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Ozetce —Giiniimiizde, otomatik perakende iiriin simflandirma
sistemleri giin gectikce onem kazanmaktadir. Perakende iiriin
sinif sayisinin ¢ok fazla ve bu iiriinlerin birbirine benzer olmasi
pek cok uygulama alam olan bu tip iiriin tanima sistemlerinin
tasarimim zor ve karmasik bir problem haline getirmektedir.
Bu bildiride, bilgisayarh gorii alaminda goriintii simiflandirma
icin siklikla kullanilan farkh smmflandirma tekniklerinin, siiper-
markette akilli telefon ile cekilmis raftaki perakende iiriinlerin
taninmasi problemi iizerindeki basarimlarmin karsilastirmasim
iceren bir calisma sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler—Coklu benzeyen iiriinlerin smniflandiril-
masi, suiflandirma, destek vektor makineleri, softmax baglanim,
k en yakin komsuluk, evrigimsel sinir aglar.

Abstract—Classification systems of retail products have re-
cently been gaining more importance. There are many classes of
retail products and the resemblance of these products makes
the design of product recognition systems, which have many
application areas, more challenging. In this paper, we present a
comparison of different classification techniques that are widely
used in computer vision for image classification on retail product
images taken by smart-phones.

Keywords—Fine-grained retail product recognition, classifi-
cation, support vector machines, softmax regression, k nearest
neighbors, convolutional neural networks.

I. Giris

Giinlimiizde, goriintli simiflandirma bir¢ok farkli uygu-
lamada siklikla kullanilmaktadir. Bu uygulamalardaki genel
amag goriintii i¢inde bulunan nesnenin siifini tanimaya ca-
lismaktir. Literatiirde goriintii siniflandirma problemine c¢oklu
ikili siniflandiricilarnt veya ¢ok simifli siniflandiricilar egiterek
farkli ¢coziim Onerileri sunulmustur [1], [2].
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Son zamanlarda, perakende {irlinleri tanima uygulamalari
ilging hale gelmistir. Bu uygulamalarin, perakende {iiriinlerinin
incelenmesi, fiyat bilgilerinin alinmasi, siipermarketlerdeki na-
vigasyona ve gorme engelli kisilere aligveriste yardimei olmast
ve reticiler i¢in iiriin takip sistemleri kurulmasi gibi cok genis
yelpazede kullanim alanlar1 vardir. Bu problemde goriintiiler
bir¢ok bilgisayarli gorme uygulamalarinda oldugu gibi ideal
stiidyo ortaminda degil, magazalarda cep telefonlariyla ¢eki-
len gercek diinya goriintiileridir. Bu nedenle, toplanan iiriin
gortintiileri bulaniklik, alisilmadik gortis agisi, arka planda
dagmiklik ve ¢ok farkli aydinlatma kogullar1 gibi problemleri
icermektedir. Ayrica marketlerde ¢ok sayida farkli perakende
tirtin siniflar1 vardir ve farkli simiflara ait tirtinler birbirlerine
cok benzemektedir. Tiim bunlar perakende iiriin siniflandirma
problemini daha da zor hale getirmektedir.

Sistemimiz ¢oklu benzer kategorili siniflandirma sorunu
ile ilgilidir. Bilgisayarla gérme alaninda birbirine benzeyen
tiriin stniflarin1 tanimak i¢in farkli yontemler uygulanmaktadir.
Literatiirdeki kus tiirleri, cicek ve yaprak cesitlerini siniflan-
dirma uygulamalar1 gibi uygulamalar da birbirine benzeyen
siniflardan olustugu icin perakende iiriin tanima problemine
benzerlik gostermektedir. Perakende {iirtin tanima problemi
bilgisayarli gérme teknikleriyle otomatik olarak ¢oziilebilecegi
i¢cin son bir ka¢ yilda konu ile ilgili calismalar hiz kazanmistir

[31-[5].

Bu caligmalardan [3]’te goriintii alim1 yontemi uygulan-
maktadir. Gorsel olarak sisteme gelen perakende iiriin goriin-
tiistintin sorgu goriintiilerine benzerligi hesaplanir ve buna goére
smiflandirma gerceklestirilir. [4]'te Onerilen yontemde 120
simiftan olusan GROZI-120 veri kiimesi iizerinde caligmalar
yapilmistir. Her test goriintiisii raf goriintiisiinden elle ayrilmig
tek bir iirtin goriintiisiinden olusur. Bu calismada 6l¢ekten ba-
gimsiz 6znitelik (SIFT), renk histogrami ve Haar yontemleriyle
oznitelikler olugturulmus ve 6znitelik eslestirmesi ile siniflan-
dirma gerceklestirilmistir. [5]’te 26 perakende iiriin sinifindan



olugan veri kiimesi {izerinde ¢aligma yapilmistir. Bu calismada
tirlin goriintiileri iizerinde ayristirict pargalar tanimlanmaktadir.
Buna ilaveten iirlin ambalajlarinin iizerindeki yazilari taniyan
bir sistemle siniflandiricilarinin bagarisini arttirmaktadirlar.

Bu calismada gergeklestirilen, softmax baglanimi yontemi,
k en yakin komguluk yontemi, destek vektor makineleri ve
evrisimsel sinir aglart (ESA) gibi siniflandiricilarin ¢oklu ben-
zer kategorili siniflandirma problemindeki basarilarinin elde
edilmesi ve karsilagtirilmasidir. Perakende iiriin siniflandirma
problemi c¢ok sayida farkli sinifin oldugu ve farkli siniflardaki
tirlinlerin birbirine gorsel olarak cok benzedigi karmasik bir
problemdir. Klasik tek katmandan olusan siniflandiricilarin
yan sira giiniimiizde siklikla kullanilmaya baslanilan derin
o0grenme metotlarindan olan ESA metodu karsilastirmalarda
kullanilmigtir. Caligmanin sonucunda evrisimsel sinir aglarinin
diger sik¢a kullanilan siniflandiricilara gore daha basarili ol-
dugu gozlenmistir. Bildirimizin 6zgiin katkis1 derin 68renme
bakis agisimi temsil eden evrigsimsel sinir aglar1 yonteminin
birbirine benzeyen siiflar iceren perakende iiriin tanima prob-
lemine ilk defa uygulanmasi ve bu problem {iizerinde cesitli
siniflandiricilarin bagsarimlarinin karsilagtirmali analizinin ger-
ceklestirilmesidir.

Bildirinin geri kalan kismi asagidaki sekilde diizenlen-
migtir. 2. Boliimde onerilen perakende iiriin siniflandiricilart
sunulmaktadir. 3. Bolimde veri kiimesi ile ilgili bilgi ve deney
sonuclarimiz verilmektedir.

II. YONTEMLER

Bu boliimde, performansini karsilastirdigimiz siniflandirma
yontemlerinden ve ¢oklu benzer kategorili siniflandirma prob-
lemine nasil uygulandiklarindan kisaca bahsetmekteyiz.

A. Softmax baglanimi yontemi

Softmax baglanimi1 (SB) yontemi [2], lojistik baglanimi
yonteminin birden fazla sinifa ait verilerden olusan bir e8itim
kiimesinden 6grenebilecek sekilde genellestirilmis halidir. Bir
bagka ifadeyle, verilere ait etiketler K adet farkli deger alabilir.
Boylece, z(Y) € R™ olmak iizere, mm adet Grnekten olusan bir
{(x(l),y(l)g, oy (20 MY egitim veri kiimesi icin siif
etiketleri y D) e {1,2,..., K} olmaktadir. Softmax baglanimi
yontemi, hg(x) hipotez fonksiyonunun, verilen bir x test verisi
icin, o verinin her bir k£ smifinda (k = 1,..., K) bulunma
olasiligini hesaplar. Buna goére hipotez fonksiyonu hg(z) K-
boyutlu bir fonksiyon olup

ho(z) = [p(y = 1|z;0),...,p(y = K|x;0)]
1

= - exp o e, €XP g gy T
ST (099" 2)]
(1)

denklemiyle hesaplamir. Burada, ("), ... (%) ¢ R™ egitim
veri kiilmesinden 6grenilen model parametreleridir. Model pa-
rametreleri

m

H(y,2) = =y log(z) )
i=1

capraz entropi fonksiyonunun en kiictiklenmesiyle bulunur.
Burada 3", z(*) egitim Grneginin dogru etiketini gosteren
ve z; ise Ogrenilen model tarafindan tahmin edilen (z; =
ho(z™)), 2 verisinin her bir sinifta bulunma olasiligin

gosteren K boyutlu birer vektordiir. Bu bildirideki deneylerde
x imge piksellerine karsilik gelen bir vektor olup, y ise x
verisinin her bir sinifa ait olma olasiliklarini gosteren K
boyutlu bir vektor olarak alinmugtir.

B. k en yakin komsuluk yontemi

k en yakin komguluk siniflandiricisi(kEYK) en temel si-
niflandirma yontemlerinden biridir [6]. z e R™ ve K etiket
sayisi olmak iizere, {(z™),y™M), ... (2™ 4"}, yO) ¢
{1,2,..., K}, egitim veri kiimesinin verildigini kabul edelim.
Buna gore k£ en yakin komsuluk siiflandiricisi yonteminde,
verilen bir x test verisinin her bir m(i), 1 <17 < m egitim
verisine uzaklig1 bir uzaklik metrigi ile hesaplanir. Bu metrige
gore, egitim veri kiimesindeki x test verisine en yakin %k adet
egitim verisi, {z(“1), ... 2} (uy,. .. ,up ) C {1,...,m}
olmak iizere) bulunur. Son olarak, {y(*1), ... y(“*)} kiime-
sinde en ¢ok tekrarlanan etiket, x test verisinin etiketi olarak
karar verilir.

C. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), sik¢a kullanilan bir si-
niflandirma yontemidir [7]. Elimizde z(® e R™ olmak iizere
{2y, o (2 ym))) y@) e {1, -1} seklinde bir
egitim veri kiimesi oldugunu kabul edelim. Bu durumda egitim
verilerinin bir kismi pozitif, geriye kalan kismi ise negatif
siifa ait olarak kabul edilebilir. Pozitif olanlari, negatif olan-
lardan ayiran bir ayiric1 diizlem oldugunu varsayarsak ve d.
ve d_ sirastyla ayirici diizleme en kisa mesafede olan pozitif
ve negatif ornek olarak tanimlanirsa, destek vektor algoritmast,
d4 + d_ toplaminin en fazla oldugu ayirict diizlemi arayarak
verileri iki ayr1 sinif olacak sekilde siniflandirma yapar [8].

Destek vektor makineleri, iki sinif i¢in siniflandirma yap-
maya olanak saglar. Ancak uygulamada genellikle ikiden fazla
sinif arasinda siiflandirilma yapilmasit gerekebilir. Bunun igin
kullanilan yaklagimlardan bir tanesi bire-karsi-kalan1 yaklasi-
midir [2]. Toplamda K tane simif oldugunu varsayarsak bu
yaklagima gore K tane destek vektor makinesi olusturulup
her sinif icin o sinifa ait egitim verileri pozitif, geriye kalan
veriler negatif olarak etiketlendirilerek ikiden fazla simif icin
siiflandirma yapilir. Bu ¢alismada dogrusal ¢ekirdek ile bire-
karsi-kalan1 yaklagimi kullanilmigtir.

D. Evrisimsel sinir aglar

Evrigsimsel sinir aglar1 (ESA), pek ¢ok katmandan olusan ve
sinir aglarinin 1zgara benzeri topolojiye sahip verinin iglenmesi
icin Ozellesmis seklidir. Evrigsimsel aglarin, sinir aglarindan
en temel farki, en az bir katmaninda matris ¢arpimi yerine
evrisim igleminin kullanilmasidir. Resim verisi, bu tarz veri
cesidi olarak ornek verilebilir ve evrisimsel sinir aglar ile
islenebilir. Evrisimsel aglar, uygulamalarda oldukca basarili bir
yontem olarak nitelendirilmektedir [9].

Evrisimsel sinir aglari, pek ¢ok katmana sahip olabilir.
Bu katmanlara ornek olarak evrisim igleminin gerceklestigi
evrisim katmanm ve ornek seyreltmenin gerceklesti§i havuz-
lama katmani 6rnek verilebilir. Bu ¢alismada kullanilan derin
mimaride [10] ilk katman olan girdi katmaninda egitim verileri
bulunmaktadir. Daha sonrasinda gelen evrisim katmani ile
resimdeki anlamli 6z nitelikler elde edilmektedir. Evrigim kat-
manindan sonra gelen havuzlama katmani ile de resim boyutu



yartya diistirtilerek tekrar bir evrisim katmanina verilmektedir.
Sonraki katmanda tekrar 2 carpaniyla Oornek seyreltme ger-
ceklestirildikten sonra en son katmanda tamamen bagl bir ag
bulunur. ESA’nin en son katmani, her goriintiiniin hangi sinifa
ait olduguni c¢ikt1 olarak verir.

III. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, gerceklestirilen testler ve onlarin sonuglarin-
dan bahsetmekteyiz. Tiim deneylerde mesrubat iiriinleri veri
kiimesi kullanilmigtir [11]. Veri kiimesi market raflarindan top-
lanan 3920 adet perakende iiriin goriintiisiinden olugsmaktadir.
Goriintiiler 8MP akilli telefon kamerasiyla toplanmistir. Veri
kiimesi iiriin sinif etiketleri ve sinirlayici kutularla ¢cevrelenmig
tirtinleri iceren perakende raf goriintiilerinden olusmaktadir.
794 farkli sinifi iceren toplam 108090 adet mesrubat iiriin
goriintiisii bulunmaktadir.

Bu calismada, Bolim 2’de bahsedilen siiflandiricilar ile
dort degisik durumda testler gerceklestirilmistir. Bu testler,
rastgele secilmis 5 ve 15 smmif ile birbirine cok benzeyen
5 ve 15 smif igceren problemlerde, bahsedilen siniflandiri-
cilarin ¢oklu benzer kategorili siniflandirmadaki bagarimlari-
nin Ol¢iilmesini ve karsilastirilmasin1 kapsamaktadir. Birbirine
benzeyen ve rastgele secilmis 5 smiftan Ornek gortintiiler
Sekil 1 ve Sekil 2°de gosterilmektedir. Her test icin siniflarin
secilmesinden sonra bu sinifa ait resim verilerinin yiizde 70’1
egitim, geriye kalan yiizde 30’u ise test verisi olarak 5 kez
rastgele secilmis ve siniflandiricilarin basarimi degisik egitim
ve test verilerinde gozlemlenmistir. Birbirine ¢ok benzeyen 5
smif icin toplamda 3213 egitim ve 1381 test verisi, 15 siuf
icin 7740 egitim ve 3325 test verisi kullanilmigstir. Rastgele
secilen 5 sinifta ise 1868 egitim ve 776 test verisi, 15 smifta
ise 5625 egitim ve 2379 test verisi kullanilmistir.

Softmax baglanimi yontemi, k£ en yakin komguluk yontemi
ve destek vektor makinelerinde egitim ve test verisi olarak
kullanilan resimler 190 x 190 boyutunda iken evrisimsel sinir
aglarinin bagarimini 6l¢mek i¢in kullanilan resimler 28 x 28
boyutundadir. Bunun sebebi, biiyiik resimlerde evrisimsel sinir
aglarinin bilinen bir problemi olan yavas ¢aligsmasi ve yiiksek
bagarimli sonuclar elde edilebilmesi i¢in daha fazla egitilmesi
gerekliligidir. £ en yakin komguluk yontemi ile yaptigimiz
deneylerimizde k = 5 olarak alinmisgtir.

Biitiin test sonuglar incelendiginde, evrisimsel sinir ag-
larinin diger smiflandiricilara gore coklu benzer kategorili
siniflandirmada daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Tablo
1’de birbirine benzeyen 5 smif i¢in siniflandiricilarin bagarim
yiizdeleri sunulmugtur.

Sekil 1: Birbirine benzeyen 5 perakende iiriin sinifi.

TABLO I: Birbirine benzeyen 5 sinif icin siniflandiricilarin
bagarimlari.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Ortalama

SB %88.56 %91.96 %90.51 %91.45 %91.38 %90.77
kEYK %76.88 %81.17 %82.62 %81.25 %80.96 %80.58
(OKlit)

REYK %90.22 %92.25 %92.61 %92.61 %92.18 %91.97
(Spearman)

DVM %86.75 %88.56 %88.49 %88.34 %88.05 %88.03
ESA %94.57 9%94.42 9%95.51 9%95.87 9%93.99 %94.87

Birbirine benzeyen 5 sinif i¢in bahsedilen siniflandiricilarla
simiflandirma yapildiginda evrisimsel sinir aglarinin basarimi-
nin ortalama olarak yiizde 95’e yakin oldugu gortilmektedir. k&
en yakin komsuluk yonteminin bagarimi ise kullanilan uzaklik
metrigine gore degismekte olup, Spearman uzaklik metrigi
kullanildiginda ortalama yilizde 92’ye yakin bir bagarim elde
edilmistir. Oklit uzaklik metrigi kullanildiginda ise bu basarim
degisik egitim ve test verileriyle yiizde 76 ve 83 arasinda
degismektedir. Softmax baglanimi yontemi ve destek vektor
makinelerinin basarimlari sirasiyla ortalama yiizde 91 ve yiizde
88 olarak gozlenmektedir.

Tablo 2’de birbirine benzeyen 15 smif igin bahsedilen
siiflandiricilarin bagarimlart gézlemlenebilir.

TABLO II: Birbirine benzeyen 15 sinif i¢in siniflandiricilarin
basarimlart.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Ortalama

SB %85.20 %80.30 %79.70 9%85.62 %79.85 %82.13
k-EY.K %70.29 %74.38 %75.04 %75.55 %74.62 %73.98
(OKlit)

REYK %86.50 %87.94 %87.97 %87.43 %88.09 %87.59
(Spearman)

DVM %74.26 %74.29 %75.34 %74.44 %75.70 %74.80
ESA %90.62 %91.49 %90.86 %91.49 %91.67 %91.22

Smf sayisit S’ten 15°e c¢ikartildiginda, beklenildigi iizere
biitiin siniflandiricilarin bagarisinda azalma gozlenmistir. Daha
once bahsedildigi gibi, evrisimsel sinir aglarimin yiizde 90’1n
tizerinde bir bagar1 oraniyla sik¢a kullanilan diger siniflandiri-
cilara kiyasla daha bagarili oldugu goriilmektedir. £ en yakin
komsuluk yonteminde uzaklik metrigi Oklit uzaklig1 olarak
secildiginde basar1 orani ortalama olarak yiizde 74 olmaktadir.

Tablo 3’te simiflandiricilarin rastgele secilmis 5 sinif tize-
rindeki basarim oranlar1 sunulmaktadir.

Sekil 2: Rastgele secilmis 5 perakende iiriin sinifi.

Tablo 3’e bakildiginda, 5 sinifin rastgele secildigi durumda
biitiin siniflandiricilarin basariminin bazi testlerde yiizde 90’1n
tizerinde oldugu goriilmektedir. Evrigimsel sinir aglarmin bu



TABLO III: Rastgele secilmis 5 siif icin siniflandiricilarin
bagarimlari.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Ortalama

SB 9%94.20 %92.78 9%92.27 %92.65 9%93.3 %93.04
kEYK %89.30 %90.08 %89.69 9%90.21 9%90.72 %90.00
(OKlit)

REYK %94.07 %92.91 9%94.20 %94.07 %94.07 %93.86
(Spearman)

DVM %90.21 %87.89 %86.60 9%90.85 %88.27 %88.76
ESA %97.42 %97.16 9%96.91 9%97.81 %97.55 %97.37

testlerdeki basariminin ise yine diger siniflandiricilara kiyasla
oldukga yiiksek oldugunu soylemek miimkiindiir.

Tablo 4’te, siniflandiricilarin rastgele seg¢ilmis 15 sinif

tizerinde test edildiklerindeki basarim yiizdeleri goriilmektedir.

TABLO IV: Rastgele secilmis 15 sinif icin siniflandiricilarin
basarimlari.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Ortalama

SB %81.42 9%80.45 %79.61 %79.27 %81.55 % 80.46
kEYK %74.40 %80.45 %79.40 %78.81 %78.86 %178.38
(OKlit)

REYK %79.95 %82.72 %83.27 %84.20 %84.32 %82.89
(Spearman)

DVM %66.08 %67.30 %67.72 %67.63 %67.89 %67.32
ESA %88.02 %87.18 %86.76 %86.04 9%85.29 %86.65

Tablo 4’te, daha once oldugu gibi, sinif sayisi S’den 15°e
cikartildiginda bagsarim yiizdelerinin diistiiglinii gormek miim-
kiindiir. Evrigimsel sinir aglari, yine en yiiksek bagarima sahip
smiflandirict olup, Test 1’deki egitim ve test verileri lizerinde
yiizde 88.02 basarim yiizdesine sahiptir. Bunun yaninda benzer
uygulamalarda sikca kullanilan destek vektor makinesi, ayni
verilerle yalnizca ylizde 66.08 basarim yiizdesine sahiptir.

Rastgele secilmig 15 sinif i¢in siiflandiricilarin bagarima,
birbirine benzeyen 15 sinif i¢in siniflandiricilarin basarimindan
daha yiiksek olmasi beklenirken bu durumun tam tersinin
gerceklestifi gozlemlenmistir. Bu durumun sebebi, rastgele
secilmig 15 smifin igindeki bazi iirlinlerin boyutlarinin nor-
malde birbirinden farkli olmasina ragmen goriintiiler market
ortaminda elde edildigi i¢in aradaki farkin ayirt edilmesinin
zorlasmasidir. Sekil 3’te sirasiyla 450 mililitre ve 1 litre
hacimli iki tirtiniin resimlerini gérmek miimkiindiir.

Sekil 3: Ayni tirtiniin farkli boyutlarinin (sol: 450 mililitre, sag:
1 litre) bulundugu iki farkli siniftan birer ornek.

IV. VARGILAR

Bu bildiride, coklu benzer kategorili siniflandirma prob-
lemi icin softmax baglanimi, k£ en yakin komguluk, destek
vektor makineleri ve evrisimsel sinir aglari olmak iizere dort
degisik smiflandiric1t karsilagtirillmistir. Bildiri dahilinde ger-
ceklestirilen deneylerin sonuglarina bakilarak, evrisimsel sinir
aglar1 gibi derin mimariye sahip olan siniflandiricilarin ¢oklu
benzer kategorili siniflandirma probleminde, klasik siniflandi-
ricilara kiyasla daha bagarili olabilecegi soylenebilir.Evrisimsel
sinir aglarinin, klasik siiflandiricilara kiyasla ¢oklu benzer
kategorili simiflandirma probleminde daha basarili olmasinin
sebebi, diger siniflandiricilara gore daha karmagik yapilart
ogrenebilmesi olarak sdylenebilir. Evrisimsel sinir aglarinin bu
problemdeki basarimi, daha cok katmanli ve daha gelismig
bir derin mimariye sahip bir ag ile daha da yiikseltilebilir.
Ileride gerceklestirecegimiz calismalarin temeli, kullandigimiz
derin mimariyi daha gelismis hale getirmek, kullanilan veri
kiimesindeki sinif ve goriintii sayisini artirmak olacaktir.
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