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Ozet: Son kullanicilar hangi iiriinii satin alacaklarina gogunlukla marketlerde karar vermektedirler.
Ureticilerin bagarist iiretim ve pazarlama giiglerini tedarik zincirinin son noktasina yansitmalari ile
iliskilidir. Ureticiler iiriinlerinin marketlerde konumlandirilma seklini takip edebilmek icin kullani-
m1 kolay bilgi toplama araglarina ihtiyag duymaktadirlar. Bu ¢alismada varolan nesne tanima tek-
nikleri aragtirilmig, market raflarinda tirlinlerin planogram bilgisi géz éniinde bulundurularak marka
bazinda dogru konumlandirilip konumlandirilmadiklarini tespit edebilen bir sistem Onerilmistir.

Anahtar Sozciikler: Oznitelik Tespiti, Kdse Tespiti, Nesne Tespiti, Nesne Tanima, Afin Degismezlik.
Rotation and Scale Proof Object Recognition for Market Shelves

Abstract: Today’s most of the purchasing decisions are made in retail market. Reflecting ma-
nufacturers’ production and marketing power to the end-point is an important aspect for their
success. In order to track positioning of their goods in the retail market, manufacturers need to
have easy-to-use information collecting tools. In this preliminary work, we will study existing
object recognition techniques in the literature and propose a system that will be able to detect the
goods in brand specific manner on market shelves and to decide whether they are on the right
positioning or not, according to their planogram information.

Keywords: Feature Detection, Corner Detection, Object Detection, Object Recognition,
Affine Invariance.
1. Giris barkod tanima, tibbi goriintiileme ve oyunlarda
gorme-tabanl etkilesim gibi uygulama alanla-
rinda uygulanmis ve arastirmalara halen devam
edilmektedir.

Nesne tanima bilgisayarla gérme alaninin bir
alt dali olup sayisal imge ve videolarda nes-
nelerin ayirt edici Ozelliklerine gore teshis

edilmesi olarak tamimlanmaktadir. Insanlarda
gérme sisteminin tanimlanmasi ve bu alanda-
ki gelismeler sonrasinda bilgisayarla gérme
ve nesne tanima sistemleri de evrilmistir. Bil-
gisayarla gdorme konusunda gesitli yontemler
gelistirilmis, bu yontemler yiiz tanima, iris ta-
nima, optik karakter tanima, viicut ve aktivite
takibi, web tabanli sistemlerde imge aramasi,

Bir bilgisayarla gorme sistemi temel olarak
Onigleme, segmentasyon, Oznitelik cikarimi
ve smiflandirma adimlarindan olugmaktadir.
Sirast ile imge filtrelenip gelistirilir, nesneler
arka alandan ayristirilir, her nesnenin ayirt
edici ozellikleri ¢ikarilir ve nesneler dnceden
tanimlanmis olan sinif ya da kategorilere dahil
edilir.
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Nesnelerde ideal bir 6znitelik perdelemele-
re, karigmalara, parazitlere ve bulanikliklara
dayanikli iken aym1 zamanda degismez, ayirt
edici, dogru ve verimli ¢aligir olmalidir. Nesne
tanima tekniklerinin dayanikliligi nesnelerin
doniisim ve Olgeklendirmeye karsi degismez
Ozniteliklerini ¢ikarabilmesine baghdir.

Sonug olarak goriintiiniin analizi, ideal 6znite-
liklerin ¢ikarimi ve planogram ile eslestirilmesi
Onerilen sistemin en 6nemli bilesenleri olarak
one ¢ikmaktadir. Bu amagla bilinen tekniklerin
(kose sezinleyiciler, kenar sezinleyiciler, Gaus
tiirevi, Laplas tiirevi, LoG operatorii, HOG ta-
nimlayicisi vb.) nasil ¢alistiginin anlasiimasi
uygun yontemi belirlemek i¢in dnemlidir.

Boliim II’de Moravec ve Harris kdse sezinle-
yicileri anlatilmaktadir. SIFT (Olgek Bagimsiz
Oznitelik Doniisiimii), Harris-Afin ve Hessian-
Afin ve SURF yontemleri afin degismez 6z-
nitelik sezinleyicileri olarak Boliim III-VI’da
anlatilmaktadir. Béliim VII’de HOG tanimla-
yicilart, Boliim VIII’de ise dlgek ve afin de-
gismez algilayicilarin performans ve dogruluk
kriterlerine gore farkli kosullarda tercih edilme
sebepleri ve ¢dziim dnerimiz anlatilmigtir.

2. Kose Sezinleyiciler

2.1 Moravec Kose Sezinleyicisi

Moravec kose sezinleyicisi, ilk kdse sezinleme
algoritmalarindan biridir ve her pikselin yaki-
ninda ortiistiigli pencereleri bulup kare farki
algoritmasini kullanarak pencereler arasindaki
parlaklik farkini hesaplar [1]. Parlaklik degisi-
mi sabite yakinsa degisiklikler ¢ok kiigiiktiir.
Piksel kenara denk geliyorsa kenar dogrultu-
sunda ilerledik¢e ¢ok kiigiik degisiklikler, ke-
nara dik yonde ilerledik¢e biiyiik degisiklikler
beklenir. Piksel bir kose ya da izole olmus nok-
ta ise biitiin yonlerde yapilan ilerlemelerin bii-
yiik degisikliklere sebep olmasi beklenmekte-
dir. Sekil 1(a)’da agik renkli noktalar Moravec
Kose Sezinleyicisi tarafindan bulunan kdseleri
temsil etmektedir.

Sekil 1 (a) Moravec (b) Beaudet (c) Kitchen ve
Rosenfeld (d) Harris [2].

2.2 Harris Kose Sezinleyicisi

Harris ve Stephens 1988’de elde ettikleri so-
nuglara gore iyi bir imge 6zniteliginin ayrik ol-
mas1 gerektigini bu ylizden kenar sezinleyiciler
(Canny) yerine kdse sezinleyicilerin kullanila-
bilecegini belirtmis, degisken pencereleri kul-
lanmak yerine kose skorunun (Otokorelasyon-
Harris Matrisi) tlirevini alarak Moravec kose
sezinleyicisini de gelistirmislerdir.

MCD dikdortgen seklinde ikili degerlerden
olusan imge pencerelerini kullanmaktadir. Har-
ris sezinleyicisi ise Gaus fonksiyonu (yumusa-
tilmis ve dairesel) kullanmaktadir. Parlaklik
farki kiimesinin sadece minimum degerleri goz
Oniline alindig1 icin MCD’nin kenarlara tepki-
si fazladir. Lokal maksimumu aramak yerine
hareket yoniinde gergeklesen varyasyonu goz-
lemlemek kenarlara olan tepkisini diisiirecek-
tir. Sekil 1(d) Harris Sezinleyicisi tarafindan
bulunan kdseleri gostermektedir [2].

Parlaklik degisimi Harris matrisi olarak da
adlandirilan otokorelasyon matrisi ile temsil
edilir. Kose sezimi (lokal maksimum) 6zde-
gerlerin  dekompozisyonunu gergeklestirmek
yerine matrisin izi ve determinanti kullanilarak
hesaplanmistir. Harris 6zdegerlerini géz oniin-
de bulundurdugumuzda; ikisi de birden kii¢iik-
se imge penceresi parlaklik olarak neredeyse
sabittir. Yiiksek-diisik ya da diisiik-yiiksek
egrilik ciftleri bir kenarin bulundugu ve kenar
boyunca kiiciik, kenara dik yonde ise biiyiik
degisimlerin oldugu anlamina gelir. Her ikisi-
nin de yiiksek oldugu durumlarda kdse oldugu
anlamina gelmektedir

3. Olcek Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (SIFT)

Ideal bir nesne dzniteligi Slgekten bagimsiz ol-
malidir, bu yilizden farkh Slgeklerde belirlenme-
si ve tanimlanmasi miimkiin olmalidir. Olgekten
bagimsiz 6znitelik ¢itkariminda kullanilan ilk
yontemler imgelerin 3B dl¢ek uzayinda (x,y ve
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6lcek) temsili ve lokal maksimum arayisina da-
yanmaktadir. Bu maksatla Lindeberg Gaus’un
Laplas fonksiyonunu (LoG), Lowe ise Gaus’un
tiirevini (DoG) kullanmay1 6nermistir. Sekil 2
bir imgenin x y ve dlgek faktoriinden olusan 61-
¢ek uzayda temsilini gostermektedir [6].

Lindeberg LoG fonksiyonunu kullanarak im-
geleri 3B dl¢ek uzayinda temsil etmistir. Calig-
masindaki temel fikir imge Ozniteliklerini be-
lirleyip Gaus tiirev filtrelerine dayali bir 6lgek
secme prensipi olusturmaktir. Buna gore farklt
Olceklerde lokal maksimum aranarak bir 6zni-
teligin ne kadar biiyiik olduguna karar verilir.
Oznitelik tespitinin kaba 6lgeklerde, ana nokta
konumlandirmasinin ise ince dlgeklerde yapil-
mas1 gerekir. LoG farkli 6znitelik algilama y6n-
temleri ile birlikte kullanilabilmektedir (blob
sezimi, kdse sezimi, kenar sezimi gibi) [3].

WV
/ “m
W=

Sekil 2 Olgek uzayinda maksimum arama [6].

1999 yilinda Lowe, DoG ile 6lgek uzaym mini-
mum ve maksimum degerlerini ¢ikararak LoG
fonksiyonunu hesaplamis ve yontemi Olgek
Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (SIFT) olarak
adlandirmigtir. SIFT, 6l¢ek uzayda DoG (Sekil
3) fonksiyonunun minimum ve maksimum de-
gerlerini belirleyerek doniisiimden bagimsiz ve
daha verimli 6znitelik tespiti gergeklestirir [4].

SIFT, piramidin her seviyesinde piksellerin
gradyan boyunu ve yoniinii hesaplar. Isiklan-
dirma farkliliklarina karsi dayaniklilik igin
gradyan boylar1 maksimum gradyan degerinin
0.1 kat1 kullanilarak esiklendirilir. Ana nokta-
lar kanonik oyantasyonda atandigi i¢in imge
tanimlayicilart doniisimden bagimsiz olarak
elde edilir [4].
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Sekil 3 DoG fonksiyonu ile imgelerin
6lgek uzay temsili [7].

Olgek bagimsiz bir diger yontem olan Harris-
Laplace Sezinleyicisi, 06lgek bagimsiz ilgi
noktalart elde etmek i¢in Harris kdse sezinle-
yicisini uygulayarak Gaus dl¢ek uzay temsilini
olusturur. Harris-Laplace oncelikle Gaus fonk-
siyonu ile yumusatilmis olan imgeden Harris
Matrisi olarak da bilinen ikinci derece moment
matrisini hesaplar. Kdseyi temsil eden lokal
maksimum degeri Harris Matrisi’nin determi-
nant ve izi kullanilarak hesaplanabilir. Bu nok-
tada Harris-Laplace Sezinleyicisi 6lgek uzay
noktalarimi belirler ve LoG fonksiyonunun
maksimum deger aldig1 noktalar secer [6].

4. Harris-Afin ve Hessian-Afin Sezinleyicisi

Mikolajczyk ve Schmid, 2002 yilinda Harris-
Laplace tabanli afin degismez bir yontem oner-
diler. Doniislim, 6lgek ve ¢evirmeye dayanikli
ilgi noktalarm tespit edebilmek i¢in Harris-
Laplace sezinleyicisinin ¢ok 6l¢ekli gosterimi-
ni gergeklestirip tiirevinin lokal maksimumunu
hesaplattilar.

Afin doniisiimlere farkli dlgeklerde bakilirsa
her yonde ayni oranda gergeklesmedigi goriiliir
(Sekil 5). Bu yiizden segilen 6lgek gercek afin
doniisiim noktasini yansitmayabilir. Bu prob-
lemin dstesinden gelmek i¢in afin Gaus dlgek
uzayinda ikinci moment matrisi kullanilmistir.
Dairesel pencereler kullanmak yerine eliptik
pencere kullanimina denk gelen afin Gaus 61-
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¢ek uzayi diizensiz Gaus ¢ekirdekleri kullani-
larak hesaplanabilmektedir [8].

Sekil 5. Ust sira Harris-Laplace, alt sira afin daya-
nikli Harris-Laplace sezinleyicisi [10].

Beaudet 1978 yilinda yaptig1 ¢aligmada imge-
lerin Hessian matris determinantlarini hesapla-
yarak kose noktalarinin lokal u¢ noktalar: ola-
rak bulunabilecegini gdstermistir [9].

Hessian-Afin ile Harris-Afin sezinleyicile-
ri ikinci moment matrisi olarak Harris yerine
Hessian matrisi kullanmak diginda hemen he-
men aynidir. DoG ve LoG uzaylarinda diiz ke-
narlara ve smirlara yakin pikseller lokal mak-
simum olarak algilanabilmektedir. Bu problem
Hessian matrisinin determinant ve izi kullani-
larak ¢oziilmiistiir.

5. SURF Sezinleyicisi

Bay, dlcek ve ilgi noktalar1 segiminde Hessian
matrisinin determinant ve izini (Laplas) kul-
lanmak yerine, sadece determinantini hesap-
lamay1 dnermistir. SURF metodu daha iyi bir
performans saglamak i¢in iki yontemi birlesti-
rerek yeni bir yaklagim ortaya koymustur. Hes-
sian matrisi ve basit Laplace hesaplamasina
dayananan algoritma Fast-Hessian sezinleyi-
cisi olarak da bilinir. SIFT ile benzerlikler gos-
teren tanimlama algoritmasi, ilgi noktalarinin

Haar-Wavelet algoritmasina tepkisini bulur ve
daha diisiik islemsel karmagiklik degerine sa-
hiptir. Sekil 6, aygicegi tarlasindan alian bir
imgeden Fast-Hessian algilayicisi ile ¢ikartilan
ilgi noktalarin1 gosterir [11].

Sekil 6 SURF ile ayg¢icegi tarlasindan tespit dilen
ilgi noktalar [11].

6. HOG Tamimlayicilan

Cakisan imge bloklarindan elde edilen gradyan
degerlerinin histogramimin ¢ikarilmasi ile 6z-
nitelik tanimlama ilk kez Dalal ve Triggs tara-
findan ortaya konulmustur [12]. Ilk kez yaya
tanima alaninda kullanilan ve HOG olarak ad-
landirilan bu yontem daha sonra farkli nesne ta-
nima problemlerinde de yayginlik kazanmistir.

Bu yontemde, imgedeki bir nesneyi bulmak
icin, aranan nesneyle ayni boyutta pencere
kullanilir. Pencere belirli bir ¢akisma oranrtyla
imgenin iizerinde kayar, her bir pencere blogu-
nun kendi i¢inde ¢akisan hiicrelere boliinmesi
ile hiicrelerin {izerine geldigi her alanda lokal
Oznitelikleri tespit eder.

HOG o6zniteliklerinin elde edilmesinde kulla-
nilan temel mantik, lokal imge hiicrelerinin her
birinden elde edilen gradyan ve sinir yonelim
dogrultularinin yogunluk dagilimina ulagilma-
sidir. Yogunluk dagilimi i¢in kullanilan en yay-
gin yontem, her bir yonelim dogrultu agisinin
tespit edilmesi ve 360 derecenin belirli kutu-
lara boliinmesiyle, gelen her ag1 degeri i¢in o
kutudaki degerin artirilmasina dayanir.
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7. Uygulama Céziim Onerimiz

Proje sonunda elde edilmek istenen sistemin,
raflardaki {irlinlerin saha dizilimiyle, planog-
ramda tanimli beklenen dizlimin uyumlu olup
olmadigmi tespit edebilmesi hedeflenmekte-
dir. Bu amagla yiiriitiilen caligmalarda yatay
dogrultuda tiirevlenmis raf imgelerinin Hough
Dogrultu Tanima algoritmasi ile yatay ¢izgileri
Sekil 7°de de goriildiigii gibi ¢ikarilmistir.

Ikinci adimda her bir raf araligi ayri ayr ele
alinarak, ilgili raftaki nesnelerin tespit edilmesi
asamasina gecilmistir. Pozitif veri kiimesi (iize-
rinde iiriin olan imgeler) ve negatif veri kiimesi
(lizerinde iiriin olmayan imgeler) i¢in ayr1 ayr1
elde edilen HOG 0znitelikleri Kademeli Nes-
ne Tanima smiflandiricist ile egitilmis [13] ve
nesnelerin raflar lizerinde konumlar1 Sekil 8°de
goriildiigii gibi belirlenmistir.

Sekil 7: Raf yatay ¢izgilerinin tespiti

Uygulamanin son agamasi olarak da yerleri tes-
pit edilen her bir nesnenin kendi sinirlart iginde
marka ve {irline ait Ozniteliklerin ¢ikarilmasi

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

planlanmaktadir. Planogram bilgisine dayanila-
rak rafin ilgili yerinde olmas1 gereken iiriiniin
oznitelikleri ile gergekte olan {irliniin 6znitelik-
leri karsilagtirilarak bire-bir dogrulama ¢alis-
mas1 yapilacak ve raflarin planograma uygun
dizilmemis yerleri varsa tespit edilebilecektir.

Sekil 8: Raftaki nesnelerin yerlerinin tespiti

8. Sonug¢ ve Oneriler

Yontemlerin performans ve dogruluk degerleri
uygulamalarin sezinleme yaninda tanimlama
ve eslestirme bilesenlerine de baglidir. Bu yiiz-
den veri kiimesinin tiiriine ve ortam kisitlarina
gore en uygun yontem degisiklik gostermekte-
dir. Ayrica, 6znitelik sezinleyicilerinin iglem-
sel karmagiklig1 ve dogrulugu arasinda 6diin-
lesim vardr.

Hessian tabanli sezinleyiciler Harris tabanli se-
zinleyicilere gore daha tutarl ve tekrarlanabi-
lirdir. DoG tabanli sezinleyiciler islemsel per-
formans agisindan daha iyi ¢alismakla birlikte
diisiik de olsa dogruluktan 6diin verilmektedir.
SIFT, yaygin olarak kullanilan, hizli ve ayirt
edici bir yontemdir. HOG, imgelerin lokal ki-
simlarinda sabit boyutlu nesnelerde ytiksek is-
lemsel performans sunan bir yontemdir.

Uygulamada ortaya konulan ¢dziim 6nerisinde,
raflarin sinir tespitinde kullanilan yontem 229
raf imgesi lizerinde test edilmis, bir resimdeki
tiim raflarin bulunmasimin dogru, tek bir rafin
bile kagirilmig olmasinin yanlig kabul edildigi
yaklasimda % 83.4 orani ile raflar dogru tespit
edilmistir. Ayrica 291 iiriin konumu i¢in yapi-
lan nesne tespiti testlerinde ise precision ve re-
call testleri sirastyla % 88.8 % 87.9 sonuglarini
vermistir.
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