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Bu bildiride, sezim bagarmum arttirmada tek tek sezilmis nes-
neler arasindaki baglamsal iligkilerden yararlanan bir nesne
sezim sistemi tamitilmaktadir. Bu ¢alismadaki ilk katki, iki bo-
yutlu goriintii uzayinda yapilan él¢iimlerden olasuiksal ¢ikarim
yaparak nesneler arasi gercek diinya iliskilerinin (¢evresinde,
yakwnda, iizerinde vb.) modellenmesidir. Diger bir katki ise,
bireysel nesne etiketlerine ve nesne ikilileri arasindaki iliskilere
bagh olan sahne olasilik fonksiyonunun enbiiyiitiilerek, nes-
nelerin en son etiketlerinin atanmasidir. En tutarli sahne
diizenlesimini bulmak icin bu enbiiyiitme problemi, dogrusal
eniyileme kullanilarak ¢oziilmiistiir. Ofis goriintiileri iceren iki
farkli veri kiimesinde yapilan deneylerde, gercek diinya uzam-
sal iligkileri baglamsal bilgi olarak kullanildiginda genel sezim
basarimnmin artngi gozlemlenmigtir.

Abstract

In this paper, an object detection system that utilizes contextual
relationships between individually detected objects to improve
the overall detection performance is introduced. The first cont-
ribution in this work is the modelling of real world object re-
lationships (beside, on, near, etc.) that can be probabilistically
inferred using measurements in the 2D image space. The other
contribution is the assignment of final labels to the detected ob-
Jects by maximizing a scene probability function that is defined
Jjointly using both individual object labels and their pairwise
spatial relationships. The most consistent scene configuration
is obtained by solving the maximization problem using linear
optimization. Experiments on two different office data sets sho-
wed that incorporation of the real world spatial relationships
as contextual information improved the overall detection per-
formance.

1. Giris

Nesne tanmima arastirmalar1 yillar icinde gostermistir ki sah-
nedeki nesneleri tek tek bulmaya yarayan yontemler soy-
sal coziimler sunamamaktadir. Giiniimiizde, bir nesnenin
taninmasinin sahnede bulunan diger nesnelere bagimli oldugu
kabul edilmektedir. Oliva ve Torralba, bu bagimliligin neden
yararh oldugunu 6zetlemektedir [1]. Ornegin, bir bilgisayar mo-
nitorii sezicisi bir takim dikdortgen yapilar bulmaya caligir. An-
cak, pencereler, fotograf gergeveleri vb. monitére bu anlamda
benzemektedir. Bu yiizden, monitor sezicinin hatayla pencere

Sekil 1: Ug boyutta benzer olan iliskiler, iki boyutta farkl
diizenlesimlere denk gelebilmektedir.

bulmasi olagandir. Burada monitorle ¢evrede bulunan diger nes-
neler (klavye, fare gibi) arasindaki baglamsal iligskiler hesaba
katilirsa, bunun gibi hatalar1 6nlemek miimkiindiir.

Torralba baglam ve nesneler arasindaki iligkiyi, tiim sah-
neden ve bireysel nesnelerden ¢ikarilan alt diizey Oznitelik-
ler arasindaki ilintiyi kullanarak modellemistir [2]. Bir diger
caligmasinda, Torralba ve digerleri [3], genel Ozniteliklerin
sahne tahmininde kullanildig1 baglam bazli bir gérme sistemini
tanitmigtir. Tahmin edilen sahneden saglanan baglam bilgisi ye-
rel seziciler tarafindan onsel bilgi olarak kullanilir.

Alt diizey Oznitelikler arasindaki ilintiyi kullanan
yaklagimlarin yaninda, daha sezgisel yontemler de bulunmak-
tadir. [4] numarali ¢calismada, sahnedeki baglam, nesnelerin
esdizimlilik egilimleri cinsinden modellenir. Goriintii 6ncelikle
kararli bolgelere boliitlenir ve her bolge icin olasiliklarina gore
sinif etiketleri siralanir. Kullanilan baglamsal model sayesinde,
etiket belirsizligi giderilir ve en uygun etiket bolgelere atanir.
Esdizimlilige ek olarak, [5]’te bagil konum bilgisi (uzamsal
iligkiler) de baglamsal bilgi olarak kullanilmigtir. Parikh ve
digerleri de [6], baglamsal etkilesim olarak esdizimlilik, konum
ve bagil dlgekten yararlanmaktadir. Bu ¢aligmalarin ortak bir
ozelligi ise baglamsal bilgiyi kosullu rasgele alan cercevesi
kullanarak sistemlerine katmalaridir.

Uydu goriintiisti analizinde, nesneler ve bolgeler arasi
uzamsal iligkilerin (yukari, agagi, sag, sol, cevreleme vb.) karar
stirecine dahil edilmesinin nesne tanima bagarimini iyilestirdigi
goriilmiistiir [7]. Ancak yeryiiziiniin tepeden cekilmis iki bo-
yutlu goriintiilerinde kullanilan bu modellerin, herhangi bir
bakig acisindan ¢ekilmis dogal sahneler icin gecerli olmasini
beklemek pek dogru degildir. Bu tiir uzamsal iligkiler perspektif
izdiigtimdeki farkliliklara degisimsiz olmadigindan, ii¢ boyutlu
gercek diinyada tanimli olan uzamsal iligkiler, goriintii uzayinda
cok degisik sekillerde yorumlanabilir. Sekil 1 bu duruma bir
ornektir. Iki goriintiide de, kirmiziyla isaretlenen araba yesille
isaretlenen arabanin arkasina park etmis durumdadir. Ancak iki
boyutta algilanan iligkilere bakildiginda, arabalar birbirlerine
gore farkli konumdaymig gibi goriinmektedir.



Bu bildiride, bir baglamsal nesne sezim yontemi an-
latilmaktadir. Buradaki ana amag, baglamdan bagimsiz
bir sekilde sezilen nesnelerden yararlanarak en iyi sahne
diizenlesimini elde etmektir. Iki boyutta gecerli olan uzamsal
iligkiler yerine, gercek diinya iligkileri iizerine olasiliksal
cikarim yapilmaktadir. Daha sonra bu cikarimlara ve nesne
siif etiketlerine bagimli olan sahne olasilik fonksiyonu
enbiiyiitiilerek en iyi sahne diizenlesimine ulagilmaktadir.

2. Nesne Sezimi

Baglamsal sahne modelini olugturmanin ilk adimi sahne ele-
manlarinin tek tek sezilmesidir. Bunun i¢in yontemimizde
herhangi bir nesne sezici kullanilabilir. Bu ¢alismada bir¢cok
zayif sezicinin agirlikli katigimi olan boosting bazli sezici-
ler kullamilmigtir [8]. Her zayif sezici Oznitelik tepkilerini
degerlendirir ve nesnenin merkezi i¢in oy verir. Sonug¢ ola-
rak, bu oylarin agirlikli katisimi hesaplanir ve aday nesne-
leri simgeleyen sinirlayic1 dikdortgenler skorlartyla bildiri-
lir. Gauss piramitleri kullanilarak bu sezicilerin ¢oklu 6lgekte
caligan stirtimleri elde edilmistir. Her bir nesne siifi i¢in farkl
bir sezici egitilmigtir. Sezicilerin bildirdigi skorlart olasilik
degerlerine doniistiirmek igin her skor s6z konusu sinif igin
gozlenen en yiiksek deger kullanilarak normalize edilmistir.

Bir goriintii verildiginde, seziciler birbirlerinden bagimsiz
bir sekilde galistirilir ve her sezici sinirlayici dikdortgen kiimesi
dondiiriir. P(X;|D;), ¢ nesnesinin sezim olasiligini ifade et-
mektedir. D; o nesneyi bulan seziciyi gosterirken, X; nesnenin
siif etiketini gostermektedir. Her bir sezici sadece tek tiirde
(6rnegin c) nesneleri bulabildiginden ya da bulamadigindan,
X yalnizca iki olasi deger alabilir: ¢ ya da bilinmeyen. Bu
degerlere sahip olma olasiliklar sirasiyla P(X; = ¢|D; = ¢)
ve P(X; = bilinmeyen|D; = c)’dir. Bu iki olasilik degeri
arasindaki iligki

P(X; = bilinmeyen|D; = c) = 1-P(X; = ¢|D; = ¢) (1)

seklindedir.

3. Uzamsal Iliski Tammlayicisi

Nesne ¢’nin, referans nesnesi ref’e gore uzamsal iliski
tanimlayicist S; e 'dir. Bu nesnelerin sinirlayict dikdortgenleri

sd; = [ ro Yo x1 y1 1 ]T 2)
e e TE, TE, T
Sdref = [ xof Yo ! Ty ¢ Y1 T ] (€)
seklinde gosterilmektedir. Burada (o, yo), (z07, y5?) sol alt

ve (z1, 1), (@747 de sag iist kise koordinatlarina kargilik

gelmektedir. Doniistim matrisi I'

P A A/ S
2 2
Sz = ref __ref Sy = ﬁ (5)
Ty To Y1 Yo
s 0 0 0 stz
0 sy, 0 0 syty
'=| 0 0 sz 0 szt (6)
0 0 0 sy syty
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(a) Sirlayici dikdortgenler (b) Doniistim sonrast
dikdortgenler
Sekil 2: Uzamsal iligki tanimlayicisinin gorsel gosterimi. Refe-

rans dikdortgeni kesikli mavi ¢izgilerle ¢izilmisgtir.

seklinde olusturulur. Burada s, s, Ol¢gekleme katsayilar iken,
te, ty Oteleme miktarlaridir. Bu doéniisiim, sd..;’i Sekil 2°de
goriildiigii gibi normalize eder. Sonug olarak doniigiime ugrayan
dikdortgenler

sdyg =Tsdes=[ -1 -1 1 1 1]° (7
sdi=Tsdi=[ x5 yo 1 wy I]T (®)

seklinde bulunur. Biitiin bunlar bilindiginde uzamsal iligki
tanimlayicist

Siver = [ 20 0 yo i | ©9)

seklinde ifade edilmektedir. Anlagildig1 gibi bu tanimlayicida
bagil olcek ve bagil konum bilgisi birlesik bir gosterimde
kodlanmustir.

4. Gergek Diinya Iliskileri Uzerine
Cikarimlar

Bir sahneyi anlamanin yolu onun alt bilesenlerini anlamak-
tan gecmektedir. Birinci dereceden alt bilesenler sahnedeki
nesnelerdir. Giiniimiizde, iki boyutlu goriintiilerden ¢ikarilan
oznitelikler (renk, doku gibi) iizerinden ii¢ boyutlu nesneleri
olasiliksal olarak tanimanin miimkiin oldugu bilinmektedir. Bu
calismada, bu yontemin bir benzeri, bir bagka alt bilesen olan,
nesne ikilileri arasindaki ii¢ boyutta taniml iliskilere uygulan-
maktadir. Bu durumda amag, goriintiiden ¢ikarilan iki boyutlu
uzamsal iliski Ozniteliklerini (denklem (9)’te tanimlanan S; ;)
kullanarak gercek diinyada gecerli olan iligkileri olasiliksal ola-
rak anlamaktir. Bunu yapabilmek i¢in P(R;; = r|X; =
u, X; = v,S5;;) olasiliklarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu,
u cinsinde bir nesnenin v cinsinde bir nesneye gore S; ;
tanimlayicisina sahip oldugunda, aralarindaki gercek diinya
iligkisinin r olma olasiligidir. Bu olasiliklar1 6grenmek icin elle
etiketlenmis bir dgretim kiimesi olusturulmustur. Bu kiimede

gozlenen her (X; = u,X; = v,R;; = r) il¢lisi i¢in
PRi; = 7Xi = u,X; = v,8;;) olasihik modeli
ogrenilmisgtir.

5. Baglamsal Uzlasmamin Enbiiyiiklenmesi

Tek tek sezilmis nesneler ve aralarindaki uzamsal iligkiler ve-
rildiginde, sistemimiz baglamsal uzlagsmay: enbiiyiikleyerek,
her nesne i¢in en uygun olan etiketi belirlemektedir. Bu, sahne
olasilik fonksiyonunun enbiiyiiklenmesiyle ger¢eklesmektedir.



5.1. Sahne Olasilik Fonksiyonu

Yontemimizde, iic boyutlu modelin tamami yerine, alt
bilesenleri (nesneler ve ikili iligkiler) kullanilmaktadir. Buna
gore, icinde n adet nesne bulunan bir sahnenin olasilik fonk-
siyonu SOF su sekilde tantmlanmustir:

SOF = P(X,R|D, S), (10)
X ={X1,Xa,...,Xn}, (11)
R={Ri2Ri3,...,Ru-1n}, (12)
D = {D1,Ds,..., Dy}, (13)
S ={5,2,513,---,n—1,n}- (14)

Burada X smif etiketlerini ve R nesne ikilileri arasindaki
gercek diinya iligki etiketlerini gosteren rastgele ayrik degisken
kiimeleridir. D nesneleri bulan sezicilerin kiimesi iken, S nesne
ikililerinin birbirlerine goére uzamsal iligki tanimlayicilarini
igeren kiimedir.

(10) numarali denklem

SOF = P(X|D,S)P(R|X, D, S) (15)

seklinde yazilabilir. Burada iki varsayim yapilmaktadir:

Varsaymm 1: Her nesne ayri ayri sezildigi icin, bir nesne-
nin smnif etiketi sadece onu taniyan sezicinin tiiriine
bagimlidir.

Varsaymm 2: Bir nesne ikilisi arasindaki gercek diinya iligkisi
sadece o nesnelerin sif etiketlerine ve aralarindaki
uzamsal iligki tanimlayicisina bagimlidir.

Bu varsayimlar dogrultusunda (15) numarali denklem

SOF = P(X|D)P(R|X,S)

n n—1 n
= (HP(XiDi)> ( I P(Ri,j|Xqu75i,j)>
i=1 =1 j=it1
(16)

halini almaktadir.

5.2. Dogrusal Eniyileme ile C6ziim

SOF’u enbiiyiikleyen etiketlerle SOF’un logaritmasini
enbiiyilikleyenler aynidir. Dolayisiyla, bu enbiiyiikleme prob-
lemi 0-1 programlamasi olarak modellenebilmektedir. Bu
programin amag fonksiyonu

f= (Z D aiulog P(X; uDi)>

i=1ueC;

n—1 n
+ <Z > D Bijuerlog P(Rij =r|Xi =u,X; =v,5 ;)

i=1j=i+1 ueC;
veC;
TERw,v

a7

seklindedir. Burada C;, X’ nin olasi1 degerlerinin kiimesi iken,
Ru,» de u tiirlinde bir nesneyle v tiirlinde bir nesne arasinda
gozlemlenebilen gercek diinya iligkilerinin kiimesidir. o, ¢
nesnesinin u siif etiketine sahip olup olmadigimi gosteren
degiskendir. (3; .- de w tiirtindeki ¢ nesnesi ile v tiiriindeki j

nesnesi arasindaki gercek diinya iligkisinin 7 olup olmadigini
gosteren degiskendir. Oyleyse problem su sekilde yazilabilir:

max f
st D uee @iu =1, 3 uec; Bijuwr =1,
¢ veC;
PRy (18)
ﬂijuvr S Ay,
Bijuvr € {0, 1}.

/Bijuv'r S Qo
iy € {Oa 1}7

Bu problemi ¢dzmek NP-zor oldugu i¢in programin gevseme
uygulanmug siiriimii kullanilmaktadir. Bunun i¢in o, € {0,1}
kisitt, 0 < i < 1 kisitiyla ve Bijuwr € {0,1} kisiti,
0 < Bijuvr < 1 kisitryla degistirilmistir. Yeni problem bir
dogrusal programlama oldugundan ¢6ziim ¢okterimli zamanda
bulunabilmektedir. Cogu zaman c¢oziimlerde o, ve Bijuor
degerlerinin hepsi 0 veya 1’e esit olmaktadir. Bu durumda en
1yi ¢oziim elde edilmigtir. Ancak bazi amag fonksiyonlari i¢in
¢Oziim ara degerler (0 ile 1 arasi) igerebilmektedir. Bu durumda
o degerler O ve 1’den en yakin olduklarina yuvarlanmaktadir.
Sonug olarak oy, ve Bijuvr nin son degerleri nesne etiketlerini
ve nesneler arasindaki gercek diinya iligkilerini belirlemektedir.

5.3. Model Parametreleri

Nesne smiflarindan  bilinmeyen  sistemimiz  tarafindan
taninmayan nesnelere  denk  gelmektedir. Dolayisiyla
bilinmeyen bir nesnenin iginde gectigi bir gercek diinya
iligkisi gozlemek miimkiin degildir. uw = bilinmeyen ve/veya
v = bilinmeyen oldugunda R.., = {tanimsiz}’dwr.
O yilizden ama¢ fonksiyonunun iginde gegen su olasilik
degerlerini tanimlamak gerekmektedir:

e P(R;; = tamimsiz|X; = bilinmeyen, X; = v,S; ;),
o P(R;; = tammsiz|X; = u, X; = bilinmeyen, S; ;),

e P(R;; = tammsiz|X; = bilinmeyen,X; =
bilinmeyen, S; ;).

Sistemimiz bu olasiliklar1 6grenemeyeceginden, yerlerine kul-
lanilacak degeri model parametresi olarak almaktadir.

6. Deneyler ve Sonuclar

Deneyler ofis goriintiileri iceren iki farkli veri kiimesinde
gerceklestirilmistir. Ilki 62 kapali mekan goriintiisii iceren
Bilkent Ofis Veri Kiimesi’dir. Digeri ise iginde 124 ofis
goriintiisii olan LabelMe Veri Kiime’sinin bir alt kiimesidir. Her
iki veri kiimesinde bulunan goriintiilerde bolca rastlanan bilgi-
sayar monitorleri, klavyeler, fareler ve kupalar deneylerde kul-
lanilacak nesne siniflar1 olarak secilmisgtir.

Nesne seziciler, LabelMe’nin bagka bir alt kiimesi kul-
lanilarak egitilmigtir. Burada 2. boliimde anlatilan sezici-
ler kullanilmgtir. Unutulmamalidir ki sinirlayict dikdortgen
ve olasilik bildirebilen herhangi bir sezici sistemimizde kul-
lanilabilir.

4. bolimde aciklanan gergek diinya iligki olasiliklari, elle
etiketlenen nesneler ve iligskiler kullanilarak tek sinifli Gauss
dagilimi olarak modellenmisgtir. Kullanilan iki veri kiimesinde
de nesne sinifi ikilileri i¢in birden fazla baskin gergek diinya
iligkisi gozlenmemistir. Dolayisiyla her bir ikili i¢in tek bir



ilisgki modeli 6grenilmigtir. Bunlar monitor-klavye, monitor-
fare, klavye-fare i¢in yakininda ve monitor-monitor, klavye-
klavye, fare-fare, fare-kupa, monitor-kupa, klavye-kupa, kupa-
kupa icin cevresinde iliskileridir. Cevresinde iliskisi yakininda
iligkisinin yerine uzakliga daha az 6nem verilen durumlarda
kullanilmaktadir. Bu bakimdan birbirlerinden farklidirlar.

Déort farkli deney yapilmugtir. {1k deneyde baglamsal mo-
del kullanilmamigtir, nesne ve ylizey seziciler LabelMe alt
kiimesinde ¢alistirilmigtir. Hata matrisi Sekil 3(a)’da goriilmek-
tedir. Tkinci deneyde yine baglamsal model kullamlmamustir,
nesne ve ylizey seziciler Bilkent veri kiimesinde ¢aligtirtlmistir.
Onun da hata matrisi Sekil 3(b)’de verilmistir. Ugiincii deneyde
gercek diinya iligki modelleri Bilkent kiimesinde egitilmis ve
baglamsal model LabelMe’de denenmistir. Hata matrisi Sekil
3(c)’dedir. Dordiincii deneyde bu kez egitim LabelMe alt kiime-
sinde gerceklestirilmis ve baglamsal model Bilkent kiimesinde
kullanilmustir. Sekil 3(d)’de bu deneyin hata matrisi bulunmak-
tadur. Tlk iki deney karsilastirma amaciyla yapilmstir. Son iki
deneyde baglamsal modelde gegen tamimsiz iliski olasilik pa-
rametresi 0.75 olarak secilmigtir. Ornek sezimler Sekil 4’te
verilmigtir.

Sonuglar gostermistir ki baglam bilgisi kullanildiginda hem
yanlig alarm hem de yanlig sezim sayilarinda azalma olmusgtur.
Parametre olarak 0.90 degeri kullanildiginda yapilan hatalar
daha da azalmisgtir. Ancak bunun yaninda dogru sezim sayist
da bir miktar azalmistir. Parametre 0.50’ye cekildiginde ise se-
zim hatalar1 artmig, ama aymi sekilde dogru sezim sayisinda
da bir artis gézlenmistir. Bu deneylerden anlagilmistir ki pa-
rametre ve basarim 6lgiitleri arasinda ters orant1 vardr. leriki
calisgmalarimizda en iyi parametreyi bulmak icin bagimsiz
gecerlilik sinamasi yapilacaktir.

Bir diger ilging gozlem ise dogru bir sekilde elenen (se-
zici tarafindan atanmis olduklar1 simmiftan, baglamsal model
tarafindan bilinmeyen sinifina atanan) nesnelerin sayisinin,
yanls elemelerden oldukca fazla olmasidir. Ornegin Sekil
3(a)’dan anlagildig1 gibi toplam klavye sezimi 1719 iken, bun-
lardan sadece 78 tanesi dogru sezimlere denk gelmektedir. Sekil
3(c)’de klavye sezim sayisinin 621’°e ve dogru sezimlerin 76’ya
indigi goriilmektedir. Bu da 1719 — 621 = 1098 elemeden
yalnizca 78 — 76 = 2 tanesinin hatali oldugunu gostermektedir.
Benzer durumlar diger nesneler i¢in de gecerlidir.

Gelecek caligmalarda yeni nesne, iligki siniflar1 ve model-
leri eklenerek bu yontemin biiyiik 6l¢ekli bir bilgisayarla gérme
sistemine doniistiiriilmesi yolunda ilerlenecektir.
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