve sinif bilgisiyle temsil edilir.

5. Buislemler kiimelenmemis bdlge teklifi kalmayana kadar devam eder.

6. Elde edilen tiim kiimelere komsuluk iliskisi eklemek i¢in kiime c¢iftlerinin
birbirine en yakin iki noktas1 arasindaki uzaklik matrisi hesaplanir.

7. Bu mesafenin bir esik degerinden (her kiimenin sinirlayict kutu bilgisinde
yer alan genislik degerinin yarist kadar) az oldugu durumlarda, iiriinlerin
yan yana oldugu varsayilir ve eslestirme puanlarmin degerleri kendi
puanlarinin 1/10'a oraninda artirilir.

8. Yeni puan durumuna gore, tim kiimelerden alinan maksimum puanin

%40'indan az eslestirme puanina sahip olan kiimeler elenir.

Bu siirecin sonunda iirlin siniflar1 ve lokalizasyonlarina iliskin nihai bilgiler elde

edilir.

NR-CAlg algoritmasi, farkli raf tasarimlari, farkli iiriin boyutlari, iiriin ¢esidinin
¢ok olmasi, sahne yogunlugunun fazla olmasi gibi durumlarla basa ¢ikabilmektedir.
Kullanilan parametrelerin her raf gorseli i¢cin 6zel olarak hesaplanmasi, NR-
CAlg’nin farkli durumlarda da ayn1 performansi géstermesini saglamaktadir. NR-
CAlg algoritmasinda ii¢ farkli parametre kullanilmaktadir: (1) bolge Onerisi ile
herhangi bir kiimenin minimum kesisim alani, (2) komsuluk iligkisinin varligini
kabul etmek i¢in minimum uzaklik 6l¢iisii ve (3) elenecek kiimelere karar vermek
icin kullanilan minimum puan. Parametre (1) i¢in kullanilan esik degeri %50°dir.

Karsilastirilan bolge tekliflerinin Ortiisen alan1 %50°den fazla olmasi bu bdolge
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teklifinin en ¢ok o {irline ait oldugunu gosterir ve o iirlin kiimesine ait kiimeye dahil
edilir. Parametre (2) i¢in kullanilan esik degeri, her kiimenin sinirlayicit kutu
bilgisinde yer alan genislik degerinin yarisi olarak belirtilir. Bu deger, lriinlerin
birbirine yakin oldugunu ve aralarinda baska tiriin bulunmadigini ifade eder. Eleme
islemi i¢in kullanilan esik (2) degeri, tiim kiimelerden alinacak maksimum puanin

%40" olarak belirlenir.

3.2 Kullanilan Veri Setleri

Bu ¢alismanin egitim ve test asamalar1 i¢in Boliim 2’de incelenen veri setleri
icinden en kapsamli, ince taneli ve yogun iirtinlerin bulundugu farkli 6zelliklerdeki
veri setleri secilmistir. Kullanilan veri setleri Grocery Products [6] ve alt kiimeleri
GP-20 [15] ile GP-181 [16], Grocery Dataset [17] ve SKU-110K'nin [5] alt
kiimesine ait 6rnek gorseller Sekil 3.8°de, veri setlerine ait detayli bilgiler ise Tablo
3.2°de verilmistir. Onerilen yaklasimin ilk asamasi igin raftaki tiim iiriinlerin
etiketlendigi bir veri seti gerekmektedir. ACF [7], YOLOV4 [8] ve SSD’nin [9]
egitimi i¢in Grocery Dataset [17] ve SKU-110K'nin [5] bir alt kiimesi birlestirilerek
yeni bir veri seti olusturulmustur. Onerilen ugtan-uca sistemin performansin
degerlendirmek ve karsilagtirilabilir sonuglar saglamak ig¢in, farkli sayida iirlin
cesidine ve test gorsellerine sahip mevcut Grocery Products [6] ve alt kiimeleri GP-

20 [15], GP-181 [16]) kullanilmustir.

Onerilen yaklagimin ilk asamasi iiriin konumlarinin tespiti i¢in Grocery Dataset
[17] ve SKU-110K [5], raf gorsellerindeki iiriinlerin sayisi ve yogunlugu
bakimindan farklilik gostermektedir. Grocery Dataset [17] sadece ayni tip sigara
paketi goriintiilerinden olusurken, SKU-110K [5] veri seti {irlin ¢esitliginin fazla
oldugu yogun raf goriintiilerinden olusur. Bu nedenle, ilk asamada detektorleri
egitmek i¢in bu iki veri kiimesinden alinan ornekler bir araya getirilerek egitim
kiimesindeki ¢esitlilik artirilmistir. Bu amagla SKU-110K [5] veri setinden
dogrulama igin ayrilmis olan 588 raf gorseli ile Grocery Dataset [17] test
kiimesindeki 354 raf gorselinin tamamu birlestirilmistir (GD + SKU-110Kval). Raf

gorsellerinde yer alan tiim iiriinler Sekil 3.8°de gosterildigi gibi etiketlidir.
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Tablo 3.1 Kullanilan veri setlerinin ozellikleri

Kullanilan Veri Seti Uriin Goriintii Sayisi Ag¢iklama Aciklamah
Asama Cesidi Dosyasi Uriinler
Grocery 1 iriine ozgi
354 raf goriintiisii tiim triinler
Dataset siirlayici kutu
Asama-1’in
egitimi igin
SKU- 1 iiriine ozgii
588 raf goriintiisii tiim triinler
110Kval siirlayici kutu
Her {irtin icin 1
GP-20 20 - -
sablon goriintii
Her iiriin i¢in 1
GP-181 s - -
sablon gdriintii
Asama-2’nin
e e 3.235 sablon
egitimi i¢in 27 fist-
goriintil (lirtin
smif bagma 25-415
Grocery
gorsel)
Products
3235 alt- Her iirtin i¢in 1
simf sablon goriintii
20 irline 6zgii Segili
GP-20 71 raf goriintiisii
smirlayici kutu iirtinler
urline ozgii Tim
GP-181 181 73 raf gbriintiisii
siirlayici kutu iriinler
Ugtan-uga
sistemin testi 27 iist- Aynt iiriin .
- - Segili
1¢In siif 680 raf goriintiisii | grubu icin tek
iirtinler
siirlayici kutu
Grocery
Products o
3235 alt- Aym Griin .
o Secili
siif 680 raf goriintiisii | grubu i¢in tek
tiriinler

smirlayict kutu
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Sekil 3.1 Kullanilan veri setlerinden 6rnek goriintiiler: (a,b) SKU-110K'nin 6rnek
raf gortntiileri [5]; (c,d) Grocery Dataset’in 6rnek raf goriintiileri [17]; (e,f) GP-
20'nin 6rnek raf goriintiileri [15]; (g,h) GP-181'in 6rnek raf goriintiileri [16]; (i])
Grocery Products’in 6rnek raf gorselleri [6]; (k,1) Grocery Products iiriinlerinin
ornek sablon goriintiileri [6]
Cok asamali ugtan-uca irlin tanima sisteminin performanst test etmek igin
kullanilan veri setleri Grocery Products [6], GP-20 [15] ve GP-181 [16] Tablo
3.2°de de gosterildigi iizere, iirlin ¢esidi, goriintii sayist ve etiketlenen liriinler
bakimindan farklilik gostermektedir. Grocery Products [6] veri seti, market
raflarinda iiriin tanima problemi i¢in hem iiriin ¢esitliliginin ve goriintii sayisinin
fazla olmasi hem de ince taneli yapisi nedeniyle literatiirde yaygin olarak kullanilan
koleksiyonlardan biridir. Ayrica, Grocery Products [6] ve GP-20’deki [15] raf
gorselleri sadece secili lirlinler igin agiklamali sinirlayici kutu bilgisine sahipken,
GP-181 [16] veri setinde rafta yer alan tiin triinler i¢in agiklamali sinirlayici kutu

bilgisine sahiptir. Bu nedenlerle, Onerilen yaklagimin performansini mevcut
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caligmalarla karsilastirmak i¢in Grocery Products [6], GP-20 [15] ve GP-181 [16]
veri kiimeleri segilmistir. Mevcut ¢alismalarin [6], [15], [16], [36], [47] ve [50]
kapsadig1 egitim ve test ornekleri bu calismada da degistirilmeden Tablo 3.2°de
gosterilen sekilde kullanilmistir. Oncelikle, bu calismada farkli ézellik ¢ikarma
yontemlerini karsilagtirmak igin en kiigiik 6l¢ekli veri seti olan GP-20 [15]
kullanilmigtir. Daha sonra GP-20’de [15] en yliksek performansi gosteren onerilen

yaklasim GP-181 [16] ve Grocery Products [6] veri setleri ile test edilmistir.
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DENEYSEL SONUCLAR

4.1 GP-20 Veri Setinde Alinan Sonuclar

Veri setleri arasinda en kiiciik 6l¢ekli olan GP-20 veri seti [15] {izerinde, Sekil
3.1’de gosterilen ¢ok asamali ugtan-uca iiriin tanima sisteminin her asamast igin
Onerilen yontemler test edilmistir. Asama-1 igin geleneksel bilgisayarla gérme
yaklasimi, ACF, YOLOvV4 ve SSD, asama-2 i¢in SURF, BRISK, ORB ve bunlarin
hibrit kullanimi, asama-3 i¢in de kiimeleme algoritmasi ve komsuluk iligkili

kiimeleme algoritmasi kullanilarak deneysel sonuglar elde edilmistir.

Cok asamali ugtan-uca iiriin tanima sisteminin her agamasinin performansi hem ayri
ayri, hem de biitiin bir sistem performansi olarak incelenmistir. Bunun igin
oncelikle asama-1, asama-2 ve asama-3 i¢in Onerilen yontemlerin, sonrasinda da
kullanilan tim yontemlerin ugtan-uca performansi1 GP-20 veri seti lizerinde alinan

sonuclarla verilmistir.
411 Asama-1 icin Onerilen Yontemlerin Performansi

Calismanin 1. asamasi olan iirlin konumlarinin tespiti asamasinda kullanilan
yontemler geleneksel bilgisayarla géorme yaklasimi, ACF, YOLOv4 ve SSD’nin
GP-20 veri setinde yer alan 71 raf goriintiisii izerindeki performanst Tablo 4.1°de
verilmistir. Onerilen geleneksel bilgisayarla gérme yaklasimi herhangi bir egitim
gerektirmezken, kullanilan diger yontemler ACF, YOLOV4 ve SSD’nin egitimi igin
Grocery Dataset ve SKU-110K veri setlerinden olusturdugumuz egitim seti
(GD+SKU-110Kval) kullanilmistir.

Yontemlerin performansi, GP-20 veri setinin olusturuldugu c¢alisma [15]te
kullanilan ayrik metrige gore esitsizlik (4.1) ve (4.2)'de gosterilen degerlendirme
kriterlerine gore hesaplanmustir. Calisma [15]’te tanimlandig lizere, {iriin igin tespit
edilen sinirlayict kutunun orta noktasi, iiriintin temel dogruluk kutusunun iginde yer
aliyorsa, tirlin gergek pozitif (TP, True Positive) olarak; aksi takdirde yanlis pozitif

(FP, False Positive) olarak kabul edilmistir.

Ayrik metrik kesinlik degeri, pozitif olarak tahmin edilen triinlerin gergekten kag

tanesinin pozitif oldugunu gosterir. Bunun ig¢in, dogru olarak tespit edilmis
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tirtinlerin (TP) toplam tespit edilen iiriin sayisina (TP+FP) orani hesaplanir [15].
Ayrik metrik duyarlilik degeri, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken tirtinlerin ne
kadariin pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. Bunun i¢in, dogru olarak tespit
edilen driinlerin (TP) etiketli {iriin sayisina (TP+FN (yanlis negatif, False Negative)

orani hesaplanir [15].

TP

inlik = ——— 4.1

Kesinlik TP FP (4.1)
TP

= 4.2

Duyarlillik TP FN (4.2)

Tablo 4.1.”de alinan sonuglara baktigimizda iirtin konumlarinin tespiti i¢in 6nerilen
yontemlerden en iyi performans SSD kullanilarak elde edilmistir. Performans
siralamasi yine DNN tabanli bir detektér olan YOLOV4, geleneksel bilgisayarla

gorme yaklagimi ve 6grenmeye dayali ACF detektorii ile devam etmektedir.

Tablo 4.1 Asama-1 i¢in Onerilen yontemlerin GP-20 veri setindeki sonuglari

Yontemler Kesinlik Duyarhhk
Geleneksel Bilgisayarla
84,4 87,2
Gorme Yaklagimi
ACF 82,7 78,3
YOLOv4 89,6 91,5
SSb 913 94,2

412 Asama-2 icin Onerilen Yontemlerin Performansi

Calismanin 2. asamasi olan iiriin siniflandirma asamasinda kullanilacak 6zelliklerin
se¢imi igin GP-20 veri seti kullanilmigtir. Bolge Onerilerini ve {irlin sablonlarin
eslestirmek i¢in ayr1 ayri1 kullanilan SURF, BRISK ve ORB 6zellik ¢ikarma
yontemlerine ek olarak, farkl: tirlinler i¢in farkli 6zelliklerin daha ayirt edilebilir
olmasindan dolayr bu ii¢ yontemin hibrit kullanimi Onerilmistir. Bu noktada
sistemin basarisini asama-1 ve asama-3’ten bagimsiz degerlendirmek ig¢in

potansiyel bolge onerileri GP-20 veri setindeki raf goriintiilerinden kesilerek elde
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edilmistir. Sonrasinda GP-20 veri setindeki her bir {iriin sinifi i¢in olusturdugumuz
bolge oOnerileri tizerinden {i¢ farkli 6zellik ¢ikarim yontemiyle 6zellik eslestirmesi

yapilmistir.

Tablo 4.2’de goriildiigii iizere SURF, BRISK ve ORB o6zellikleri ile GP-20 veri
setindeki her iiriin sinifi i¢in elde edilen eslestirme puanlari sinif bazinda normalize
edilerek ortalamalar1 alinmistir. Her 6zellik ¢ikarma yontemi ile elde edilen iiriin
tanima sonuglar1 da tabloda yer almaktadir. Verilen sonuglardaki gésterim seklinde
(.../.../...) ilk say1 siniflandirilan iirlin sayisini, ikincisi siniflandirilmasi gereken
iiriin  sayisini, TUglinclisi de dogru olarak simiflandirilan  {irlin -~ sayisini
gostermektedir. SURF, BRISK ve ORB ozellikleri tek basina kullanildiginda
toplamda kag iirlin tespit edildigi ve tespit edilmesi gereken 190 iirlinden kaginin

dogru olarak tespit edilebildigi Tablo 4.2 nin en altindaki satirda verilmistir.

Elde edilen 6zellik skoru ortalamalarindan vurgulanan degerler o {irlin sinift i¢in
elde edilen en yiiksek degeri ve tanima sonucunu gostermektedir. En yiliksek skoru
alan 6zellik 19. iiriin smifi haricinde tanima sonucu olarak da en iyi performansi
gostermistir. Elde edilen sonuglardan, farkli siniflar icin farkl 6zelliklerin daha iyi
sonug verdigini gormek mimkiindiir. 5 iiriin sinifi i¢in BRISK 6zelligi, 7 iiriin i¢in
ORB 6zelligi ve 8 tiriin sinifi igin SURF 6zelligi daha iyi sonug vermistir. Bu durum
ozelliklerin birlikte kullaniminin, sistemin farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin
giiclii yonlerinden yararlanmasina olanak taniyarak basariy1r arttiracagini
gostermektedir. Bu nedenle, en yiiksek eslestirme puanina sahip 6zellik ¢ikarim

yontemi, o iirlin sinifin1 tanimaya 6zgli yontem olarak secilmistir.

Ayrica, Tablo 4.3’te SURF, BRISK ve ORB’nin ayr1 ayr1 ve hepsinin birlikte
kullanim durumlarindaki smiflandirilan toplam {iriin sayis1 ve dogru olarak
siiflandirilan {irlin sayilart verilmistir. GP-20 veri setindeki 71 raf goriintiisiinde
tespit edilmesi gereken 190 iiriin bulunmaktadir. Alinan sonuglara bakildiginda
tespit edilmesi gereken iiriinlerden en fazla dogru siniflandirilan iriin sayisina
SURF, BRISK ve ORB’nin hibrit kullanimi ile erisildigi géziikmektedir. Ayrica,
tespit edilen iiriin sayis1 ile dogru tespit edilen iiriin sayis1 arasindaki farkin en az
oldugu degere de bu ii¢ 6zelligin bir arada kullanilmasi ile ulasilmistir. Bu durum,
TP sayisimi arttirirken FP  sayisini azaltarak sistemin basarisinin  arttigini

gostermektedir.
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Tablo 4.1 SURF, BRISK ve ORB o6zelliklerinin GP-20 veri setindeki sonuglart

Uriin SURF SURF BRISK BRISK ORB Ort. ORB

Sinifi Ort. Sonucu Ort. Sonucu Sonucu
1 0,1286 4/6/4 0,1533 5/6/4 0,1896 5/6/5
2 0,0978 15/17/10 0,1588 10/17/10 0,1657 13/17/12
3 0,1981 3/4/2 0,2602 3/4/3 0,2167 6/4/3
4 0,2189 1/1/1 0,0942 2/1/1 0,1099 1/1/1
5 0,1056 6/10/4 0,1095 7/10/5 0,1567 11/10/9
6 0,3546 25/25/21 0,2097 14/25/12 0,3349 17/25/15
7 0,1679 10/19/9 0,2181 14/19/12 0,1790 14/19/8
8 0,1456 5/9/4 0,1636 8/9/7 0,2564 9/9/8
9 0,2256 6/6/5 0,1129 9/6/6 0,0587 15/6/5
10 0,1685 3/3/3 0,2507 3/3/3 0,1186 3/3/3
11 0,1451 8/11/7 0,2814 11/11/11 0,2641 10/11/10
12 0,1202 6/10/5 0,2290 8/10/7 0,1834 6/10/6
13 0,3201 18/18/15 0,2529 22/18/12 0,1525 22/18/10
14 0,1453 8/9/5 0,1747 6/9/6 0,3029 7917
15 0,1651 8/8/7 0,0830 5/8/5 0,0408 5/8/4
16 0,1298 4/4/3 0,1922 4/4/4 0,1000 4/4/3
17 0,1967 7/6/5 0,1530 5/6/4 0,2298 6/6/6
18 0,1741 8/5/4 0,1831 8/5/5 0,2472 7/5/5
19 0,1256 11/12/5 0,1445 15/12/10 0,1118 15/12/11
20 0,2152 9/7/6 0,1134 5/7/4 0,1603 13/716

Top. 165/190/125 164/190/131 189/190/137
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Tablo 4.2 Asama-2 i¢in onerilen yontemlerin GP-20 veri setindeki sonuglari

Yontemler Tespit Edilen Uriin Sayis1 | Dogru Tespit Edilen Uriin Sayis1
SURF 165 125
BRISK 164 131
ORB 189 137
SURF&BRISK&ORB 182 157

413 Asama-3 icin Onerilen Yontemlerin Performansi

Calismanin son asamasi olan iyilestirme agamasinda, kiimeleme algoritmasina
eklenen komsuluk iligkisinin katkisini gostermek amaciyla CAlg ile NR-CAlg
karsilagtirillmistir. GP-20 veri seti lizerinde NR-CAlg ile CAlg'nin performansi
Tablo 4.4'te gosterilmektedir. Calismanin bu asamasini asama-1 ve asama-2’den
bagimsiz degerlendirmek miimkiin degildir. Bu nedenle, 6nceki asamalarda en iyi
performansi gosteren asama-1 i¢in SSD ve asama-2 i¢in SURF, BRISK ve ORB'nin
hibrit hali iyilestirme asamasinin performans karsilastirilmasi ig¢in kullanilmigtir.
Elde edilen kesinlik ve duyarlilik degerleri, kiimeleme algoritmasina komsuluk
iligkisinin eklenmesinin 6nerilen yontemin performansina olumlu katki sagladigini

gostermektedir. Kesinlik degeri 0,7, duyarlilik degeri ise 3,8 artmistir.

Tablo 4.1 Asama-3 i¢in Onerilen yontemlerin GP-20 veri setindeki sonuglari

Kesinlik Duyarhlik
CAlg 78,1 77,5
NR-CAlg 1838 813

414 Cok Asamah Uctan-uca Uriin Tamma Yaklasim icin Kullanilan Tiim

Yontemlerin Performansi

Asama-1 ve asama-2 i¢in kullanilan tiim yontemler birlikte ele alinarak GP-20 veri
seti tizerinde ugtan-uca iirlin tanima sisteminin performansi 6l¢iilmiistiir. Sistemin
uctan-uca ele alinabilmesi i¢in asama-3’te Onerilen komsuluk iliskili kiimeleme

algoritmas1 kullanilmistir. Onerilen ydntemlerin GP-20 veri seti {izerindeki
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performansi, 4.1.1°de kullanilan, esitsizlik (4.1) ve (4.2)'de gosterilen kesinlik ve

duyarlhilik degerlerine gore hesaplanmistir.

Onerilen ¢ok asamali ugtan-uca iiriin tanima yaklasimmi GP-20 veri setinde yer
alan 71 raf goriintiisii iizerinde 20 farkli market iiriinlinii tanima performansi Tablo
4.5'te gosterilmektedir. Tablonun ikinci satirinda iirlin tanima sisteminin ilk adimi1
icin kullanilan farkli yontemler listelenmistir. Tablonun ikinci siitununda ise iiriin
tanima sisteminin ikinci asamasinda kullanilan farkli yontemler listelenmistir.
Tabloda yer alan her kesinlik ve duyarlilik degeri, ilgili oldugu satir ve siitunda
temsil edilen yontemlerden sonra komsuluk iliskili eklenmis kiimeleme algoritmast

uygulandiktan sonra bulunmustur.

Tablo 4.1 Cok asamali ugtan-uca tiriin tanima yaklasimi i¢in kullanilan tiim

yontemlerin GP-20 veri setindeki sonuglari

Uriin Konumunun Tespiti igin Kullanilan Yéntemler

Geleneksel ACF* YOLOv4* SSD*
Bilgisayarla

Gorme Yaklagimi

x = ~ = ~ = ~ =
s f | E| §E| E| £ | E| %
8 > 8 > 8 > 8 >
2 5 v 5 4 5 Y 5
SURF 61,6 82,2 59,2 72,3 67,5 75,2 71,5 78,2

BRISK | 67,6 65,2 57,7 66,8 73,1 78,2 73,7 | 832

ORB 765 58,1 48,5 68,9 75,3 69,6 78,1 71,6

SURF | 751 | 781 | 627 | 712 | 772 | 795 | 788 | 813
&
BRISK
&
ORB

Uriin Smiflandirmasi icin Kullanilan Yontemler

* Detektoriin egitimi i¢in GD + SKU-110Kval veri seti kullanilmustir.
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Tablo 4.5'teki sonuglardan goriilecegi lizere en yiiksek kesinlik ve duyarlilik
degerleri farkli yontemlerle elde edilmistir. Kullanilan DNN tabanli modeller
YOLOvV4 ve SSD diger modellere gore daha yiiksek performans gostermistir.
Ayrica, elde edilen kesinlik ve duyarlilik degerleri g¢iftleri arasindaki optimum
sonuca asama-l'de SSD ve asama-2'de SURF, BRISK ve ORB'nin hibrit

kullanimiyla ulagilmustir.

Tablo 4.6’da {iiriin tanima probleminin her bir asamasinda en iyi performansi
gosteren yontemlerin (SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAIlg) GP-20 veri seti
tizerindeki karisiklik matrisi (confusion matrix) analizi verilmistir. Normal bir
siiflandirma probleminin karisiklik matrisinden farkli olarak nesne tespiti igin
olusturulan karigiklik matrisinde tahminlenen siniflarin yaninda “tespit edilmeyen”

ve temel-gercek siniflarin yaninda “hayalet tahmin” ifadeleri yer alir [103].

Tablo 4.2 Onerilen yontemin (SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAIlg) GP-20

veri seti tizerindeki karigiklik matrisi analizi
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Tespit edilmeyen ifadesi temel-gergek siif bilgisine sahip oldugumuz iiriiniin
herhangi bir tahminimizle eslesmedigi durumlar icin kullanilir. Ornek olarak, 1.
tirtin sinift i¢in baktigimizda 5 iiriiniin dogru olarak tespit edildigi fakat 1 tirliniin
herhangi bir sinirlayici kutu ve sinif tahminimizle eslesmedigi (tespit edilemeyen)
goriilmektedir. Hayalet tahmin ise temel-gergek etiketlerde mevcut olmayan
{iriinler tespit edilmesi anlamina gelir. Ornek olarak, 1. {iriin sinifi icin baktigimizda
dogru tespit edilen 5 {iriin ve tespit edilemeyen 1 {irliniin yan1 sira bu temel-gercek
bilgilerde mevcut olmayan 2 {irlin tespitinin daha var oldugu goriilmektedir.
Tabloda yesil ile gosterilen degerler TP sonuglari, kirmizi ile gosterilen degerler de

FP sonuglar1 gostermektedir.

Bu sonuglarin yani sira, bu tez ¢alismasinda oOnerilen ucgtan-uca iiriin tanima
sisteminin performansini kanitlamak i¢in GP-20 veri setinin kullanildig1 baska bir
caligma [15] ile karsilastirma yapilmistir. Karsilastirma i¢in elde edilen kesinlik ve
duyarhilik degerleri ile Tablo 4.7’de verilmistir. Bu tez calismasinda Onerilen
yontem Tablo 4.7°de SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAlg olarak
gosterilmistir. Ek olarak Tablo 4.7'de, ¢alisma [15] te kullanilan iki farkli yontemle
elde edilen sonuglar: (1) 6nerilen DNN (AlexNet) ve (2) onerilen BoW (SURF)
olarak verilmistir. Onerilen DNN yonteminde AlexNet ag1 kullanilarak, dnerilen
BoW yonteminde ise SURF o6zellikleri kullanilarak {iriin sablonlar1 ile bdlge
onerileri arasinda Ozellik eslestirmesi yapilmistir. Bu tez calismasinda Onerilen
yontemle elde edilen 78,8 kesinlik ve 81,3 duyarlilik degerleri ile ¢alisma [15]’te

onerilen her iki yontemden de daha yiiksek bir performans gosterilmistir.

Tablo 4.3 Onerilen yontemin (SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAIlg) GP-20

veri seti tizerindeki performansinin yapilan ¢aligmalarla karsilastirilmasi

Kesinlik Duyarhhk
[15]’te 6nerilen DNN (AlexNet) 73,1 73,6
[15]’te 6nerilen BoW (SURF) 77,7 76,5
SSD + SURF&BRISK&ORB +NR-CAlg 78,8 81,3
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Tiim bu sonuglara bakildiginda, iiriin tespiti icin DNN tabanli SSD kullanilmasinin,
farkl1 6zellik ¢ikarim yontemlerinin hibrit olarak kullanilmasinin ve kiimeleme
algoritmasina komsuluk iligkisinin eklenmesinin sistemin performansina 6nemli
katki sagladigini soylemek miimkiindiir. Boylece, diger veri setlerinin performans
degerlendirmesi i¢in en uygun uc¢tan-uca iirlin tanima yontemi (SSD +

SURF&BRISK&ORB + NR-CAIQ) elde edilmistir.

4.2 GP-181 Veri Setinde Alinan Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda onerilen ugtan-uca yontemin GP-181 veri seti [16] tizerindeki
performansi, [47]'de tanimlanan mAP ve {irlin duyarliligina (PR, Product Recall)
gore hesaplanmistir. Bir iirlinlin tahmin edilen ve temel gercek sinirlayict
kutularinin kesistirilmis bolgeleri (IoU, Intersection over Union) 0,5'ten biiyiikse o
tiriin TP olarak kabul edilmistir; aksi takdirde FP olarak kabul edilmistir. loU
degeri, tahmin edilen ve temel gercek smirlayici kutunun kesistikleri alanin,
bilesimleri alanina boliinmesi ile hesaplanir. Calisma sonucundaki mAP degeri,
detektoriin kesinlik-duyarlilik egrisinin altinda kalan alanin yaklagik degeri olarak
Ol¢iilmiistiir. PR degeri ise tiim raf goriintiilerindeki ortalama {irtin duyarlilig1 olarak

Ol¢tilmiistiir [47].

Daha once yayinlanmis ¢alismalarla [16], [47], elde edilen karsilastirmali sonuglar
Tablo 4.8'de verilmistir. Calisma [16]’da, bu tez ¢alismasindan farkli olarak {iriin
konumlarini belirlemek ve kagirilan tirtinleri tespit etmek igin planogram bilgileri
kullanilmis olsa da, Onerilen ugtan-uca drlin tamima sistemi SSD +
SURF&BRISK&ORB + NR-CAIlg, [16]’dan daha yiikksek mAP ve PR degerleri

elde etmistir.

Ek olarak, onerilen yontem ile elde edilen PR degeri [47]'ye yaklastiginda elde
edilen mAP degeri [47]'den ~%5 daha yiiksektir. Onerilen yontem ile GP-20 veri
setine gore GP-181 veri setinde daha yiiksek sonuglar elde edilmesinin nedeni, GP-
20’deki raf goriintiilerinde sadece dnceden belirlenmis 20 {irlin i¢in iirlin tanima
isleminin yapilmasi, GP-181 veri setindeyse raf goriintiilerinde yer alan tiim

tirtinlerin etiketlenmis olmasidir. Boylece, raf gorsellerindeki tiim dirtinlerin
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taninmasiyla ¢alismadaki FP sayisinin azalmasi sistemin performansinin artmasini
saglamistir. Uriin tespiti icin calisma [47]’de kullanilan YOLOV2 yerine bu
calismada SSD'nin kullanilmasi, YOLO'mun goriintiilerdeki daha kiigiik nesneleri

tanimlanmasindaki sinirlamasinin ortadan kaldirilmasina da katkida bulunmustur.

Tablo 4.4 Onerilen yontemin (SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAlg) GP-181

veri seti iizerindeki performansinin yapilan ¢aligsmalarla karsilastirilmasi

mAP PR
[16] 66,37 75,0
[47] 76,93 85,71
SSD + SURF&BRISK&ORB +NR-CAlg 81,23 84,57

4.3 Grocery Products Veri Setinde Alinan Sonuclar

Onerilen ¢ok asamali ugtan-uca {iriin tanima ydnteminin Grocery Products veri seti
[6] tizerindeki performansi, [36]’da tanimlanan kategorilestirme dogrulugu (CA,
Categorization Accuracy), iiriin dogrulugu (PA, Product Accuracy), tirlin kesinligi
(PP, Product Precision) ve PR metriklerine gore hesaplanmistir. CA metrigi,
esitsizlik (4.3)'te oldugu gibi, 27 gida kategorisinin her bir smifi i¢in dogru
siniflandirilmig goriintli sayisinin toplam goriintli sayisina oranlarinin ortalamasi
olarak hesaplanmustir. PA metrigi, esitsizlik (4.4)'te goriildiigii tizere 3235 ince
taneli smifin her biri icin temel-gercek ve tahmin edilen smirlayici kutularin
kesigsiminin, bunlarin birlesimine oranlarinin ortalamasi olarak hesaplanmistir. PP
metrigi ise, esitsizlik (4.5)'te gosterildigi gibi, 3235 ince taneli sinifinin her biri i¢in
temel gercek ve tahmin edilen sinirlayici kutularin kesisiminin, iiriniin tahmin
edilen sinirlayici kutusuna oranlarinin ortalamasi olarak hesaplanmistir. PR metrigi
de, esitsizlik (4.6)'da oldugu gibi, 3235 ince taneli sinifin her biri i¢in temel-ger¢ek
ve tahmin edilen sinirlayici kutularin kesisiminin, {iriiniin temel-ger¢cek kutusuna
oranlarinin ortalamasi olarak hesaplanmistir. (4.3)’ten (4.6)’ya kadar tiim
esitsizliklerde yer alan T, toplam simf sayisini; k;, | smifinda dogru olarak

siiflandirilan gorsellerin sayisini; n;, [ smifindaki toplam gorsel sayisini, Cj,
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etiketli Giriinlin temel-gercek sinirlayict kutusunu ve C; iiriin i¢in tahmin edilen

siirlayict kutuyu gostermektedir.

IZT k,
- -t 43
Tla=1m 43
_ EZT ané (4.4)
T l:l Cl U Cl’ .
ZT Cl N Cl (4 5)
== - .
T Cl N C,

4.6
TZ (4.6)

Daha 6nce yaymlanmis ¢alismalarda elde edilen sonuglarla [6], [36] ve [50], bu tez
calismasinda elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak Tablo 4.9°da verilmistir.
Uriin tespiti ve siniflandirmas1 asamalarinin ortak olarak ele alindig1 ¢alisma [6] da
ki {irlin tanima siireci, yogun SIFT 6zelliklerinin eslestirilmesi ve rastgele orman
algoritmasit kullanilarak c¢oklu simif siralamasi, sonrasinda da genetik algoritma
kullanilarak optimizasyon eslestirmesi yapilarak tamamlanir. Calisma [36]’da
market tirtinlerini lokalize etmek ve siniflandirmak i¢cin SURF 6zellikleri ile Hough
doniistimii kullanilmigtir. Diger ¢alismalardan farkli olarak [50]’de ise, OCR
teknikleri kullanilarak {irlin paketleri lizerindeki kelimeler tespit edilerek iirtinler
tanimlamaya ¢alisilmis; daha sonra ayirt edici yamalar kullanilarak {iriinlerin gorsel
Ozellikleri ¢ikartilmis ve SVM kullanilarak firiinler smiflandirilmistir. Bu tez
calismasinda  Onerilen  ugtan-uca iriin  tamima modelinin  (SSD  +
SURF&BRISK&ORB + NR-CAIlg) CA degeriyle [50]'den daha yiiksek bir
dogruluk elde edilmistir. Onerilen modelin PA ve PR degerleri [6] ve [36]’dan
yiiksek, PP degeri de [6]’dan oldukga yiiksektir. Calisma [6] ve Onerilen yontemle
elde edilen performans degerleri karsilastirildiginda, 6nerilen ¢ok asamal1 yontemin
tirlin tespiti ve siniflandirmasi agsamalarinin ortak olarak ele alindigi ¢alisma [6]’dan
daha yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Yine elde edilen sonuglara gore,
iirtin paketleri lizerinde yer alan kelimeleri tespit ederek iiriinleri tanimaya
calismanin [50], diger sonuglara gore yeterince basarili olmadig1 gériilmektedir.
Onerilen yontem SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAlg, karsilastirilan
caligmalar [6], [36] ve [50]’de elde edilen performans 6lgiimlerinin ¢ogunda galip

gelmistir.
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Tablo 4.5 Onerilen yontemin (SSD + SURF&BRISK&ORB + NR-CAIg)

Grocery Products veri seti tizerindeki performansinin yapilan ¢alismalarla

karsilastirilmasi
CA PA PP PR
[6] - 21,2 23,5 43,1
[36] 84,6 32,5 57.0 41,6
[50] 61,9 - - -
SSD + SURF&BRISK&ORB +NR-CAlg 76,4 41,2 39,4 48,2

4.4 Caliyma Zamam Performansi Degerlendirmesi

Otomatik bir market raflarinda iirlin tanima sisteminin ger¢ek zamanli olarak
calismas1 6nemli bir ihtiyactir. Cilinkii iiretici, tedarik¢i ve miisteri acisindan
sorunlarina dogru sekilde cevap verilebilmesi kadar cevap verme siiresi oldukca
onemlidir. Bu tez ¢alismasinda iiriin tanima performansinin yani sira GP-20 veri

seti [15] lizerinde ¢alisma siiresinin degerlendirilmesi de dikkate alinmustir.

Uriin algilama asamasinda, iiriinden bagimsiz algilama siireci sayesinde SSD'yi
egitirken egitim stiresi géz ard1 edilebilmektedir. Cilinkii SSD’nin, her yeni iiriin
eklendiginde ya da triinlerin ambalaji degistiginde tekrar egitilmesi gerekmez.
Uriin algilama asamasinin ortalama test siiresi ise GP-20'deki 71 raf goriintiisii
tizerinde 0,37 saniye olarak tespit edilmistir. Raf gorsellerinde yer alan iirlinlerin

sayis1 ve Uriinlerin boyutlar1 iiriin algilama siiresini dogrudan etkilemektedir.

Uriin siiflandirma asamasinda SURF, BRISK ve ORB'in hibrit kullanimi énemli
bir zaman kaybina yol agmamistir. GP-20 veri seti 20 iirlin sablon goriintiistiniin
her bir 6zellik ¢ikarma yontemi ve Onerilen hibrit yontem ile elde edilen ¢aligma
stireleri Tablo 4.10'da gosterilmistir. Her yeni iiriin eklendiginde, bu {irlin i¢in en
ayirt edici 6zelligin SURF, BRISK ve ORB’den hangisi oldugunu tespit etmek i¢in
ti¢ 6zellik ¢ikarma yontemi de kullanilir. Ancak {irtin i¢in hangi 6zelligin en belirgin
olduguna karar verildikten sonraki siirecte, yeni raf gorselleri iizerinde test edilirken

yalnizca bir 6zellik ¢ikarma yontemiyle (o iiriin i¢in belirlenen en ayirt edici 6zellik
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ile) devam edilir. Bu nedenle SURF, BRISK ve ORB'nin hibrit kullanimi1, SURF'iin
tek basina kullanilmasindan daha hizlidir. Ayrica GP-20 veri setinin kullanildig:

baska bir ¢aligmada [15] bu siire 10 egitim 6rnegi igin ortalama 1 saniyedir.

Tablo 4.6 Uriin simiflandirma asamasinda kullanilan yontemlerin ¢alisma

stirelerinin GP-20 veri seti lizerinde karsilastirilmasi

SURF BRISK ORB SURF&BRISK&ORB

0,2094 s 0,0669 s 0,0433s 0,0934 s

Ayrica, ¢alisma zamani performansini etkileyen en 6nemli faktor olan hesaplama
karmasikligi i¢in de SURF, BRISK ve ORB’nin ayr1 ayri ve hibrit kullanimlarinin
sonuglart Tablo 4.11°de verilmistir. Her 6zellik ¢ikarma yonteminin hesaplama
karmagikligini etkileyen farkli parametreler mevcuttur. SURF'in hesaplama
karmagiklig1 goriintiide tespit edilen ilgi noktalarinin sayisina ve 6zellik tespiti igin
kullanilan Gauss ¢ekirdeginin  boyutuna baghdir. BRISK'in hesaplama
karmasikligi, 6lgek uzay piramidinde kullanilan oktav ve katmanlarin sayisi, tespit
edilen anahtar noktalarin sayis1 ve 6zellik tanimlayicinin boyutu dahil olmak tizere
cesitli faktorlerden etkilenir. ORB'min hesaplama karmagsikligi da tespit edilen
anahtar noktalarin sayisi, goriintiiniin boyutu ve tanimlayici eslestirme siirecinin

karmagiklig1 gibi faktorlere baglidir.

Tablo 4.7 Uriin simflandirma asamasinda kullanilan ydntemlerin hesaplama

karmagiklig
SURF BRISK ORB SURF&BRISK&ORB
O(nlogn) O(n) Oo(n) O(nlogn)

Burada n degeri, goriintiide tespit edilen anahtar noktalarin sayisin1 gostermek tlizere
genel olarak, SURF'lin zaman karmasikligi O(nlogn), BRISK ve ORB’nin zaman
karmasikligi O(n) olarak temsil edilir. Bu durumda bu 6zelliklerin hibrit kullanimi1
i¢in en kotli durum analizi de SURF ile ayni sekilde O(nlogn) olacaktir. Bu nedenle,
bu g¢aligmada onerdigimiz SURF, BRISK ve ORB'nin hibrit kullanimi1 sadece
SURF’iin kullanilmasi ile ayn1 hesaplama karmasikligina sahipken, sadece BRISK

veya sadece ORB kullanimindan daha ¢ok hesaplama karmasikligina sahiptir.
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Market raflarindaki iriinlerin tanimasi ile planogram uyumlulugu, stok takibi ve

miisteri destegi gibi 6nemli problemlerin ¢oziimiine katki saglanmaktadir. Basarilt
bir otomatik {iriin tanima sistemi hem perakendecilere hem de miisterilere
zamandan ve maliyetten tasarruf saglamaktadir. Uriin gesitliligi, simiflar arasi
benzerligin fazla olmasi, veri toplamanin zorlugu, farkli karmasikliga sahip raf
tasarimlar1 gibi nedenler market raflarinda tirlin tanimayi zorlastirmaktadir. Bu
zorluklarin istesinden gelmek i¢in gesitli bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesi

yontemleri kullanilarak ¢oziimler tiretilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda market raf goriintiilerindeki triinlerin ¢ok asamali ugtan-uca
taninmas1 i¢in hibrit bir ydntem &nerilmistir. Uriin tamima siireci, iiriin
konumlariin tespiti ile baslar; daha sonra siireg iiriinleri siniflandirir ve son olarak

da iyilestirmeyle sonuglanir.

Cok asamal1 u¢tan-uca tiriin tanima sisteminin ilk asamasi olan iirtin konumlarinin
tespitinde raflardaki her bir mevcut iiriiniin potansiyel bolgeleri belirlenir. Uriin
tespit asamast i¢in dort farkli yontem kullanilir: (1) Geleneksel bilgisayarla gérme
yaklasimi (2) 6grenmeye dayali bir ACF detektorii (3) DNN tabanli YOLOvV4 ve
(4) DNN tabanli SSD. Bu ti¢ farkli temeldeki yaklasim kullanilarak, iiriin tanima
probleminin ilk asamas1 olan nesne konumlarinin tespiti i¢in hangisinin daha uygun
oldugu gosterilmistir. Asama-1 i¢cin SSD kullanimi, test edilen diger {iriin tespiti
yontemleri geleneksel bilgisayarla gorme yaklagimi, ACF ve YOLOv4’ten daha
etkilidir. Ayrica, SSD kullanimi iirinden bagimsiz bir {irlin tespit siireci
sagladigindan sistemin yeni eklenen ya da ambalaji degisen iiriinlerle tekrar

egitimini gerektirmez.

Sistemin ikinci asamasi olan {iriin siniflandirma asamasinda ise asama-1’den elde
edilen bolge onerileri ile {irlin sablon goriintiileri 6zellik eslestirmesi yaparak
siniflandirilir. Ozellik ¢ikarim icin SURF, BRISK, ORB ve bu 6zelliklerin hibrit
kullanimi ile gergeklestirilmistir. Asama-2 i¢in SURF, BRISK, ORB 6zelliklerinin
hibrit kullaniminin bu 6zelliklerin ayr1 ayr1 kullanilmasindan daha iyi sonuglar

verdigi gorilmiistiir.
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Son asama olan iyilestirme asamasinda raf goriintiisiinde ayni {iriin i¢in elde edilen
coklu bolge onerileri indirgenerek nihai sonuca ulasilir. Bu asamada kullanilan
kiimeleme algoritmasina komsuluk iliskisinin eklenmesi ile iyilestirme algoritmast

gelistirilmis ve performansi arttirict etki gostermistir.

Calisma sonucunda market raflarindaki iirlinlerin goriintiiden taninmasi igin
Onerilen yontem birinci agsama i¢in SSD, ikinci agsama i¢in SURF, BRISK, ORB’nin
hibrit kullanim1 ve komsuluk iliskili kiimeleme algoritmasidir. Onerilen ¢ok
asamal1 yontemin farkli olgeklerde ve ozelliklerdeki veri setleri iizerinde alinan
deneysel sonuglari, farkli metriklerin cogunda 6nceki calismalardan daha yiiksek
performans elde etmistir. Ayrica Onerilen ¢ok asamali yontem, iiriin tespiti ve
siniflandirmas1 asamalarinin ortak olarak ele alindig1 ¢alismadan daha yiiksek
performans gostermistir. Calisma zamani performans degerlendirmesine gore de

gercek zamanli sistem gereksinimlerini karsilamistir.

Market raflarindaki {riinlerin taninmasi problemi hem akademik hem de
endiistriyel agidan genis arastirma ¢alismalar1 yapilan 6nemli bir problem olarak
devam etmektedir. Derin 6grenme tabanli yontemlerin basarisini kanitladigi birgok
nesne tespiti ve siniflandirilmasi alani olmasina ragmen, market {irtinleri veri setleri
bu aglar1 egitmek i¢in yeterli degildir. Daha derin modellerle daha biiyiik veri setleri
tizerinde caligsmak gereklidir. Bu nedenle, market {iriinleri veri setlerini biiylitmek
ve etiketli veri elde etmek i¢in yeni yaklasimlarin ve yontemlerin gelistirilmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Geleneksel yontemlerin yani sira yapilacak ¢aligmalarda,
grafik tabanli modeller kullanilarak iiriin tanima sisteminin basarisi arttirilabilir.
Grafik tabanli modeller, iiriinler arasindaki baglantilar1 ve iliskileri temsil etmek
icin grafik yapisim kullanarak raf dizilimlerindeki {irtinlerin konumlar1 ve
komsuluk iligkilerini modelleyebilir. Boylece, bir iiriiniin sik sik yan yana veya
birbirine yakin oldugu diger iirlinlerle iligkili olabilecegi veya belirli bir {iriiniin
bulundugu konumun, o {irlinlin tlirli veya kategorisi ile iligkili olabilecegi gibi
bilgiler cikarilabilir. Market raflarinda {iriin tanima probleminin zorluklarinin
tistesinden gelmede kullanilan geleneksel yontemlerin tek basina yeterli olmadigi
durumlarda bu grafik tabanli bilgiler ile daha hassas ve dogru tahminler yapilmasi

saglanabilir.
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