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SEYREK ISARET iSLEMEDE SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI VE
CEKIRDEK TABANLI YAKLASIMLAR

OZET

Seyreklik tabanli isaret isleme arastirmacilar tarafindan oldukca fazla ilgi ¢eken ve
Oriintii tanima, goriintli isleme ve bilgisayar gérmesi gibi alanlarda siklikla kullanilan
bir teoridir. Seyrek isaret isleme, isaret ve goriintii islemenin bir¢ok disiplininde
teorik ve pratik olarak gittik¢e artan bir popiilariteye sahip olmustur. Giinlimiizde de
bu alandaki ¢alismalar aktif olarak devam etmektedir.

Seyrek isaret islemenin temeli son yillarda ortaya ¢ikmis sikistirilmig algilama
teorisine dayanmaktadir. Shannon Ornekleme teoremi ancak bir sinyalin en biiyiik
frekansinin  iki kat1 ile Orneklenmesi durumunda bu Ornekler ile tekrar
olusturulabilecegini konu alir. Fakat bu 6rnekler birbiri arasinda biiyiik bir ilintiye ve
yedeklilige sahiptir. Iste bu noktada sikistirilmis algilama bir sinyalin miimkiin
oldugu kadar seyrek ve sikistirilabilir temsil edilebilmesi durumunda sadece bir kag
deger ile tekrar olusturulabilecegini konu alir. Sikistirilmig algilama bu 6zelligi
nedeniyle literatiirde yeni bir 6rnekleme teoremi olarak gosterilmektedir.

Sikistirilmis algilama 3 temel adimdan olusmaktadir. Bunlar seyrek temsil, kodlama
ve yeniden olusturma adimlaridir. Bu adimlardan ilki olan seyrek temsil, biiyiik
boyuttaki veriyi Orneklerken geleneksel Ornekleme ve sikistirma adimlarim
birlestirerek Shannon Ornekleme teoreminden daha etkin Orneklemeye imkén
saglamaktadir.

Seyrek isaret isleme, bu o6zellikleri ile siiflandirma uygulamalarinda da oldukga
fazla dikkat ¢ekmistir. Bu tezde de seyrek isaret islemede siniflandirma uygulamalari
ile dogrusal olmayan siniflandirma i¢in kullanilan ¢ekirdek tabanli yaklagimlar ele
alinmistir.

Seyrek isaret islemede gozetimli siniflandirma, siniflar1 bilinen egitim seti ile test
nesnesinin seyrek gosterilmesi ile gerceklenir. Bu problem egitim setindeki eleman
sayisinin test nesnesi boyutundan c¢ok biiylik olmasi nedeniyle eksik belirtilmis
dogrusal bir optimizasyon problemidir. Seyrek vektor [, optimizasyon probleminin
¢oziimii ile bulunur. Bu problem eslestirmeli takip ve dikey eslestirmeli takip gibi
acgozlu algoritmalarla ¢oziilebilecegi gibi problem [; veya [, normlu optimizasyon
problemlerine doniistiiriilerek de yaklasik ¢6ziim elde edilebilir.

Optimizasyon probleminin ¢dziimiinden sonra test nesnesi, elde edilen seyrek vektor
ile her bir sinifa ait egitim seti kullanilarak temsili olarak tekrar olusturulur. Her bir
sinifa ait temsili nesne ile orjinal test nesnesi arasindaki fark hesaplanir. Hangi simif
ile yapilan temsil daha az fark olusturuyor ise test nesnesinin o sinifa ait olduguna
karar verilir. Bu yaklasim tezde dogrusal simiflandirma yapan seyreklik tabanli
siiflandirma olarak ele alinmistir.
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Dogrusal olmayan siniflandirma igin giris uzayinda dogrusal olarak ayrilmayan iki
smif, bir dogrusal olmayan fonksiyon ile yiiksek boyutlu 6znitelik uzayina ¢evrilir.
Fakat bu dogrusal olmayan doniisiim oldukg¢a biiylik bir islemsel yiikk ve zaman
gerektireceginden doniisim SVM’de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlart ile yapilir.
Seyreklik tabanli siniflandirmada dogrusal olmayan ayrim, bu dogrusal olmayan
Oznitelik boyutuna haritalanmis test nesnesini yine dogrusal olmayan &znitelik
uzayina haritalanmis egitim seti ile dogrusal olarak temsil edebilmektir. Bu doniisiim
uygun bir ¢ekirdek yaklagimi ile yapilabilmektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 dogrusal,
Gauss ve polinom gibi fonksiyonlar olabilmektedir. Her uygulama igin en iyi
basarim1 veren cekirdek fonksiyonu ve parametreleri farklilik gostermektedir. Bu
yaklasim tezde seyreklik tabanli smiflandirmada c¢ekirdek yaklasimi olarak ele
alinmistir.

Teze konu yaklasimda dogrusal siniflandirma yapan seyreklik tabanli siniflandirma
ve dogrusal olmayan siiflandirma yapan seyreklik tabanli siniflandirmada ¢ekirdek
yaklagimi yukaridaki bilgiler 1s1ginda irdelenmistir. Her iki siniflandirici i¢in yiiz
tanima ve rakam tanima uygulamalarindaki benzetimleri MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir. Benzetimlerde elde edilen sonuglar siniflandirma sistemlerinde
olduk¢a bilinen dogrusal destek vektdor makineleri ve en yakin komsuluk
siniflandiricilar ile karsilastirilmistir.
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CLASSIFICATION APPLICATIONS OF SPARSE SIGNAL PROCESSING
AND KERNEL BASED METHODS

SUMMARY

Sparse signal processing has attracted much consideration from scientists in field of
pattern recognition, image processing and computer vision. Sparse signal processing
has most important theoretical and practical applications in many disciplines of
signal and image processing. In this field of research still continues especially in the
field of signal processing and applied mathematics.

The basis of sparse signal processing is related to compressed sensing (CS) theory
that has emerged in recent years. As Shannon's sampling theorem, if the sampling
frequency is greater than twice the frequency of the signal, then the signal can be
reconstructed perfectly. However, these samples have a great relevance and
redundancy between each other. At this point, if a signal can be represented as sparse
or compressible on appropriate basis elements, the original signal can be
reconstructed by exploiting a few measured values. Generally, these measured values
are much less than Shannon's sampling theorem. Thanks to this feature, compressed
sensing is shown as a new sampling theorem in the literature.

Compressed sensing includes the three basic steps, sparse representation, encoding
measuring, and reconstructing. The efficient sampling from mass data is a big
problem for sampling. Sparse representation step can overcome this difficulty of
signal sampling. Also, sparse signal processing integrates the steps of conventional
sampling and compression in one step.

Sparse signal processing has attracted in much consideration in classification
problem. For this thesis, sparsity based linear classification and kernel approaches for
the non-linear classification have been conducted to have the knowledge of the
sparse classification application.

It is very critical that the classification applications need to have high performance
and reliable solutions. Classification can be divided 3 different categories, type of
learning, assumption on data distribution and number of outputs. In this thesis,
supervised, hard and non-parametric classifiers are discussed. It is important that test
object should be represented on training set with enough sparsity level for the
classification with sparse signal processing. Due to this, training set can be selected
pre-determined known mathematical transformation such as curvelet, wavelet.
Instead of using pre-determined training set, the data set of the samples can be used
directly or can be learned a training set from the data.

For the sparsity based classification, firstly sparse vector must be obtained using
training samples. According to sparse representation, the test object must be linearly
represented by all training samples. Therefore, for obtaining the sparse vector,
training samples are required to be quite large than the test object features. Finally,
the sparse vector can be obtained from the results of the under-determined linear
optimization problem.
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This linear equation is a non-deterministic polynomial-time hard and no known
algorithm for finding the exact sparsest solution. Instead of finding exact solution,
approximate solution can be obtained with a few approximation algorithms.

Sparse vector can be found the result of [, optimization problem. It denotes [, norm
which counts the number of non-zero entries in a sparse vector. This problem can be
solved with greedy approximation algorithms such as Matching Pursuit or
Orthogonal Matching Pursuit. In addition, this problem can be solved by
transforming to [, or [, optimization problem. For all methods, sparsity level plays
an important role in sparse representation.

After solution of optimization problem, test object is reconstructed again
representatively using the sparse vector obtained from training set of each classes.
The difference between the representative object of each class and orginal test object
called residual. The test object is assigned to the class, which has the minimum
residual value. This approach is called as sparsity based linear classification method.

Classification with linear decision boundries is not feasible for many applications.
Thus, we need non-linear classification in applications. Support Vector Machines
(SVM) is one of the non-linear classification methods. SVM proposes mapping of
input space into high dimensional feature space using kernel approaches and using
linear classification in this space. This approach can be applied to sparsity based
classification methods.

For non-linear classification, two classes which may not separated linearly in the
input space, can be mapped into high dimensional feature space using non-linear
function. Since non-linear mapping requires considerably high computational load
and time, kernel functions of SVM can be used to reduce this computational load.

In sparsity based classification, non-linear separation means linear representation of
the test object mapped into feature space with training set mapped into feature space.
This mapping can be done with appropriate kernel approach. Kernel approaches can
be linear, Gaussian and polynomial functions. The best performance can be gain
through different kernel functions and parameters in diffirent applications.

It this thesis, linear sparsity based classification and kernel approach in non-linear
sparsity based classification is studied. Face recognition and digit recognition
applications are implemented in MATLAB environment for this two classifiers. The
results are compared with SVM and Nearest Neighbour (NN) algorithms.

Extended Yale B database is used for face recoginition application. Some of the
problems faced in face recognition are light, high dimensional input space, dictionary
size and noise. In this work, tests are performed with face images, which has
different light, input dimension, dictionary size and noise. To calculate average
performance, one-half of images of a person are selected for training and one-half of
it for test. The experimental results show that the sparsity level should be 5 for the
best performance. Also Gaussian and polynomial kernel functions are compared and
it is shown that the polynomial functions that has 0.6 degree gives the best
performance. These classifiers are compared with SVM and 3-NN classifiers and it is
shown that both in noise free images and images with %10-%70 noise, the sparsity
based classifiers gives the best performance. Also both in low and high feature
dimension, sparsity based classifiers outperformed other classifers. Especially kernel
based approach gives better results than linear sparsity classifier in noise free images
and different dictionary size.
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Handwritten USPS database is used for digit recognition. 350 training images and
350 test images are used for every digit. Tests are performed for noiseless and noisy
images. Level of sparsity is determined as 5 and 4.degree polynomial kernel function
Is used in experiments. These classifiers are compared with linear SVM and 1-NN
classifiers. In noiseless and low noisy levels sparsity based classifers give better
results. It is shown that in noiseless case, recognition rates of sparse classifiers are
not affected by the dimension of the feature and dictionary size. Kernel based
approach outperformed other linear sparsity based classifiers in noise free and low
noisy levels.

When we compare the simulation results obtained in face and digit recognition
applications, sparsity based classifiers have achieved quite high and consistent
performance for different feture and noise levels for face recognition. However for
the digit recognition application, sparsity based classifiers show quite consistent and
good success in noiseless case, but they do not give the expected performance in
noisy situations. Consequently, SRC and K-SRC algorithms may be used as a good
method in face recogintion applications and also for digit recognition applications in
noiseless case.
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1. GIRIS

Teknolojinin hizla ilerledigi son gilinlerde bilimsel ¢alismalara ve sektoriin
ihtiyaclarina uygun olarak siniflandirma sistemlerine biiylik bir ilgi duyulmaktadir.
Ozellikle kamu giivenligi anlaminda biiyiik talep gdren parmak izi ve yiiz tanima
sistemleri, teror saldirilar1 olmak t{izere bir¢ok giivenlik durumlart igin

kullanilmaktadir [1].

Yukaridaki durumlar disinda da birgok uygulama sahasi bulunan siniflandirma
sistemleri otomatik ve basarili sonu¢ veren yaklasimlara ihtiyag¢ duymaktadir. Bu
yaklagimlar genel olarak olduk¢a karmasik yapilara sahiptir. Bu nedenle
siiflandirmadaki genel amacg diisiik karmasikliga sahip tutarli ve uygulanabilir

sistemler gelistirmektir.

Bu uygulamalarda kullanmak amaciyla literatiirde bir¢ok smniflandirma algoritmasi
gelistirilmistir. Bu algoritmalarin en bilinenleri karar agaglari [2], yapay sinir aglart
[3], en yakin komsuluk [4] ve destek vektor makineleridir [5]. Birgok siniflandirma
uygulamasi bu yontemleri kullanirken matematik alanindaki yeni gelismeler yeni
siiflandirma metotlarini ortaya ¢ikarmistir. Bunlardan biride seyrek isaret isleme
temelli siniflandirma yaklagimidir. Seyrek isaret isleme, sikistirilmig algilama [6] ile
ortaya ¢ikmig ve bir sinyalin belirli bir baz kiimesi ile seyrek olarak
gosterilebilecegini temel alan bir teoridir. Bu teorinin geleneksel sikistirma ve
kodlama islemlerine gore daha iyi performans gostermesi Ozellikle bilgisayar
gormesi, gorlntii isleme, Oriintii tanima ve makine 08renmesi alanlarinda bir¢ok
basarili uygulamalara sahip olmasini saglamistir. Daha ayrintili olarak bakmak
gerekirse seyreklik tabanli isaret isleme, giiriiltii giderme, ¢Oziiniirliik yiikseltme,
goriintli restorasyonu, kalite degerlendirmesi, siniflandirma, boliintiileme, isaret
isleme, biyometri ve diger bircok yapay zeka sistemlerinde olduk¢a basarili

uygulamalara sahip olmustur.

Seyreklik tabanli isaret igleme iizerine yapilan ilk caligmalar sikistirilmis algilama

teorisine dayanan, bir sinyali 6rnekleme veya sikistirma ¢alismalaridir. Fakat yapilan



son caligmalar seyrekligin sadece isaret isleme i¢in degil smiflandirma iginde
olduk¢a gecerli olanaklar sundugunu gostermistir. Seyrekligin dogasindaki bu
siniflandirma yetenegi bir¢cok arastirmacinin ilgisini ¢ekmis ve degisik alanlarda

bircok uygulama gelistirilmistir.

Seyreklik tabanli simiflandirma alaninda yapilan ilk caligma Wright ve digerleri
tarafindan Onerilmistir [7]. Bu ¢alisma temelde seyreklik tabanli yiiz tanima sistemini
konu almistir. Calismanin ana hedefi 6nceden tanimli yiiz siniflar1 kullanilarak yeni
gelen bir yiiz resmini bu smiflardan birine atamaktir. Onerilen simiflandiricinin ilk
varsayimi, bilinen egitim Orneklerinin dogrusal birlesimi ile test resminin yeterli
miktarda seyrek olarak gosterilebilecegidir. Bu varsayimla oOnerilen c¢alisma,
sozIigiin dogrusal birlesimi ile test nesnesini seyrek olarak temsil etmis ve test resmi
ile temsil resmi arasindaki hatayr minimum yapan smifa karar verecek sekilde
tasarlanmigtir. Bu ¢alismanin deneysel sonuglari oldukca rekabet¢i basarimlar
verirken, ozellikle 6znitelik se¢iminin seyreklik tabanli siniflandirma algoritmasi igin

cok kritik bir rol tistlenmedigini gostermistir.

Seyreklik tabanli smiflandirma temelde dogrusal karar sinirlari ile smiflandirma
yapan bir smiflandiricidir. Fakat birgok problemin dogast geregi dogrusal
siniflandirma miimkiin degildir. Bu nedenle dogrusal olmayan simiflandiricilara
ihtiyag duyulmustur. Destek vektor makineleri (Support Vector Machine-SVM)
temelinde ilk dogrusal olmayan siniflandirict yaklagimi Boser ve digerleri tarafindan
Onerilmistir [8]. Bu calismada dogrusal olarak siniflandirilamayan giris uzayi,
cekirdek fonksiyonlari ile dogrusal ayrim yapilabilecek yiiksek boyutlu bir 6znitelik
uzayina dontstirilmustir. Seyreklik temelli ilk ¢ekirdek yaklasimlari ise [; normlu
SVM [9] ve ¢ekirdek tabanli seyrek temsil (Kernel Sparse Representation-KSR) [10]
calismalaridir. Ozellikle KSR, teze konu ¢ekirdek yaklasimi ile oldukga ilintilidir.

Bu baglamda teze konu yaklagim sikistirilmig algilama ile birlikte son dénemlerde
birgok ¢alismaya konu olmus seyreklik tabanli smiflandirma yaklasimidir. Tezin
yazilmasindaki genel amag¢ seyreklik tabanli isaret islemenin siniflandirmadaki
basarisini irdelemek ve ¢ekirdek yaklagiminin siniflandirmaya olan basarim etkisini
gozlemlemektir. Bu amagla yiiz tanima ve rakam tanima uygulamalari igin bilgisayar
benzetimleri gergeklestirilmis, deneysel sonuclar destek vektor makineleri ve en

yakin komsuluk algoritmalari ile karsilastirilmistir.



Yukarida ele aldigimiz amag ¢ercevesinde tezin ana kurgusu asagidaki gibi olacaktir.

2. Bolim, smiflandirma probleminin tanimi, adimlar1 ve bilinen yaklasim

algoritmalar1 anlatilmastir.
3. Boliim, seyreklik tabanli isaret isleme Ve takip algoritmalari anlatilmustir.

4. Bolim, seyreklik tabanli siniflandirma algoritmas: ve seyreklik tabanli

siiflandirmada ¢ekirdek yaklagimi anlatilmistir.

5. Bolim, Yale B yiiz ve USPS rakam veri setleri {izerinde seyreklik tabanl
smiflandiricilarin -~ diger algoritmalarla karsilastirmali  benzetim  sonuglari

anlatilmistir.

6. Boliim, elde edilen sonuglar ile teze konu yaklasimin bagarim degerlendirmesi

yapilmis ve gelecek caligmalar anlatilmistir.






2. SINIFLANDIRMA PROBLEMIi

2.1 Makine Ogrenmesi

Bir problem bilgisayar ortaminda ¢oziilmek istendiginde problemi ¢6zecek bir
algoritma gelistirilmelidir. Bu duruma ornek olarak sayilar1 siralayan bir algoritma
verilebilir. Bu problemin tanimlanmasi ve gerekli algoritmanin gelistirilmesi olduk¢a
kolaydir. Fakat bazi problemlerde gerekli algoritmay1 tanimlamak olduk¢a zordur.
Bu duruma 6rnek olarak istenmeyen e-postalar1 engelleme uygulamasini verebiliriz.
Bu problem igin giris, e-postalar1 olusturan karakterler, ¢ikis ise bu e-postanin
istenmeyen e-posta olup olmadigidir. Fakat her bir birey i¢in hangi e-postanin
istenen ya da istenmeyen oldugunu bilmek miimkiin degildir. Fakat istenen veya
istenmeyen e-posta olup olmadigi bilinen yiizlerce 6rnek mevcutsa, istenmeyen e-
postalar bu orneklerle karsilastirma yapilarak bulunabilir. Diger bir deyisle
bilgisayarin (makinenin) bu isi yapacak algoritmayi otomatik olarak olusturmasi

(6grenmesi) saglanabilir.

Ornek olarak, bir siipermarket subesinin satis egilimi, bir kitaba olabilecek talep, bir
web sitesinin ziyaret¢i sayist ya da bir kiginin ziyaret etmek istedigi bir sehri kesin
olarak bilmek miimkiin olmasa da gerekli veriler toplandigi durumda bu sorularin
cevaplar1 bilgisayar ve makine Ogrenmesi ile biliyiik dogruluk orani ile ortaya

¢ikartilabilir.

Bu baglamda makine 6grenmesi, veri madenciligi ve yapay zekanin biitiinciil bir
yaklagimi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Giiniimiizde makine 6grenmesi lizerine yapilan
birgok ¢alisma bulmak miimkiindiir. Ozellikle driintii tanima, ses tanima, yiiz tanima

ve robotik bunlardan bazilaridir [11].

2.2 Oriintii Tamima

Makine 6grenmesinin dénemli uygulama alanlarindan biri 6riintii tanimadir. Oriintii
tanima aralarinda belirli bir iliski kurulabilen sinyalleri veya nesneleri dnceden

belirlenmis bir karar mekanizmasi ile tanimlayan veya simiflandiran alanin genel



adidir. Karakter tanima, parmak izi tanima, yiiz tanima, ses tanima ve tibbi
goriintiileme Oriintii tanimanin yogun olarak kullanildig1 uygulama alanlaridir (Sekil
2.1).
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Sekil 2.1 : Sagdaki karakter tanimasi yapilacak el yazmasi metin, soldaki karakter
tanima sisteminin ¢ikis [12].

Oriintii tanimanin en énemli uygulama alanlarindan biri yiiz tanimadir. Yiiz tanima,
kimligi belirsiz kisinin, kimligi belirli kisiler kiimesi icerisinden bir bireye atama
islemidir. Yiiz tanima Ozellikle renkli goriintii ve degisik yliz varyasyonlarmin

oldugu durumlarda oldukga zorlu bir uygulamadir.

Saglik alaninda kullanilan tanilama sistemleri de oOriintii tanima i¢in 6nemli bir
calisma sahasidir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin genel amaci tibbi goriintiileme ile
hastalik teshisi koyabilmektir. Sekil 2.2’den goriilebilecegi gibi rontgen goriintiisii

tizerinden Orilintii tanima ile hastalikli olusum kolaylikla tespit edilebilmektedir.

Sekil 2.2 : Insan viicudundaki hastaligin teshisi icin rontgen kullanimi [13].



Giliniimiizde oldukga fazla ilgi ¢eken diger bir alan ise ses tanima sistemleridir. Ses
tanima, bir ses sinyalini bir algoritma vasitastyla kelimeler dizisine veya bilinen bir
ses sinyaline eslestirme siirecidir. Ses tanima {izerine yapilan ¢alismalarin bir kismi
insanlarin mekanik modeller ile insan sesini simiile etmek istemesinden ileri
gelmektedir. Ayrica ses tanima, bilgisayar tabanli sistemlerin insan sesi ile verilen
komutlar1 takip etmesini ve anlamasini miimkiin kilabilmektedir. Ornegin insan
makine arayiizii olarak, telefon iizerinden otomatik cagri baglatma, komut tabanh
bilgi seyahat sistemleriyle iletisim, hava durumunu o6grenme, banka islemleri,
havacilik, konusmay1 metne ¢evirme ve Ozellikle Telekom operatorleri tarafindan
otomatik islemler yapilmasi ses tanima sistemlerinin baslica uygulama alanlaridir

(Sekil 2.3).
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Sekil 2.3 : Ses tanima sistemi i¢in temsili calisma prensibi.

Ayrica oriintii tanima biyometrik ve askeri savunma sistemleri gibi daha birgok

siniflandirma uygulamalari i¢in ¢aligma sahasi bulmaktadir.

2.3 Smiflandirma

Siniflandirma, 6riintii tanima Sistemlerinde nesneleri tanimlamak veya siiflandirmak
amaciyla kullanilan yontemin genel adidir. Temel olarak elde edilen verinin belirli
ayirt edici  Ozelliklerinden faydalanarak birbirlerinden ayristirilmasi  ig¢in
kullanilmaktadir. Siniflandirma, bu ayristirmay1 yaparken verinin dogasinda bulunan
ayirt edici Ozellikleri kullanabilecegi gibi 6nceden belirlenmis bir karar kuralina

uygun olarak gergeklestirebilmektedir.



Siniflandiricilar  ayirt  edebildikleri simmif sayisina  gore 2 farkli  sekilde
isimlendirilirler. Birincisi, sadece iki siifi tanimlayabilen ikili smiflandiricilardir.
Buna en giizel 6rnek algiladigi bilginin bir sinifa ait olup olmadigmi tespit eden
detektorlerdir. Ikincisi ikiden ¢ok sinifi tanimlayabilen ¢ok smifli siniflandiricilardar.
Bu tipe verilebilecek o6rnek alfabedeki karakterleri ya da rakamlari taniyan
sistemlerdir (Sekil 2.4). Cok smifli smiflandiricilar temelde bir¢ok ikili

siniflandiricinin birlestirilmesi ile olusturulan siniflandiricilardir.
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Sekil 2.4 : 1kili ve ¢ok sinifli smiflandirici [14].
2.3.1 Siiflandirma agaci

Smiflandirma {izerine yapilan calismalar incelendiginde degisik bakis acilar ile
hazirlanmis birgok genel smiflandirma agaci bulunabilmektedir. Bu tezde bu
yaklagimlari kapsamli olarak ele alan Sekil 2.5’teki siniflandirma agaci ele alinmistir

[15].

Smiflandiricilar
A
Egitim Setine Siniflandiricinin Veri Dagilimina
Gore Kararina Gore Gore
Gozetimli Gozetimsiz Sert Yumusak Parametrik FETEUIELS
Olmayan

Sekil 2.5 : Siniflandirma agaci.



2.3.1.1 Egitim setine gore
Gozetimli siniflandirma
Bilinmeyen bir kimlige ait nesneyi smiflandirmak i¢in smifi bilinen egitim

orneklerinin kullanilmasidir.

Gozetimsiz simflandirma

Bu smiflandirma tipinde kimligi belirlenmis herhangi bir nesne bulunmasina gerek
yoktur. Bu smiflandirmada kimligi belirsiz nesne kiimesi, dogal karakteristigine
uygun olarak siniflandirilir.

2.3.1.2 Simiflandiricinin kararina gore

Sert siniflandirma

Bu tip siniflandiricilarda her bir nesne tek bir sinifa tiyelik gostermek zorundadir.
Yumusak siniflandirma

Bu tip siniflandiricilarda her bir nesne c¢ok sayida smifa veya bir smifa iyelik
gosterebilir. Bu lyeliklerin olasiliklar1 toplami bir olmalidir. Bu smiflandiriciya
ornek olarak hava durumu tahminlerini verebiliriz (%70 olasilikla yagmurlu, %30

olasilikla yagmursuz).
2.3.1.3 Veri dagilimina gore

Parametrik simiflandiricilar

Bu smiflandiricilarda verinin istatistiksel dagilimi dikkate alinir. Siklikla egitim

ornekleri lizerinden gerekli istatistiksel bilgi tiretilir.
Parametrik olmayan simiflandiricilar

Bu tipte veri hakkinda herhangi bir 6n varsayim yapilmaz. Parametrik olmayan
siiflandiricilar siniflarin ayrimlarini hesaplamak igin istatistiksel bir parametreden

faydalanmazlar.

2.3.2 Siiflandirma prosediirii

Siiflandirmanin kullanilacagi alana 6zgii olarak literatiirde bir¢ok siniflandirma
prosediirii bulmak miimkiindiir. Siniflandirma 5 temel adimdan olusmaktadir. Bunlar

siniflandirilacak verinin belirlenmesi, 6znitelik se¢imi, karar kuralinin belirlenmesi,



simiflandirma ve bagarimi hesaplama adimlaridir. Siniflandirma prosediiriindeki her
adimda belirli tanimlamalar ve islemler gergeklestirilir. Genel olarak siniflandirma

prosediirii Sekil 2.6’daki gibi ifade edilmektedir.

Siniflandirilacak Verilerin Belirlenmesi

v

| Oznitelik Secimi |

v

‘ Karar Kuralinin Belirlenmesi ‘

v

‘ Siniflandirma ‘

v

‘ Basarim1 Hesaplama ‘

Sekil 2.6 : Genel siniflandirma prosediirii [15].
Siniflandirma prosediiriindeki her bir adimin gorevi kisaca asagidaki gibidir.

Siniflandirilacak verinin belirlenmesi: Smiflandirilacak nesnenin karakteristigine
gdre veri setinin net bir sekilde belirlendigi adimdir. Ornegin alfabedeki karakterlerin
siiflandirmasi amaglantyorsa tiim karakterlere ait resimlerin bulundugu veri setinin

hazirlanmasidir.

Oznitelik secimi: Belirlenen veri setindeki her bir nesneye ait en ayirt edici
ozelliklerin secildigi adimdir. Ornegin alfabedeki karakterlerin smiflandirmasi igin

her bir karakteri birbirinden ayirt eden kenarlarin veya ¢izgilerin belirlenmesidir.

Karar Kuralnin Belirlenmesi: Oznitelikleri ¢ikarilmis veri seti {izerinde basarili bir
simiflandirma yapmak icin en uygun karar kuralinin belirlendigi adimdir. Bir bakima

en yliksek basarim verecek siniflandiriciyr belirlemektir.

Siniflandirma: Belirlenen karar kuralina bagli olarak veri setindeki nesnelerin

siniflandirmasinin yapildig1 adimdir.

Bagarim1 Hesaplama: Yapilan siniflandirmanin bagarimini hesaplamak i¢in gerekli
dogrulamanin yapildig1 adimdir.

2.3.3 Simiflandirma Algoritmalar:

Bu boliimde, tezin deneysel benzetiminde kullanilmis ve literatiirde oldukca fazla
uygulamasi bulunan destek vektdr makineleri ve en yakin komsuluk algoritmalar ele

alinmustir.
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2.3.4 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM), V.Vapnik ve digerleri
tarafindan Onerilmis bir siniflandirma algoritmasidir [5]. SVM temelde iki sinifli
verilerin siniflandirilmasi i¢in gelistirilmis fakat daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal
olmayan problemler i¢in genisletilmistir. SVM’ in temel ¢alisma prensibi siniflari
birbirinden ayiran en uygun karar smirlarmi (hiper diizlemi) belirleyerek

siniflandirma yapmaktir.

Literatiire baktigimizda yiiz tespiti ve tanima i¢in G.Guo ve digerlerinin yaptigi
calismada 2 biyiik yiiz veri seti kullanilarak SVM ile yiiz tanima c¢alismasi
yapilmistir [16]. Osuna ve digerleri yiiz tespiti igin SVM'i kullanmis ve gergek bir
yiiz ile olmayan yiizleri birbirinden ayirt edecek uygulama tizerinde ¢alismigtir [17].
Bir diger 6rnek ¢alisma ise Pontil ve Verri tarafindan SVM ile "Columbia object
image library™ veri setindeki 3D objeleri tanima g¢alismasidir [18]. Bu galismalarla
birlikte SVM'in geleneksel yontemlerden daha iistiin basar1 géstermis olmasi, birgok

uygulama alaninda kullanilmasina neden olmustur [19-21].

SVM sistemini diger siniflandiricilardan ayiran temel ozellik, iki smifi birbirinden
ayiran karar sinirini, o sinir ile ona en yakin farkli sinif verileri arasindaki mesafeyi
maksimum yapacak sekilde belirleyebilmesidir. Buna o6rnek olarak Sekil 2.7

verilebilir.

Destek vektorleri

AN
\
|
AN "N
N\
N \m WU m -
|
- |
]
o Maksi%um aralik

Destek vektorleri
Optimum hiper diizlem

Sekil 2.7 : Dogrusal SVM karar yapisi.

Sekil 2.7°deki karar sinir1 veya optimum hiper diizlem maviler ile siyahlarin
tamamini birbirinden ayiran optimum sinirt meydana getirmistir. SVM ile elde edilen

optimum hiper diizlem, her iki sinif arasindaki araligi maksimum yapan bir diizlem
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olmak zorundadir. Sekilde goriilen destek vektorleri ise maksimum araligin garanti

edilmesinde kullanilan sinmif elemanlaridir.

Yukaridaki 6rnek,  dogrusal bir karar smirt kullanmasi nedeniyle dogrusal
smiflandirici olarak adlandirilir. Fakat bir¢ok siniflandirma problemi bu kadar basit
degildir ve genellikle optimum siniflandirma i¢in olduk¢a fazla karmasik yapiya
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumu Sekil 2.8’de gorebiliriz. Bir onceki Ornekle
karsilastirdigimizda buradaki 6rnekte mavi ve siyahlar1 ayirmak ic¢in dogrusal
olmayan bir egri kullanilmas1 gereklidir. SVM algoritmasi bu tip uygulamalar igin de

olduk¢a uygun bir siiflandiricidir.

Sekil 2.8 : Dogrusal olarak siniflandirilamayan bir problem.

Dogrusal olmayan karar smirlari ilk olarak Boser ve digerleri [8] tarafindan
Onerilmistir. Bu ¢alismada nesnenin, dogrusal olmayan bir fonksiyon ile daha yiiksek
boyutlu bir 6znitelik uzayina donistiiriilebilecegi ifade edilmistir. Diger bir deyisle
giris uzayida dogrusal olarak simiflandirilamayan veri kiimesi, daha yiiksek boyutlu
bir uzayda temsil edilerek, bu uzayda dogrusal siniflandirilmistir. Sekil 2.9, dogrusal

olmayan SVM’in dayandig1 temel fikri gostermektedir.

Uzairl Uzairl Uzayi

Sekil 2.9 : Soldaki dogrusal ayrim yapildig1 durum, ortadaki dogrusal olmayan
smiflandirma yapildigi durum, sagdaki @ doniisiimii ile 6znitelik uzayina gegis [22].
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Yapilan doniisiimii matematiksel olarak ifade etmek gerekirse, giris uzayindaki veri
x olmak tizere, 6nceden belirlenmis dogrusal olmayan bir @ doniisiimii ile X orjinal

giris uzayi, yiikksek boyutlu F 6znitelik uzayina denklem 2.1’°deki gibi haritalanabilir.
d: X>F (2.1)
x—- ®d(x) (2.2)

Fakat dogrusal olmayan siniflandirma i¢in yiiksek boyutlu 6znitelik uzayimna gegis ve
bu uzayda yapilan siniflandirma oldukga fazla islem yiikii getirmektedir. Bu nedenle
yiiksek boyutlu uzaym islemsel karmagikligindan kurtulmak amaciyla x verisinin
®(x) Oznitelik uzayindaki temsilini, giris uzayinda hesap edebilecek bir yaklagim
uygulanabilmektedir [5, 23]. Bu doniisim Mercer ¢ekirdek teoreminden
faydalanilarak yapilmaktadir [24]. Bir Mercer ¢ekirdegi olan k(x,y) fonksiyonunun
Mercer sartlarin1 sagladigi dusiiniildiigiinde [25, 26], k(x,y) fonksiyonu Hilbert
Oznitelik uzayindaki @ donisiimini ifade eden bir fonksiyon olarak
tanimlanabilmektedir ve k(x,y) = (®(x), ®(y)) i¢ c¢arpimlar cinsinden ifade
edilebilmektedir.

Oznitelik uzaymndaki islemlerin giris uzayinda yapilmasm saglayan bu cekirdek
fonksiyonlar1, yiiksek boyutlu 6znitelik uzaymndaki islemsel yiikii ortadan
kaldirmaktadir. Diger bir deyisle bu fonksiyonlar 6znitelik uzayindaki dogrusal
smiflandirmanin giris uzayinda da yapilabilmesini saglamaktadir. Fakat cekirdek
fonksiyonlar1 her uygulama veya veri setine gore degisiklik gostermektedir. Bu
nedenle bir ¢ekirdek fonksiyonunun belirli bir kullanim alan1 olmadig1 gibi ancak
deneysel sonuglar 1s1ginda uygulamaya 6zgii  ¢ekirdek  fonksiyonlari
bulunabilmektedir. Ornegin Sekil 2.10°da bulunan veri dikkate alindiginda giris
uzayinda bir ¢ember ile ayristirilabilecek iki ayr1 veri, degerlerinin karesini alan
polinom bir ¢ekirdek foksiyonu ile 6znitelik uzayma haritalanarak dogrusal olarak

siniflandirilabilmektedir.

x ve y vektér veya matris olmak iizere en ¢ok bilinen ¢ekirdek fonksiyonlar

denklem 2.3 ve denklem 2.4’teki gibidir.

o Polinom ¢ekirdek fonksiyonu (d: polinom derecesi)

k(x,y) = (1+xTy)? (2.3)
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o Gauss ¢ekirdek fonksiyonu (t: kullanici tanimli parametre)

k(x,y) = eClle=yI2/0) (2.4)

2
_&.—&@ooo—o—o— X1 eee oo | e seece oo X1

Sekil 2.10 : Polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile 6znitelik uzayinda dogrusal ayrimin
yapilmasi [27].

2.3.5 En yakin komsuluk algoritmasi

En yakin komsuluk algoritmasi (Nearest Neighbor-NN), oldukga basit ve etkin bir
nesne tanima teknigidir. ilk olarak 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan
onerilen NN algoritmasi, sinifi belli olmayan test nesnesini, o nesne ile daha 6nceden
siniflar1 belirlenmis nesneler arasindaki Oklid uzakligini dikkate alarak siniflandirma
yapmay1 saglamaktadir [28]. NN smiflandiricist literatiirde ¢ok genis bir kullanim
alanina sahiptir. En 6nemli uygulama alanlarindan bazilar1 6riintii tanima [29, 30] ve

nesne tanimadir [31].

Bu algoritma dikkate alacagi k adet en yakin komsu sayisina gore k-NN olarak
isimlendirilmistir. k-NN siniflandiricisi test nesnesine en yakin mesafede olan k adet
nesne igerisinden agirlikli olan smifa karar vererek caligmaktadir. Basit olmasi
teknigin en biiylik avantaji olmasma ragmen yiiksek hafiza gereksinimi ve
gerektirdigi islemsel yiik birer dezavantaj olarak goziikmistiir. Fakat NN
siniflandiricisinin performansini artiracak bir¢cok calisma literatiirde yer almaktadir

[32- 34].
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Ormegin, Sekil 2.11°de A ve B’nin bilinen iki smif oldugunu diisiiniirsek 3-NN
simiflandiricisi, yesil test verisini en yakin 3 komsusunu dikkate alarak
siiflandirabilir. Bu durumda en yakin 3 komsunun 2 tanesi B ve 1 tanesi A smifina
ait oldugu i¢in 3-NN siniflandiricisi yesil test noktasinin B siifina ait olduguna karar

verecektir.

A o—-

B
30

/ ? \
(A 605 E
: O
/B
~ ’ o

-~ -

Sekil 2.11 : 3-NN ile siniflandirma yapilmasi [35].

Siniflar1 bilinen ornekler d; € R®,i = 1,2,..,n ve smifin1 bulmak istedigimiz test
nesnesi x € R® olmak iizere NN siniflandiricisina ait temsili algoritma Cizelge

2.1’deki gibidir.

Cizelge 2.1 : NN algoritmasi.

NN Algoritmasi

1. Giris: k komsuluk sayisi, d; € R%,i =1,2,..,n siifi bilinen
ornekler ve x test nesnesi belirlenir.

2. x test nesnesi ile tiim d; elemanlar1 arasindaki Oklid uzaklig1 hesap
edilir.

3. Hesaplanan tiim mesafeler kii¢iikten biiyiige siralanir ve en kiiglik k
adet mesafe segilir.

4. Bu k adet komgunun ait oldugu smiflarin hangisi ¢ogunlukta ise o

siifa karar verilir.
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2.4 Yiiz Tanima Problemi

2.4.1 Literatur

Bilinen en eski yiiz tamima c¢alismalar1 Darwin [36] ve Galton [37] tarafindan
yiriitilmistir. Darwin bireyin degisken duygusal durumlarini dikkate alarak farkl
yiiz ifadelerini analiz ederken, Galton yiiz profillerini analiz ederek caligmalar
yirlitmiistiir. Ancak yiiz tanimada ilk gergekci yaklagimlar 1960’11 yillarin sonu
1970’li yillarin basinda yar1 otomatik yiiz tanima sisteminin gelistirilmesi ile
baglamigtir. Bu yaklasimin temel prensibi simiflandirma i¢in goz, kulak, burun ve
ag1z gevresi gibi yiiziin en ayirt edici 6zniteliklerinin kullanilmasidir. Ornegin A. J.
Goldstein ve L. D. Harmon’un 1971 yilinda yayinlanan makalesinde sag¢ rengi ve
dudak kalinlig1 gibi 21 farkl: siibjektif gosterge kullanilmigtir [38]. Gelistirilen diger
tutarh yiiz tanima yaklagimlart ise M. A. Fischler ve R. A. Elschlager [39] ile A.
Yuille, P. Hallinan, ve D. Cohen [40] tarafindan gergeklestirilmistir.

Fakat pratik uygulamalara temel olusturmus ilk yiiz tanima sistemi 2001 yilinda
Paula Viola ve Michael Jones tarafindan gelistirilen Viola-Jones nesne tespit
sistemidir [41]. Bu sistem ger¢ek zamanli uygulamalarda oldukga rekabetci dogruluk
oran1 yakalamus ilk nesne tanima sistemidir. Ik zamanlarda tespit sistemi i¢in bir¢ok
nesne kullanilmigsa da bu sistem temelde yiiz tanima sistemi i¢in tasarlanmistir. Bu
nedenle Viola-Jones yapilan bu ¢alismada yiiz resimlerini 6nden ve dik goren sekilde
secerek calismislardir. Soyle ki yiizli tespit etmek i¢in yliziin tamami kameraya
bakiyor olmali ve yiiz kesinlikle bir yone egimli olmamalidir. Bu durum sistem i¢in
bir kisit olsa da yiiz tanimanin bu sekilde rekabetgi sonuglar vermesi ¢aligmanin

basarili olarak degerlendirilmesine neden olmustur.

Bu sistemde simiflandirici, yiiz resmini Sekil 2.12°deki gibi belirli biiyiiklerde
ayarlanmig cercevelerle tarayarak cergeve igerisinde bulunan toplam siyah piksel
degeri ile toplam beyaz piksel degerlerinin oranlarina gore belirli siniflandirma

sinirlar1 belirlemistir.

Sekil 2.13’te yiiz resmine uygulanmis degisik cerceveler gdsterilmistir. Ornekte
goriildiigl gibi goz bolgesindeki siyah bolge yanaklarin iist tarafindan daha fazladir.
Benzer sekilde smiflandirici tasariminda, burun, sag, agiz gibi bolgelerinde siyah-

beyaz oranlar1 da olusturulmustur. Nihai olarak bu siniflandirici her bir ¢ergeve igin
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minimum ve maksimum siyah/beyaz degerlerini dikkate alarak siniflandirma

yapmistir.

1. Kenar Tipi Cergeveler
(a) (b) (c) (d)

2. Diiz Hat/Clizgi Tipi Cerceveler

e 4

(a) (d)

3. Merkezi Tip Cerceveler

Sekil 2.13 : Cergevelerin birey tizerinde uygulanmis hali [42].

Ozellikle Viola-Jones algoritmasi yiiksek basarisi, basitligi ve reel olarak
uygulanabilirligi sayesinde yiiz tanima uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir.
2.4.2 Yiiz tanima adimlar:

Yiiz tanimanin adimlar1 temelde siniflandirma adimlari ile aynidir. Bu boliimde Sekil
2.6’daki simiflandirma adimlarinin yiiz tanima sistemlerinde karsilik geldigi anlamlar

ele alinacaktir.

17



2.4.2.1 Smiflandirilacak verilerin belirlenmesi

Yiiz tanima uygulamalarinda siniflandirilacak veri iki asama ile belirlenir. ilk olarak
elde edilen gorintideki yiiz algilanir, daha sonra goriintii isleme metotlariyla

tyilestirilerek 6znitelik ¢ikarma adimina gegilir.

Yiiz algilama

Yiizlin algilanmasi, yiiz bolgesinin tespit edilmesi ve resimden ¢ikarilmasi ile yapilir.
Bunun icin ilk gelistirilen algoritmalar bireyin basma ait smirlarin tespitine
dayanmaktadir [43]. Giiniimiizdeki geligsmis yliz algilama sistemleri ylize ait diger
belirgin ozniteliklerin algilanmasindan da faydalanmaktadir. Bunlardan bazilari
kulak, kas, burun ve agizdir. Bununla birlikte ger¢ek zamanl yiiz takip sistemleri
gibi devamli yiiz algilama gerektiren uygulamalarda mevcuttur. Buradaki hedef
gercek zamanl gilivenlik kamerasindan alinan goriintii lizerinden yiizii algilayarak

yiiziin konum degisikliklerini anlik olarak takip etmektir.

Yiiz algilamanin temel problemi resmin i¢inde yliziin disinda bir¢ok nesnenin
bulunuyor olmasidir [44, 45]. Bu baglamda yiiz algilamay1 zorlastiran etmenleri

asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

Yiizde bulunan ifade: Resmin ¢ekildigi anda kisinin yiiziinde bulunan ifadedir

(giilme, aglama vb.).

Durus: Resmin ¢ekildigi anda bireyin hareketi veya kameranin agisina bagh olarak

resmin i¢indeki yiiziin farkli bir agida olmasi1 durumudur.

Kismi kapal yiiz: Kisinin gozliik veya sapka takmasi, sakalli olmasi ya da

resimdeki yiiziin belirli bir kisminin bagka bir cisimle kapatilmis olmas1 durumudur.

Cevresel kosullar: Resmin ¢ekildigi yerdeki ¢evresel kosullarin (karl bir bolge, 151k

alt1 vb.) resmin i¢indeki yiiziin netligini ve goriiniirliigiinii etkilemesidir.

Fakat giinlimiizdeki baz1 yiiz tanima uygulamalar1 yiizii tiim c¢ehresiyle algilamay1
gerektirmez. Bunu gerektirmemesinin nedeni uygulama oncesi yliz resimlerinin bir
yerde depolanmis ve normalize edilmis olmasidir. Bu ylizler uygulamalar i¢in
standart bir formattadir. Bu durum i¢in verebilecegimiz en iyi 6rnekler giivenlik
giiclerinin ¢ektigi mahkim fotograflart ve pasaport icin ¢ekilen biyometrik

fotograflardir.
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Onisleme

Bu asamada, goriintii isleme teknikleri kullanilarak, yiiz resimleri sistemin tanima
performansinmi arttiracak sekilde gelistirilirler. Yiiz tanima sistemlerinde asagidaki

Onisleme adimlarindan birkag1 veya hepsi kullanilabilir.

Aydinlik dengeleme: Farkli aydinlik seviyelerinde ¢ekilen yiiz resimlerinin tanima

performansini diiglirmemesi i¢in aydinlik dengelemesi yapilir.

Goriintii boyutunu normalize etme: Bu yontem genellikle resim boyutunu sistem
tarafindan kullanilacak resim boyutuna gevirmek i¢in kullanilir (6rnegin 128 X 128).
Bu Onisleme, daha ¢ok yiiz resmini bir biitiin olarak degerlendirilen sistemlerde

gerekli olmaktadir.

Histogram dengeleme: Bu yontem genellikle ¢ok koyu ve ¢ok parlak resimlerde
resim kalitesini arttirarak tanima performansini iyilestirmek icin kullanilir. Bu
yontem resmin dinamik (kontrast) araligimi degistirerek 6nemli yliz 6zniteliklerini

daha belirgin hale getirir.

Ortanca siizgeci: Resimlerde bulunan giiriiltiiyii miimkiin oldugunca bilgi kayb1

olmaksizin temizlemek i¢in kullanilir.

Yiiksek geciren filtre: Yiiziin ana hatlarma bagli 6znitelikleri daha belirgin hale

getirmek i¢in kullanilir.

Arka plan temizleme: Sadece yiiz resmi ile siniflandirma yapabilmek i¢in arka plan
resimden ¢ikarilabilir. Bu yontem o6zellikle resmi biitiinciil olarak kullanan

siiflandiricilar i¢in gereklidir.

Kaymay1 ve donmeyi normalize etme: Bazi durumlarda bas kismimin kaydirilmis
veya dondiriilmiis oldugu yiiz resimleri ile ¢alismak gerekebilir. Bas, yiiz
ozniteliklerinin belirlenmesinde en énemli kisimdir. Ozellikle yiiziin 6n goriiniisiine
dayali yiiz tanima sistemlerinde kafa pozisyonundaki kayma ve donmelerin

algilanmasi ve normalize edilmesi oldukca 6nemlidir.

2.4.2.2 Oznitelik belirlenmesi

Veri setinin belirlenmesinden sonra, siniflandirma igin kullanilacak yiize ait anahtar
kisimlar 6znitelik ¢ikartma modiilii ile elde edilir. Diger bir deyisle, bu modiil yiiz

resmini yeterli diizeyde temsil eden 6znitelik vektoriinti bulmakla gorevlidir.

19



Oznitelik ¢ikarma, &riintii tanima sistemlerinin basarimi igin oldukca kritiktir. Fakat
genellikle etkin bir 6znitelik ¢ikarimi Oriintii tanima ve veri madenciligi i¢in oldukca
zorlu bir gorevdir. Bu nedenle konu hakkinda olduk¢a fazla ¢alisma bulmak
miimkiindiir. Bunlardan bazilar1 temel bilesen analizi (Principal Component
Analysis-PCA) [46] ve bagimsiz bilesen analizidir (Independent Component
Analysis-ICA) [47].

Yiz tanima sistemlerinde siklikla kullanilan biitiinctil  6znitelik  ¢ikarma
metotlarindan bazilar1 ise Eigenface [46], Laplacianface [48], Downsampled ve
Randomface’dir [7] (Sekil 2.14).

- 00 B8 IS

Omnitelik
Orjinal Eigenface Laplacianface Downsampled Radomface

Cikarma

Sekil 2.14 : Degisik 6znitelik metotlarina ait 6znitelik resimleri.
2.4.2.3 Karar kuralinin belirlenmesi ve siiflandirma

Yiiz tanima i¢in karar kuralinin belirlenmesi ve simiflandirma, diger bir deyisle yiiz
tanima adimi test resminin hangi sinifa ait olacagina karar verecek algoritmadir.
Siniflandirict se¢imi, yiiz tanima sisteminin tasarlanis amacina gore degisiklik
gosterebilir. Fakat siniflandirma algoritmalar1 boliimiinde anlatilan Dogrusal SVM ve

NN algoritmalari yiiz tanima sistemleri i¢inde siklikla kullanilan algoritmalardir.

2.5 Rakam Tanima Problemi

Elle yazilmis rakamlari tanima problemi makine 6grenmesinin oldukca bilinen bir
uygulamasidir. Ana hedef ayr1 ayr1 yazilmis rakamlarin bulundugu resimdeki 0-9
aras1 rakamlar1 tanimaktir. Pratikte degisik yazi stilleri, kotii el yazisi veya ayni
rakamlar i¢in anlasgilmaz yazilar bu tanimayi oldukca zorlastirir. Cilinkii her birey
birbirinden farkli yazi stiline sahiptir. Hatta bir birey ayni1 karakteri iki kere ayni
sekilde yazamamaktadir. Bu nedenle tiim elle yazilmis rakamlar1 yiiksek dogrulukla

tantyacak bir sistemi gelistirmek oldukga zordur.

Elle yazilmis rakamlar1 tanima, karakter tanima sistemleriyle benzer bir altyapiya

sahiptir. Karakter tanima igin kullanilan en yaygin metotlardan biri Multi-Layer
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Perceptron (MLP) yontemidir [49, 50]. MLP bir¢cok smif igerisinde karakter
tanimada oldukga basarilidir. MLP’nin basarili olmasindaki nedenlerden biri

dogrusal olmayan smiflandirma yapabilmesidir.

Bununla birlikte SVM’in karakter tanimadaki basarisi da bu alanda genis bir
kullanim sahasit bulmasimi saglamistir [51]. Bu ¢aligmalardan biri Neves ve
digerlerinin gelistirdigi SVM tabanli rakam tanima sistemidir [52]. Bu sistemde her
bir rakam ikilisi i¢in bir kere SVM algoritmasi kosturulmustur. Bu nedenle 10 farkl
rakamin birbirinden farkli ikili ¢iftleri i¢in 45 adet SVM kosturulmus ve sonuglar

icerisinden hangi rakamin daha fazla etiketlendigine gore siniflandirma yapilmstir.

Karakter tanima sistemleri ¢evrimigi ve ¢evrimdisi olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
Cevrimig¢i karakter tanima sistemleri karakterin olusturuldugu anda tanimayi
yaparken, c¢evrimdisi sistemler karakter olusturulduktan, tarandiktan ve bilgisayar
ortamina aktarildiktan sonra tanima yapmaktadir. Bu baglamda teze konu rakam

tanima benzetimleri i¢in ¢evrimdist karakter tanima sistemi dikkate alinmistir.

2.6 Basarim Kriterleri

Siniflandirma algoritmalarinin bagarimini degerlendirmek diistiniildiigii kadar kolay
bir ¢alisma degildir. Ciinkii her bir siniflandirict gelistirilis amacina uygun olarak
farkli basarim kriterlerine sahiptir. Ornegin cevrimigi smiflandirict igin en dnemli
basarim kriterlerinden biri hesaplama hizi iken, ¢evrimdist siniflandiricilar i¢in bu
onemli bir kriter degildir. Bu baglamda literatiir ¢aligmalarinda baz alian temel

basarim kriterleri asagidaki gibidir.

e Dogruluk oran1 / Hata orani

e Hesaplama hiz1

Bu parametrelerle birlikte 6zellikte pratikte kullanilacak bir siniflandirma sisteminin
basarimini Olgerken asagidaki kriterlerinde dikkate alinmasi daha tutarli sonuglar

verecektir.

e Bellek kullanimi
e Olgeklenebilirlik
e Uyarlanabilirlik
e Tasinabilirlik
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3. SEYREKLIiK TABANLI ISARET iSLEME

Seyreklik, son yillarda ortaya ¢ikmis ve birgok bilimsel alanda basarili ¢oziime temel
olusturmus Onemli bir konsepttir. Seyreklik, 06zellikle isaret isleme, makine
O0grenmesi ve goriintii isleme gibi alanlarda olduk¢a giiglii bir uygulama sahasina
sahiptir. Goriintii isleme problemlerinden, giiriiltii giderme, goriintli restorasyonu,
¢Oziiniirlik degistirme, gorsel izleme, goriintii siniflandirma vb. uygulamalar igin
literatiirde olduk¢a fazla ¢alisma bulmak miimkiindir [53, 54]. Seyreklik, temelde

sikigtiritlmig algilama teoremi ile oldukga ilintili bir konsepttir.

3.1 Sikistirilmis Algilama

Uzun yillardir sinyallerin sikistirilmasi veya bant sinirli sinyallerin 6rneklenmesi
problemlerinin ¢ozlimiinde geleneksel Shannon 6rneklem teoremi kullanilmaktadir.
Shannon bu teoreminde bant sinirli bir sinyalin maksimum frekansinin 2 kati ile
orneklenmesi ile ayni sinyalin tekrar elde edilebilecegini konu alir. Fakat son
donemlerde yapilan arastirmalar bilinen sinyal sayisinin olduk¢a fazla olmasi
durumunda, bir sinyali bu bilinen sinyallerin birkaginin birlesimiyle (seyrek) ifade
ederek, bu sinyali Shannon 6rneklem teoreminden daha efektif bir sekilde temsil
edebilecegimizi gostermistir. Iste bu yaklasim literatiirde sikistirilmis algilama
(Compressive Sensing-CS) teorisi olarak geg¢mektedir. CS iizerine 1960’11 yillara
dayanan calismalar bulunabilse de giiniimiizde kullanilan CS yapis1 ilk olarak
Donoho tarafindan onerilmistir [6]. Daha sonra bu CS teoremi Candes ve digerleri
tarafindan matematiksel olarak ele alinmis ve rasyonel bir yaklasim oldugu ispat
edilmistir [55]. CS teorisinin bu rasyonel yapisi ve uygulamalardaki basarisi yeni bir

ornekleme teoremi olarak gosterilmesini saglamigtir [56- 58].

CS teorisi, seyrek temsil, kodlama ve yeniden olusturma olmak iizere 3 temel
asamadan olusmaktadir (Sekil 3.1). CS’in giiniimiizdeki uygulama alanlarindan
bazilar1 bilgi kurami, isaret isleme, goriintii isleme, medikal, jeofizik ve astronomik

gorlntiilemedir.
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Sekil 3.1 : Sikistirilmis algilamanin adimlari [59].
3.2 Seyrek Isaret Islemede Kullamlan Norm ifadeleri

Bu kisimda seyreklik tabanli isaret isleme denklemlerinde siklikla kullanilan normlar

kisaca izah edilecektir.

Normlar vektor ya da matris uzayinda vektorlerin toplam uzunlugunu veya
bliytikliiglinii matematiksel olarak ifade etmeye yararlar. x bir vektdr veya matris

olmak iizere L, normu formal olarak denklem 3.1’deki gibi tanimlanur.

Z|xi|p (3.0)

Degisik p degerlerine gore [, normlari birbirine ¢ok benziyor goziiksede

14
lIxll, =

matematiksel olarak ciddi farkliliklara sahiptir (Sekil 3.2).

L 5 norm L; norm Ly norm

L ™ seyrek olmayan
seyrek olmayan cbzi
ci i

Sekil 3.2 : Normlarin geometrik gésterimi [60].
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3.2.11l, normu

[, normu bir vektdrdeki 0’dan farkli eleman sayisim1i bulan uzunluk normudur.
Normu inceledigimizde sifirdan biiylik her deger i¢in sonucun 1 olacagini gorebiliriz.
supp(x), x vektoriindeki 0’dan farkli elemanlarin pozisyonlarini igeren kiime olmak

tizere [, normu denklem 3.2’deki gibi ifade edilir.

lxllo = [supp(x)] 3.2)

CS’in gelismesi ile seyrek ¢oziimlerde siklikla kullanilan bir normdur. [, normunun
icbiikey (konveks) olmamasi nedeniyle, bu norm i¢in en iyi ¢6ziimii bulmak oldukca
zorlu hatta imkansizdir. Bu nedenle birgok durumda ig¢biikey oldugu bilinen bir norm

ile ¢ozlim yapilmaya g¢aligilir.

3.2.2 I; normu

Birgok sahada kullanilan bu norm Manhattan norm olarak da bilinir. [; normu
denklem 3.3’teki gibi tanimlanir. i¢biikey bir norm olan I; normu genellikle [,

normunun yerine kullanilarak seyrek ¢oziim elde edilir.
Il = ) il (33)
i

3.2.3 I, normu

Tiim normlar iginde en popiiler olan [, normudur. Oklid normu olarak da bilinir ve
neredeyse tiim miihendislik uygulamalarinda kullanilir. I, normu denklem 3.4’teki

gibi tanimlanir.

Il = | 2 (34)

i

Isaret islemedeki bilinen en bilyilk kullanimi ortalama karesel hatanin
hesaplanmasidir. Fakat verdigi sonuglarin tiim siniflar iizerindeki dagilimi nedeniyle

genellikle seyrek yaklagimlarda kullanilmaz.

Bununla birlikte son donemlerde yapilan g¢alismalar [, normunun bazi seyreklik

problemlerinin ¢ézliimiinde basarili sonuglar verdigini gostermistir.
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3.3 Seyreklik

Eger x € RS vektor sinyalinin elemanlarinin biiyiik bir kism1 sifir ve sadece birkag
eleman sifirdan farkli ise bu sinyal seyrek sinyal olarak isimlendirilir. Literatiirde
seyrek sinyallerin igerdigi sifirdan farkli eleman sayisina gore isimlendirildigi
goriilebilir. Ornegin 5 elemam sifirdan farkli olan bir sinyal seyreklik seviyesi 5

sinyal olarak isimlendirilir.

Seyrek sinyale en giizel drneklerden biri birkag siniis sinyalinin birlesimi ile olusan
x sinyalinin Fourier doniistimii ile elde edilen frekans bilesenleridir. Sekil 3.3’te
goriilebilecegi gibi orijinal x sinyali bir zaman bolgesi sinyalidir. Fakat x sinyalinin
Fourier donlisimii alindiginda olusan frekans-genlik bilesenleri Sekil 3.3’te

goriilebilecegi gibi seyrektir.

Genlik

200 400 600 800 1000

Genlik
o
—e
—e
=
—e

100 200 300 400 500

Frekans

Sekil 3.3 : Zaman bolgesi sinyalin (iist), Fourier doniisiimii (alt) ile seyrek gosterimi
[61].

Yukaridaki 6rnekten de goriilebilecegi gibi herhangi bir sinyal bilinen bir doniisim
metodu ile seyrek hale getirilebilir. Bu doniisiim metodu yukarida Fourier segilse de

her uygulamada sinyali seyreklestirecek degisik donilisim metotlar segilebilir.

Seyrekligin genel bir ifadesini yapabilmek i¢in x € R® boyutlu bir vektor sinyal
oldugunu diisiinelim. x sinyali ile ilintili baz vektorler d; € R®, i = 1,...,n olmak
lizere bu vektorlerin birlesiminden olusan baz matris D = [dy,d,, ..., d,] € R¥*"
olsun. Bu durumda seyreklikte D € RS*™ matrisi sozliik, bu matrisin kolonlarini

olusturan d; € R® vektorleri ise atom olarak isimlendirilir. Bu durumda x sinyali
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bilinen bu sozliik atomlarinin dogrusal birlesimi olarak denklem 3.5°teki gibi ifade
edilebilir (Sekil 3.4).

n
X = Z dial- = Da (35)
i=1

n

|
*~ OOOOTTTTn
n

a

Sekil 3.4 : Seyrek gosterim.

Burada a € R™, n X 1 boyutlu seyrek katsayr vektoriidiir. Dikkat edilirse seyrek bir
vektor elde edebilmek igin sozliikteki atom sayisinin nesne boyutundan oldukga
biiyiik olmasi gereklidir (n > s). Buradaki ornekte a seyrek katsayi vektoriiniin T,
adet sifirdan farkli elemani oldugunu varsayarak T, seyreklik seviyeli vektor

denklem 3.6°daki gibi ifade edilir.
a=1[00,as0,..,0a,0,..,0] €R" (3.6)

a seyrek katsayr vektoriindeki T, adet sifirdan farkli elemanin sayisini, [, normu ile
denklem 3.7°deki gibi ifade edebiliriz.

To = llallo (3.7)

Buraya kadar yaptigimiz tanimlamalar x = Da cksik belirtilmis (under-determined)
dogrusal denklem sisteminin ¢6ziimii ile anlamli hale gelmektedir. Fakat bu eksik

belirtilmis dogrusal denklemin birden fazla ¢6ziimii olabilecegini rahatlikla

27



gorebiliriz. Eger denklemin ¢0zlimil i¢in ilave bir kisit verilmez ise bu denklemin
tekil bir ¢oziimiinii bulmamiz miimkiin olmayacaktir. Bu durumda denklemin
¢Ozlimiinde seyrekligin taniminda belirtildigi gibi sifirdan farkli eleman sayisinin ¢ok
¢ok az olmasinin istenmesi onemli bir kisit olusturmaktadir. Bunu ifade eden

optimizasyon problemini denklem 3.8’deki gibi yazabiliriz.

a = argmin|lall,, x = Da kosulu altinda (3.8)
a

Buradan hareketle x = Da denkleminin ¢6ziimii i¢in T, sifirdan farkli eleman
sayisini sinirlayarak bir ¢oziim elde edilmesi miimkiin olmaktadir. T, < n oldugu
varsayllarak x = Da denkleminin ¢oziimii denklem 3.9°daki optimizasyon

problemine esit olmaktadir.
lallp < Ty, x = Da kosulu altinda (3.9)

Buraya kadar sinyalin herhangi bir giiriiltii icermedigi varsayilmistir. Fakat gercek
zamanda glirtiltiisiiz bir sinyal iizerinde ¢alismak miimkiin degildir. Eger x sinyalinin
kiiciik bir giirtiltiiye sahip oldugunu varsayarsak yukaridaki optimizasyon
probleminin ¢dziimiinde sozliigiin dogrusal birlesimleri ile x sinyalini eksiksiz ve
tam olarak ifade edebilecek bir ¢oziim bulmak miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle
bozucu giiriiltiiyii de dikkate alarak temel problemi denklem 3.10°daki gibi
yazabiliriz.

x=Da+g (3.10)

Burada g € R® olmak {izere giiriiltii terimini ifade etmektedir. Bu giiriiltii teriminin
enerjisinin ||g||, < € hata esik degeri ile siirlandirildigini varsayarsak optimizasyon
problemini giiriiltiilii durum i¢in denklem 3.11°deki gibi tanimlayabiliriz.

a = argmin|al|, , ||x — Dal|, < € kosulu altinda (3.11)
a

Bu eksik belirtilmis [, optimizasyon problemi, belirleyici (deterministik) olmayan
polinom zaman karmagsiklikli (NP Hard) bir problemdir ve seyrek bir ¢oziimiinii
bulmak olduk¢a zordur [61]. Giiniimiizde [, optimizasyon problemi i¢in etkin ve
kesin bir ¢6ziim yontemi bulunmasa da, ¢oziime yakinsayan degisik takip

algoritmalar1 dizayn edilmistir. Bu algoritmalardan baslicalar1 asagidaki gibidir.
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- Acgozlii (Greedy) Algoritmalar [62]
» Eslestirmeli Takip (Matching Pursuit-MP)
» Dikey Eslestirmeli Takip (Orthogonal Matching Pursuit-OMP)
» En Kiiciik Kareler-Dikey Eslestirmeli Takip (Least-Squares OMP)
» Zayif Eslestirmeli-Dikey Eslestirmeli Takip (Weak Matching OMP)

» Blok Eslestirmeli Takip (Block MP)

- Gevseme (Relaxation) Tabanh Algoritmalar [62]
» Temel Takip (Basis Pursuit)
» Dantzig Secicisi (Dantzig Selector)
- Hibrit (Hybrid) Algoritmalar [62]
» Kademeli-Dikey Eslestirmeli Takip (Stage-wise OMP)

> Sikistirlmis  Orneklemeli-Dikey Eslestirmeli Takip (Compressive
Sampling OMP)
» Altuzay Takip (Subspace Pursuit)

» Tekrarh Sert Esikleme (lterative Hard-Thresholding)

Bir sonraki bdliimde [, optimizasyon probleminin ¢oziimil i¢in literatiide sikca
kullanilan ve tezin ilerleyen boéliimlerinde de faydalanacagimiz —acgézli

algoritmalardan MP ve OMP algoritmalarina deginilecektir.

3.4 I, Optimizasyon Problemi i¢in Takip Algoritmalar:

3.4.1 A¢gozlii algoritmalar

Aggozli algoritmalar bir onceki boliimde de belirtildigi gibi [, optimizasyon
probleminin ¢ézlimii i¢in kullanilan bir yaklasimdir. A¢gozlii algoritmalarla ilgili ilk
caligmalar 1960’11 yillara kadar dayanmaktadir. Temelde bu algoritmalar iteratif
olarak her bir adimda sadece bir adet seyrek vektor elemanini olusturarak yerel
¢oziimlerden genel ¢oziime yakinsamayir amaglar [62, 63]. En ¢ok bilinenleri

eslestirmeli takip ve dikey eslestirmeli takiptir (Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2).
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3.4.1.1 Eslestirmeli takip

Eslestirmeli takip (Matching Pursuit-MP), en eski ve en temel takip algoritmasidir

[64]. Tk adimda x sinyalini en iyi temsil eden bir atom bulunur. Bulunan bu atom ile

x sinyali arasindaki fark (artik) hesap edilir ve bir sonraki adimda kalan artig1 en iyi

temsil edecek yeni bir atom bulunur. Bu sekilde iteratif olarak devam eden algoritma

artigin belirlenen hata sinirinin altina inmesi ile sonlanir. [, optimizasyon problemi

i¢in kullanilan MP algoritmasinin s6zde kodu Cizelge 3.1’°deki gibidir [62].

Cizelge 3.1 : MP algoritmasi.

MP Algoritmasi

Temel Problem: a = argmin,||all,, x = Da Kkosulu altinda

Verilen Parametreler: D sozliigi, x vektor sinyali ve g, hata esik degeri

Baslangic Atamalar:
> Indis,p=0

» Seyrek vektor, ag = 0

» Artik, 7y = x — Da,

» S, = Segilen Eleman{a,} = @

Ana Iterasyon: p’yi bir artir ve asagidaki adimlar1 gergeklestir

1.

Artigi Bul: z; = djTrp_l/ ||d]||z Optimum se¢imini kullanarak
tim j’ler igin £(j) = minzj”djzj - rp_1||2 artik degerini bul.
Secilen Elemami Giincelle: £(j):V1<j<n olmak iizere
(o) < e(j)olan ve minimum artik olusturan atoma ait jg
elemanimni S, = S,,_; U {jo} Secilen_Eleman kiimesine ata.

Yerel Coziimii Giincelle: a, = a,_; ve a,(jo) = a,(jo) + 2}
islemlerini yaparak seyrek vektore yeni bulunan yerel ¢oziimil
ilave et.

Kalan Arti§1 Bul: r, = x — Da, =r,_, — z; d;,

Karar: Eger ||rp||2 < gy ise iterasyonu bitir, degilse ana

iterasyona devam et.

Coziim: p iterasyon sonucunda a,, seyrek vektorii bulunur.
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3.4.1.2 Dikey eslestirmeli takip

l, optimizasyon problemi i¢in kullanilan OMP algoritmasinin sézde kodu Cizelge

3.2°deki gibidir [62].

Cizelge 3.2 : OMP algoritmasi.

OMP Algoritmasi

- Temel Problem: a = argmin,||all,, x = Da Kkosulu altinda

— Verilen Parametreler: D sozIigi, x vektor sinyali ve g, hata esik degeri

- Baslangic Atamalan
> Indis,p=0

» Seyrek vektor, ay = 0

» Artik, 7y = x — Day atom

» S, = Secilen Eleman{ay,} = @

— Ana Iterasyon: p'yi bir artir ve asagidaki adimlar gerceklestir

1.

Artigi Bul: z; = d]-Trp_l/ ||d]||z Optimum se¢imini kullanarak
tiim j’ler i¢in £(j) = minzj”djzj - rp_1||§ artik degerini bul.
Secilen Elemam Giincelle: €(j):V1<j<n olmak iizere
(o) < &(j)olan ve minimum artik olusturan atoma ait j,
elemanim S, = S;,_; U {jio} Secilen_Eleman kiimesine ata.

Yerel Coziimii Giincelle: Sadece S, Secilen Eleman kiimesini
dikkate alarak ve a = argmin||x — Dal|5 denklemini ¢dzerek a,,
seyrek vektoriine ait tiim yerel ¢ozlimleri gilincelle.

Kalan Artigi1 Bul: v, = x — Da,,

Karar: Eger ||rp||2 < gy ise iterasyonu bitir, degilse ana

iterasyona devam et.

- Coziim: p iterasyon sonucunda a,, seyrek vektorii bulunur.

MP algoritmasi ile dikey eslestirmeli takip (Orthogonal Matching Pursuit-OMP)

algoritmas1 oldukca benzer iki algoritmadir [65, 66]. Ikisi arasindaki fark MP

algoritmasini basitlestirirken basarimini bir miktar diistirir. MP algoritmasinin yerel

¢Ozimi giincelleme asamasinda, j, olarak secilen yeni eleman S,_; segilmis
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elemanlar kiimesindeki seyrek degerlerde herhangi bir degisiklik yapilmadan seyrek
vektore ilave edilir. Fakat OMP algoritmasinda j, olarak segilen yeni eleman S,,_;
kiimesindeki tiim elemanlarla birlikte @ = argmin||x — Dal|3 olarak bir en kiiciik
kareler (Least Square) ¢oziime zorlanir ve a, seyrek vektdriindeki tiim elemanlar
giincellenir. Kalan artigin giincellenmesi asamasinda da yeni seyrek vektor dikkate

aliarak kalan artik hesap edilir.

3.4.2 Seyrek gosterim ve I; normu

Seyrek temsil ve CS iizerine yapilan son arastirmalarda, eger a seyreklik vektorii
yeteri kadar seyrek bulunabiliyorsa, [, optimizasyon probleminin ¢6ziimii denklem

3.12’deki [; optimizasyon probleminin ¢6ziimiine esit olmaktadir [7].

a = argmin||a||,, x = Da kosulu altinda (3.12)
a

Elde edilen bu optimizasyon probleminin ¢6ziimii [, normuna gore olduk¢a kolaydir.
Omek olarak bu problem polinom zamanda bilinen bir dogrusal programlama

metodu ile kolaylikla ¢oziilebilir.

3.5 Sozliik Secimi

Boliim 3.3’te bahsedildigi gibi test nesnesi ancak 6nceden belirlenmis bir sozligiin
bilesenleri olarak ifade edilebildiginde seyrek olabilmektedir. Bu nedenle sozliigiin
se¢imi sinyalin seyrek gosterim basariminda ¢ok énemli bir yere sahiptir. Ornegin
sinyali iyi temsil edebilen bir sozlik sec¢tigimizi disiiniirsek Sekil 3.5°teki gibi

seyreklik seviyesi 9 olan bir ¢6ziim elde edebiliriz.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Vektor elemanlan

Sekil 3.5 : Seyreklik seviyesi 9 olan vektor.
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Fakat ayn1 sinyali dogru secilmemis bir sozliikle temsil etmeye calistigimizda Sekil

3.6°daki gibi tiim sozliige yayilmis seyrek olmayan bir ¢oziim elde ederiz.

1

0.9

08— —

07

06—

0.5

04—

035

02

01

0
0

Vektar elemanlan

Sekil 3.6 : Seyrek olmayan vektor.

Bu nedenle seyreklik tabanli isaret iglemede ortak gereksinim tamamen sinyalle
ilintili sozliik atomlarinin segilmesidir. Ornegin ses sinyalinin seyrek bir temsilini
elde etmek i¢in, sozliikteki her bir atom bireyin sesiyle ilintili o6zellikleri
barindirmalidir. Buradan hareketle genel anlamda etkin sozligiin olusturulabilmesi

iki farkl yolla yapilabilir.

1. Verinin matematiksel modeli temelinde seyreklestirici sozlik kullanmak

2. Bilinen veri setini kullanmak veya o seti kullanarak en iyi s6zIiigii 6grenmek

Birinci yaklagimda, sinyali en iyi sekilde temsil edecek sozliik Curvelet ve Wavelet
gibi matematiksel modellerden olusturulur. ikinci yaklasimda ise her bir sinifa ait
sinyaller herhangi bir degisiklik yapilmadan direkt sozliik olarak kullanilabilir veya
bu ornekler kullanilarak en iyi sozliik optimum yon metodu (Method of Optimal
Directions-MOD) veya tekil deger ayristirma (K- times Singular Value
Decomposition-K-SVD) gibi algoritmalar ile 6grenilebilir [67].
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4. SEYREKLIK TABANLI SINIFLANDIRMA

4.1 Giris

Seyreklik tabanli isaret islemenin kullanildig: ilk siniflandirma uygulamas1 Wright ve
digerleri tarafindan gelistirilmistir [7]. Onerilen bu siniflandiric1 parametrik olmayan
ve sozliikk 6grenme gerektirmeyen bir yapida tasarlanmis ve direkt olarak gelen test
resmini sozliik verisi lizerinde seyrek temsilini yaparak siniflandirma yapmistir. Bu
caligma ile birlikte seyrek siniflandirma {izerine yapilan ¢alismalar biiyiik bir artig
gostermistir [68]. Ornegin Xu ve digerleri [69], I, normunu kullanarak iyi bir
basarim elde eden seyrek siniflandirict sistemini 6nermistir. Yine Deng ve digerleri
[70], seyreklik tabanli siniflandiricinin degisik yiiz varyasyonlart (kamuflaj, yiiz
ifadeleri, 151k seviyeleri gibi.) i¢in daha iyi performans gosteren genisletilmis bir

versiyonunu onermistir.

Bu baglamda tezin bu boliimiinde seyreklik tabanli siniflandirma algoritmasi ve
dogrusal olmayan smiflandirmalar igin ¢ekirdek tabanli yaklasim modeli ele

alinmistir.

4.2 Temel Problem

Gozetimli siiflandirmadaki temel problem siifi bilinmeyen test nesnesini k farkl
bilinen sinif seti igindeki dogru sinifa atamaktir. Bu siniflandirmay seyreklik tabanli
olarak yapmak istedigimizde, 6ncelikle nesne ve sozliik arasindaki iligkiyi ifade eden
seyreklik vektoriinii elde etmemiz gereklidir. Ciinkii bir test nesnesine ait seyreklik
vektorii, onun elde edilebilmesi i¢in kullanilan s6zliik atomlarinin belirli bir kisminda
yogunlasir. Bu durum, test nesnesinin sozlilkte yogunlastigi atomlarin dogrusal
birlesimi ile elde edildigini ve benzerliklerinin bir Olgiisii olarak kabul
edebilecegimizi gosterir. Buradan hareketle k farkli sinifin her biri i¢in belirli sayida
atom igeren bir sozliik kiimesinin verildigini diislindiiglimiizde, test resmini k farkl
bilinen sinifa ait bu sozlik atomlari cinsinden seyrek olarak ifade edebiliriz.

Seyreklik tabanli siniflandirma iste bu seyreklik vektoriiniin yogunlastigi sozliik
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atomlar1 ile test nesnesi arasindaki iligkinin biiylikligiinii 6lgecek bir metot ile
simiflandirma yapan sert, parametrik olmayan ve gozetimli bir siiflandirma

algoritmasidir.

4.2.1 Sozliigiin olusturulmasi

Siniflandirmada kullanilacak tiim nesnelerin R® boyutunda bir vektér oldugu
varsayilirsa, her bir sinifa ait sozliikteki atom sayis1 n; olmak {izere, k farkli sinifa ait
toplam n = ny + n, + -+ + n; adet atom sozliigiin kolonlar1 olacak sekilde D sozliik
matrisi olusturulur. d;,, i. siufa ait birinci sozliik atomunu ifade etmek iizere, i.

sinifa ait sozliik denklem 4.1°deki gibi ifade edilir.

Di = [di,ll di,Zl" di,ni] € Rsxni (41)
Bu durumda k adet simifa ait sozliiklerin birlesimi ile olusan D sozIligii denklem
4.2°deki gibi ifade edilir.

D = [DlﬂDZI"'FDk] (42)

4.2.2 Test nesnesinin seyrek olarak gosterilmesi

Seyreklik tabanli isaret isleme boliimiinde ifade ettigimiz gibi x € R® test nesnesini
bilinen D so6zliigiiniin dogrusal bilesenleri olarak denklem 4.3’teki gibi ifade

edebiliriz.
x=Da€eRS’ (4.3)

Burada a € R"™ olmak {iizere seyrek katsayr vektoriidiir. Yukaridaki denklemin
¢ozimi ile elde edilen bu a seyrek vektoriiniin i. nesneye ait
a; = [a;1 i1, Q2 -, Ain,] elemanlarimin sifirdan farkli oldugunu varsayarak, a

seyrek vektoriinii denklem 4.4°teki gibi gosterebiliriz.
a= [0, ,O, al"l, al"z, ey ai,ni, 0, ,0] (44)

Smiflandirma uygulamalarinda seyrek katsay1r vektoriinii elde edebilmek igin
sozliikteki atom sayist nesne boyutundan biiyiik olarak segilir (n > s). Bu durumda
x = Da eksik belirtilmis dogrusal denkleminin tekil bir ¢6ziimiinii bulmak miimkiin

degildir. Bu denklemin ¢6ziimii Bolim 3’te anlatildigi gibi ilave bir kisit altinda

36



mimkiin olmaktadir. Kisit olarak gercek zamanli sistemlerdeki giiriilti etkisini
dikkate alirsak, ||g||l, < € enerjisine sahip g € R® giiriiltii terimini sisteme ilave
edebiliriz. Son durumda optimizasyon problemini denklem 4.5’teki gibi

Ozetleyebiliriz.

a = argmin||a||, , ||Da — x||, < & kosulu altinda (4.5)
a

Bu optimizasyon problemi Boliim 3’te ele alinan MP veya OMP algoritmalar ile

kolaylikla ¢oziilebilmektedir.

4.3 Seyreklik Tabanh Siniflandirma Algoritmasi

Seyreklik tabanli smiflandirma (Sparse Representation Classification-SRC)
algoritmasina ait s6zde kod Cizelge 4.1°deki gibidir.

Cizelge 4.1 : SRC algoritmasi.

Seyreklik Tabanh Siniflandirma Algoritmasi (SRC)

1. Giris: D sozligi olusturulur ve x test nesnesi belirlenir.
2. D sozligiine ait tiim atomlar birim [, normuna gore normalize edilir.

3. lp minimizasyon problemi ¢oziiliir:

a = argmin||al|,, |IDa — x||, < & Kkosulu altinda
a

4. Her bir sinif i¢in artik hesab1 yapilir:
min7;(x) =[lx — Déi(a)ll
5. Karar verilir:

Siniflandir(x) = argmin r;(x)
i

Denklem 4.5’ teki optimizasyon probleminin ¢oziimiyle elde edilen a seyrek
vektoriiniin  0’dan farkli elemanlar1 D sozliiglindeki belirli bir sinif iizerinde
yogunlasacaktir. Bunun nedeni x test nesnesinin, biiyiik oranda kendisi ile benzer
olan sinifa ait atomlarin dogrusal birlesimi ile ifade edilebilmesidir. Bir baska deyisle
seyrekligin bu 6zelligi sayesinde x test nesnesi, a seyrek vektoriiniin 0’dan farkli

elemanlarinin yogunlastig1 sinifa ait olduguna karar verilebilmektedir.
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Fakat bazi durumlarda bu temel yaklasim yanlis siniflandirmalara neden
olabilmektedir. Bunun yerine kullanilabilecek en iyi yontemlerden biri, bulunan a
seyrek vektoriindeki her bir sinifa ait katsayilar1 kullanarak x test nesnesini tekrar
olusturmak ve orijinal nesneden ¢ikartarak, minimum artik olusturan sinifa atama
yapmaktir. Buradan hareketle a seyrek vektoriindeki her bir sinifa ait katsayilari
secen fonksiyonu §; : R™ — R" olarak tanimlarsak, r;(x) i. sinifa ait artigi
gostermek tlizere siniflandirma yapilacak sinif bu artigt minimum yapacak siiftir. Bu
durumda smiflandirma algoritmasi denklem 4.6 daki karar kurali ile ilgili sinifa

karar verecektir.

min7;(x) = |x - D& (@), (4.56)

4.4 Seyreklik Tabanh Siniflandirmada Cekirdek Yaklasim

Seyreklik tabanli siniflandirmada ilk g¢ekirdek yaklasimlari [; normlu SVM [9] ve
cekirdek tabanli seyrek temsil (Kernel Sparse Representation-KSR) [10]
caligmalaridir. Her iki yaklasimda temelde dogrusal olmayan siniflandirma
yapabilmek amaciyla nesneleri yiiksek boyutlu 6znitelik uzayina doniistiirmiis ve
cekirdek yaklasimini kullanarak smiflandirma yapmustir. Ozellikle bu ¢alismalar
icerisinden KSR ¢alismasi teze konu yaklasimla oldukga ilintilidir. Bu baglamda bu
boliimde c¢ekirdek yaklagiminin seyreklik tabanli siniflandirma sistemlerindeki

kullanim1 ele alinacaktir.

4.4.1 Temel problem

Dogrusal olmayan SVM algoritmasinda oldugu gibi @ : RS - F < R® doniisiimii
nesnenin reel elemanlarini, 6znitelik boyutundaki elemanlara ¢eviren dogrusal
olmayan bir haritalama yontemi olsun. Bu durumda SRC yonteminden farkli olarak
cekirdek tabanli yaklagimdaki hedefimiz, bu @ dogrusal olmayan 6znitelik boyutuna
haritalanmis test nesnesini yine @ Oznitelik uzayina haritalanmis sozliik elemanlari

ile dogrusal olarak temsil edebilmektir.

Cekirdek yaklagiminin temel problemi SRC algoritmasinda ifade edilen parametre ve
tanimlamalar ile yapilacaktir. Bu nedenle Cizelge 4.2°de SRC algoritmasinda ifade

edilen tanimlar 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.2 : Problemin taniminda kullanilacak parametre listesi.

Parametre Adi Parametre
Her bir nesnenin boyutu RS
i. sinifa ait sozliikteki atom sayisi n;
Toplam sinif sayisi k
Sozliikteki atom sayisi n=n;+n,+--+ng
i. sinifa ait sdzlik D;=[d;,d;..,d;y,] € RS™
Sozliik D =[D4,D,,...,D;] € RS
Test nesnesi x ER’

@ donisiimii ile O6znitelik boyutuna haritalanmis sozligiin, Oznitelik uzaymdaki
temsilini ®(D) olarak ifade edelim. Bu durumda sozligiimiiz denklem 4.7’deki gibi
her bir sinifa ait sozligiin Oznitelik uzayma donistiirilmiis hallerinin birlesimi

olacaktir.
®(D) = [®(D,), P(D,), ..., P(D;)] € RS> (4.7)

Benzer sekilde @ doniistimii ile test nesnesinin 6znitelik uzayindaki temsilini ®(x)
olarak ifade edebiliriz. Nihai olarak 6znitelik uzayindaki ®(x) test nesnesi ®(D)

sozIugiiniin dogrusal birlesimi olarak denklem 4.8 deki gibi ifade edilebiliriz.

®(x) = d(D)a € R (4.8)
Bu denklemin ¢oziimii i¢in g € R olmak iizere ||g||, < € enerjisine sahip giiriiltii
terimini  dikkate alirsak dogrusal olmayan simiflandirma igin optimizasyon
problemini denklem 4.9’daki gibi ifade edebiliriz.

a = argmin||a||, , |®(D)a — ®(x)||, < & kosulu altinda (4.9)

a

@ doniislimiiniin, giris uzayinda dogrusal olarak siniflandirilamayan nesneleri ¢ok
yiiksek boyutlu uzaya ¢evirmesinden dolay1 s <« § olmak zorundadir. Bu nedenle ®
uzayinda caligmak biiyiik bir islemsel yiik ve zaman gerektireceginden, SVM’de
bahsedildigi gibi ¢ekirdek yonteminin kullanilmasi uygun olacaktir. Bu durumda
nesnelerin i¢ carpimlar1 yoluyla 6znitelik uzayindaki esdegerini veren c¢ekirdek
fonksiyonu  k(i,j) = (®(i), ®(j)) = ®(i)T®(j) seklinde tanimlanabilir. Bu
durumda denklem 4.8’in her iki tarafi ®(D)T ile genisletilerek denklem 4.10 ve

4.11°deki ¢ekirdek fonksiyonlarina gecis saglanir.
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d(D)TD(x) = D(D)TP(D)a (4.10)
k(D,x) = Sa (4.11)

Yukaridaki denklemde ®(D)T®(x) = (®(D), ®(x)) = k(D,x) € R boyutlu
bir vektor ve § = ®(D)TP(D) = (P(D),P(D)) = k(D,D) € R™™" simetrik ve
pozitif tanimli gram matrisdir. Bu durumda ¢ekirdek denklemlerinin agik ifadeleri

denklem 4.12 ve denklem 4.13’teki gibi olacaktir.
Si; =(@(d;), ®(d;)) = ©(d)"®(d;) = k(d;, d)) (4.12)
k(D,x) = [k(dy,x),k(d,,x),.., k(d,, x)] (4.13)

Cekirdek fonksiyonlar ile elde edilmis bu denklemin ¢6ziimii i¢in g € R™ olmak
tizere ||gll, < e enerjisine sahip giiriiltli terimini dikkate alirsak optimizasyon

problemi denklem 4.14’teki gibi ifade edilebilir.

a = argmin||al|, , |[Sa — k(D,x)||, < & kosulu altinda (4.14)
a

Dogrusal olmayan seyreklik tabanli smiflandirma icin yukaridaki optimizasyon
probleminin ¢6ziimii [10] ve [71] makalelerinde oldugu gibi 2 farkli yolla yapilabilir.
Bunlardan biri direkt olarak l; normu ile seyrek ¢oziimii elde etmek, digeri ise
¢ekirdek OMP (Kernel-OMP) kullanarak seyrek ¢oziimii elde etmektir. Bolim
4.4.2°de teze konu benzetimlerde kullanilan ¢ekirdek OMP algoritmast yer

almaktadir.

4.4.2 Cekirdek OMP

D sozliginiin daha Onceden belirlendigini varsayarak, a seyrek vektoriinii
bulabilmek i¢in OMP algoritmasimni kullanabiliriz. Fakat burada ele aldigimiz
cekirdek yaklagimi nedeniyle bilinen OMP algoritmasinda baz1 degisiklikler

yapilmas1 gereklidir.

OMP algoritmasini inceledigimizde temelde bir¢cok i¢ c¢arpim ifadesi icerdigini
gorebiliriz. Buradan hareketle OMP algoritmasindaki ifadelerin i¢ carpimlar
cinsinden ifade edilmesi ile ¢ekirdek fonksiyonlarina gegis saglanir ve ¢ekirdek OMP

algoritmasi elde edilir.
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Ozetle denklem 4.14’{in I, normu ile seyrek ¢dziimiinii elde eden cekirdek OMP

algoritmasina ait temsili kod Cizelge 4.3’teki gibidir [71].

Cizelge 4.3 : Cekirdek OMP algoritmasi.

Cekirdek OMP Algoritmasi

- Temel Problem: a = argmin,|lall,, ®(x) = ®(D)a kosulu altinda
- Verilen Parametreler: S matrisi, k(D, x) vektor sinyali, &, hata esik degeri

- Baslangi¢c Atamalan
> Indis,p=0
» Seyrek vektor a, = 0
> Iki vektoriin i¢ carpimu, 0, = (CD(dp), d(x))
» &y = Secilen Eleman{a,} = @
- Ana Iterasyon: p’yi bir artir ve asagidaki adimlar gerceklestir.

1.

- Céziim: p iterasyon sonucunda a,, seyrek vektorii bulunur.

Artigi Bul: tim j’ler igin A,= argmax(®; — a,S[j,6,]) i¢

carpim degerini maksimum yapan atomu bul. j = 1,2,..,n
Secilen Elemam Giincelle: Minimum artik olusturan atoma ait
A, elemanin1 6, = [8, A,] Secilen_Eleman kiimesine ata.

)

» secilen elemanlara ait S, = S§[6,,6,] ve 2, =0[6,]

altkiimelerini olustur.

Yerel Coziimii Giincelle: Sadece §, Segilen_Eleman
kiimesindeki elemanlari kullanarak a, = S, 1[2p denklemini ¢6z

Ve a,, seyrek vektoriine ait tiim yerel ¢oztimleri giincelle.
2
Kalan Artig1 Bul: ||rp||2 = k(x,x) — Q)a,
2 . . ..
Karar: Eger ||rp||2 < gf ise iterasyonu bitir, degilse ana

iterasyona devam et.

4.4.3 Dogrusal olmayan seyreklik tabanh simiflandirma algoritmasi

Dogrusal olmayan seyreklik tabanli siniflandirma algoritmas1 (Kernel Sparse

Representation Classification-K-SRC), SRC ile olduk¢a benzerdir. Iki algoritma

arasindaki tek fark SRC algoritmasimin 3. adimindaki optimizasyon probleminin K-
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SRC algoritmasinda ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip olmasidir. Bu baglamda K-SRC
algoritmasina ait sozde kod Cizelge 4.4°teki gibidir.

Cizelge 4.4 : K-SRC algoritmasi.

Dogrusal Olmayan Seyreklik Tabanh Siniflandirma Algoritmasi (K-SRC)

1. Giris: D sozligi olusturulur, k(i,j) cekirdek fonksiyonu se¢imi yapilir ve
x test nesnesi belirlenir.
2. ®(D) ve ®(x)’e ait tiim atomlar birim [, normuna gére normalize edilir.

3. lp minimizasyon problemi ¢oziiliir:

a = argmin||al|, , |®(D)a — ®(x)||, < & kosulu altinda
a

veya

a = argmin||a||, , ||ISa — k(D,x)||, < & kosulu altinda
a

4. Her bir sinif i¢in artik hesabi yapilir:
min7;(x) =[[@(x) — (D)5 (@)l
veya
min7;(x) = [Ik(D, %) - S6,(a)l;
5. Karar verilir:

Siniflandir(x) = argmin r;(x)
i

42




5. DENEYSEL BENZETIiM SONUCLARI

Bu boliimiin amaci, tezde ele alinan seyrek siniflandirma yontemlerinin deneysel
sonuglar iizerinden degerlendirmesini yapmak ve diger Klasik yontemlerle
karsilagtirmaktir. Bu kapsamda bu boliimde gercek hayatta genis bir kullanim alanina
sahip yliz tanima ve rakam tanima sistemleri igin seyrek siniflandirma

algoritmalarinin karsilastirmali performans testleri ele alinacaktir.

Bu kapsamda SRC ve K-SRC algoritmalar1 siniflandirma problemlerinde siklikla
kullanilan NN ve Dogrusal SVM algoritmalari ile karsilastirilmigtir. Her iKi
siiflandirma problemi igin SRC, K-SRC, NN ve Dogrusal SVM benzetimleri
MATLAB ortaminda hazirlanmistir. NN algoritmasi MATLAB’e ait hazir
“knnclassify” metodu ile gergeklestirilmistir. Dogrusal SVM benzetimindeki
optimizasyon problemleri MATLAB ortaminda ve LIBSVM [72] yazilim paketi ile
¢oziilmistiir. SRC ve K-SRC igin optimizasyon problemleri sirasiyla T, seyreklik
seviyesi kisiti ile ¢oziim bulan OMP ve ¢ekirdek OMP algoritmalari ile ¢ozlilmiistiir
[73].

Tiim deneysel sonuglar 4 ¢ekirdekli 2.4Ghz islemci hizina sahip 8gb bellek kapasiteli
Windows 8.1 64 bit isletim sistemine sahip ve MATLAB 8.0.0.783 (R2012b) yiiklii
bir bilgisayar ile elde edilmistir.

5.1 Yiiz Tanima

Bu bdliimde yiiz tanima sistemine ait gerceklestirilen deneysel benzetim sonuglar
ele alinacaktir. Veri seti olarak Genisletilmis (Extended) Yale B yiiz veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti her bir resimde tek bir birey igeren, gerekli 6n islemleri

yapilmis ve sadece yiiz bolgesini igeren bir veri setidir [74].

5.1.1 Genisletilmis Yale B veri seti

Bu veri seti 38 bireye ait toplam 2432 yiiz resmi igermektedir. Her bir yiiz i¢in
degisik laboratuvar 1siklandirma seviyelerinde ve degisik yiiz duruslarinda toplam 64
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resim bulunmaktadir (Sekil 5.1). Her resim 192 x 168 piksel boyutunda ve gri
seviyelidir [74].

Sekil 5.1 : Genisletilmis Yale B veri setine ait 6rnek resimler.

5.1.2 SRC ve K-SRC algoritmalarinin yiiz tammaya uygulanmasi

SRC ve K-SRC algoritmalarinin basarimi ilk olarak yiiz tanima sistemleri i¢in ele
alinmistir. Bu problem i¢in oldukg¢a bilinen ve bir 6nceki boliimde ele alinan
Genigletilmis Yale B veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti yiiz tanima uygulamalari
icin laboratuvar ortaminda hazirlanmis giiriiltiiden temizlenmis, gerekli 6n islemleri
yapilmig ve sadece yiiz bolgesini igeren siniflandirma igin olduk¢a uygun bir veri
setidir. Bu nedenle gergeklestirecegimiz deneysel sonuglarda bu veri setindeki

resimler sadece farkli 6znitelik boyutlarina Downsampled edilerek kullanilmustir.

Deneysel sonuglar i¢in veri seti sozlilk ve test olarak ikiye ayrilmigtir. Bunun igin
veri seti igindeki her bir bireye ait 64 resmin yarisi rastgele test i¢in (32 resim), diger
yarist (32 resim) ise sozlik igin ayrilmigtir. Nihai olarak  Ngs,i,=1216 ve

Niest=1216 adet resimden olusmustur.

Bu durumda SRC ve K-SRC béliimiinde ifade edildigi gibi test resmi vektor haline
getirilmis x € R® olarak tanimlanir. Benzer sekilde i. bireye ait sozlik n; = 32
olmak iizere D; = [d;,d;,..,d;3,] € R®3? seklinde tanimlanir. Sisteme ait tiim

sozliik ise 38 birey i¢in D = [D4, D, ..., D3g] seklinde ifade edilir.

5.1.2.1 Dagitik ve isbirlik¢i simiflandirma yaklasinm

Seyrek smiflandirma algoritmalar1 i¢in Van Nguyen ve digerleri iki farkli

siiflandirma yaklagimi 6nermistir [66]. Birinci yaklagim test nesnesini tiim sozligiin
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dogrusal birlesimi ile seyrek ifade etmektir. Bu yaklagim tiim sozliik kullanildigi igin
isbirlik¢i siniflandirma olarak isimlendirilmistir. SRC ve K-SRC algoritmalari
mevcut yapist ile isbirlik¢i siniflandirma yaklasimi ile siniflandirma yapmaktadir. Bu
nedenle igbirlik¢i siniflandirma igin denklem 5.1°teki optimizasyon probleminin her

bir test resmi i¢in bir kez ¢ozililmesi yeterlidir (Sekil 5.2).

a = argmin||al|, , |IDa — x||, < € kosulu altinda (5.1)
; :

1. birey 38. birey

\ \

n

= i B
Test Resmi
D X
a

Sekil 5.2 : Isbirlik¢i siniflandirma igin sdzliik yapist ve temel problem.

Fakat ikinci yaklasim ise test nesnesini her bir sinifin sozIligi ile ayr1 ayr1 seyrek
ifade etmektir. Bu yaklasim sinif bazli oldugu i¢in dagitik simiflandirma olarak
isimlendirilmistir. Dagitik yaklasimin igbirlik¢i yaklasimdan tek farki sadece seyrek
vektoriin her bir smif i¢in ayr1 ayr1 elde edilmesidir. Diger bir deyisle dagitik

smiflandirmanin  tek farki SRC ve K-SRC algoritmalarinin 3. adimindaki
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optimizasyon probleminin toplam siif sayisi kadar ¢oziilmesidir. Bu durumda, i
sinif numarasimi gostermek lizere k sinif sayisi kadar ¢oziilecek optimizasyon
problemi denklem 5.2’deki gibidir. Bu denklemde a; € R™ olmak iizere i. sinifa ait
seyrek katsay1 vektoriinii gostermektedir (Sekil 5.3).

a; = argmin||a;||, , ID;a; — x||, < ¢ kosulu altinda
a; (5.2)

38. birey

Test Resmi

- ‘wm
X

a

Sekil 5.3 : Dagitik siniflandirma i¢in sozliik yapisi ve temel problem.

L

Isbirlik¢i ve dagitik simiflandirmanin farkini gorebilmek i¢in SRC algoritmasi, Yale
B veri setinin 19. bireyi i¢in kosturulmus ve Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’teki seyrek vektor
ve artik elde edilmistir. Her iki yaklagim i¢in artik grafigi incelendiginde minimum

artigin 19. bireye ait oldugu ve dogru siniflandirma yapildig1 goriilebilmektedir.
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Sekil 5.4 : Veri setinin 19. bireyi i¢in isbirljkgi siiflandirma yapildiginda elde edilen
seyrek vektor ve artik grafigi (Oznitelik boyutu: 120, T, = 5).

Bununla birlikte isbirlik¢i simiflandirma igin seyrek vektor grafigine bakildiginda

seyrek vektoriin dogru birey lizerinde yogunlastigi rahatlikla goriilebilmektedir.

Fakat dagitik siniflandirma igin seyrek vektor grafigine bakildiginda seyrek vektor

tiim bireyler tizerine yayilmigtir. Bunun nedeni dagitik siniflandirmada her bir sinif

icin seyrek vektoriin ayr1 ayri elde edilmis olmasidir.

19. birey
i 04 :
I sro ; [ B
! 038 B
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03+--J I [ |
06 I I I
5 04 (PE{™ BN W T | .
2 = |
3 nz‘ ‘ | ‘ % o0
5 gldl | il 1l IR
° ‘“'"'“ T FIL 1 LU '| 015 i
02 |
0.1 i
04
08 005 |
08 g
i o e e o oo om0 0 5 1 15 20 2 30 35 40
Birey Birey

Sekil 5.5 : Veri setinin 19. bireyi i¢in dagitik siniflandirma yapildiginda elde edilen
seyrek vektor ve artik grafigi (Oznitelik boyutu: 120, Ty = 5).

Her iki yaklagimin yiiz tanima i¢in basarim grafigi Sekil 5.6’da verilmistir. Grafikten

de goriilebilecegi gibi yiiz tanima i¢in dagitik smiflandirma tiim Oznitelik
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boyutlarinda daha yiiksek basarim gostermistir. Bu nedenle bu noktadan sonraki

benzetimlerde SRC ve K-SRC algoritmalarinda dagitik yaklagim kullanilmistir.

100

Basarim Orani (%)

30 ——f— Dagitik siniflandirma (SRC)
0] IO ——b— [sbirlikci sinflandirma (SRC) |
10| S e
0 | i | i
30 56 120 224 504 896

Oznitelik Boyutu
Sekil 5.6 : Dagitik ve isbirlik¢i siniflandirma igin basarimlar (Oznitelik boyutu: 120,
Ty =5).

5.1.2.2 Hatali siniflandirma drnegi

Sekil 5.7°de SRC algoritmasinin yaptig1 hatali bir siniflandirma 6rnegi verilmistir.
Grafikten de goriilebilecegi yiiziin oldukg¢a karanlik olmasindan dolay1 2. bireye ait

olan test resmi siniflandirici tarafindan 21. bireye ait olarak bulunmustur.

2. birey 21. birey

i T
I sRe I : [ ES

il B

| 01

Seyrek Vektor

"o 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Birey Birey

Sekil 5.7 : Dagitik SRC siniflandirma icin hatali yiiz siniflandirmasi (Oznitelik
boyutu: 120, T, = 5).
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5.1.3 Benzetim sonugclar:

SRC ve K-SRC algoritmalarima ait deneysel sonuglar MATLAB ortaminda
gelistirilmis NN ve Dogrusal SVM algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Tiim
algoritmalar tamamen ayni test ve sozliikk resimleri iizerinde kosturulmustur. SRC
algoritmasi i¢in seyreklik seviyesi T, = 5 ve NN algoritmasi i¢in k degeri 3 olarak

alinmistir [75].

Ayrica tiim algoritmalar 10 farkl sozliik ve test seti tizerinde 10 sefer kosturulmus ve
basarim ortalamalar1 dikkate alinmistir. Bu sayede secilen sozliik ve test resimlerinin

basarim {lizerinde yaratabilecegi etki minimize edilmistir.

i. iterasyondaki dogru sinifa atama yapilan test resmi sayisi Ncilogru olmak {izere

benzetimlerdeki siniflandirma basarimi1 denklem 5.3’teki gibi hesaplanmustir.

(N(%ogru + Nfgogru + et Na%ggru)

5.3
10 X Niest ©3)

Swiniflandirma basarimi = 100 X

5.1.3.1 Degisik cekirdek fonksiyonlari i¢cin K-SRC siniflandiricisinin basarim

Bu benzetimde K-SRC algoritmasinda kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlarinin Yale B
yiiz veri seti iizerindeki basarim etkisi aragtirllmistir. Bu deney i¢in T, =5 ve
Oznitelik boyutu 120 alinmistir. K-SRC boliimiinde anlatildigi gibi her gekirdek
fonksiyonu farkli uygulamalar icin oldukg¢a farkli sonuclar verebilmektedir. Bu
nedenle bu benzetimlerde en yiiksek basarimi veren c¢ekirdek fonksiyonu
arastirllmistir.  Benzetimlerde Gauss ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlar

kullanilmastir.

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile gerceklestirilen basarim testlerinde K-SRC, Sekil
5.8’de goriilebilecegi gibi maksimum basarimi 0,6 polinom derecesinde yakalamistir.
Sekil 5.9°da Gauss bir ¢ekirdek fonksiyonu i¢in basarim grafigi verilmistir. Grafikten
de goriilebilecegi gibi t parametresi 7 se¢ildiginde maksimum basarim elde

edilmistir.

Her iki ¢ekirdek fonksiyonunu birbiri ile karsilastirdigimizda en yiiksek basarimin
derecesi 0.6 secilen polinom fonksiyon oldugunu gorebiliriz. Bu nedenle bu
asamadan sonraki tiim benzetimlerde K-SRC algoritmasi 0.6 derecesine sahip

k(x,y) = (1 + xTy)%6 polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile kosturulmustur.
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Sekil 5.8 : Polinom ¢ekirdek fonksiyonu i¢in degisik polinom derecelerindeki K-
SRC bagarim grafigi.
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Sekil 5.9 : Gauss cekirdek fonksiyonu i¢in degisik t parametrelerinde K-SRC

t parametresi

basarim grafigi.

5.1.3.2 Degisik seyreklik seviyelerinde K-SRC simiflandiricisinin basarimi

K-SRC siniflandiricisinin basarimi biiyiik oranda test nesnesini en iyi temsil edecek
seyrek vektor degerlerine baglidir. Eger T, seyreklik seviyesi biiylik secilirse seyrek
vektor birgok sinifa yakinsayacak, ¢ok kiigiik secilirse de test nesnesini iyi bir sekilde

temsil edecek yeterli seyrek elemana ulasamayacaktir. Bu nedenle T, seyreklik

50



seviyesi belirli bir karar degerinde olmalidir. Bu benzetimde degisik T, seyreklik
seviyeleri i¢in K-SRC algoritmasiin basarimi 6l¢iilmiistiir. K-SRC algoritmasi igin
elde edilen bu veriler bir Onceki bolimde bahsedildigi gibi polinom c¢ekirdek

fonksiyonu (0.6 dereceli) ile elde edilmistir (Sekil 5.10).

Bagsanm Orani (%)

T, Seyreklik Seviyesi
Sekil 5.10 : Degisik T, seyreklik seviyeleri i¢in K-SRC basarim grafigi.

Sekil 5.10°dan goriilebilecegi gibi K-SRC en yiiksek basarima T, = 5 oldugunda
erigebilmistir. Bu nedenle bundan sonra gergeklestirilen K-SRC benzetimlerinde

Ty = 5 alinmustir.

5.1.3.3 Giiriiltusiiz durum

Bu benzetimde giiriiltiistiz test resimleri i¢in siniflandiricilarin  performansi
incelenmistir. Bu amagla tiim yiiz veri seti giiriiltiisiiz haliyle sozliik ve test olarak
kullanilmistir. Deneysel sonuglar 30, 56, 120, 224, 504 ve 896 Oznitelik boyutlari

icin ayr1 ayri elde edilmistir.

Sekil 5.11°de goriilebilecegi gibi giiriiltiisiiz test resimleri icin degisik 6znitelik
boyutlarinda K-SRC ve SRC, diger smiflandiricilardan daha yiiksek basarim elde
etmistir. K-SRC ise tiim 6znitelik boyutlarinda SRC algoritmasindan yaklagik %0.1-
%0.2 daha yiiksek basarim gostermistir. Buna karsin SVM kabul edilebilir bir tanima
basarimi elde ederken, NN yiiksek Oznitelik boyutlarinda dahi ancak %63 tanima

basarimina ulasabilmistir.

Bu benzetimler i¢in algoritmalarin ¢aligsma siireleri Cizelge 5.1° de verilmistir.
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504
56

Degisik dznitelik boyutlannda baganmlar

Baganm (%)

A0 frreememeee dromennoenes I i----| —+— Dogrusal SVM H
i i i i
a0 56 120 224 504 896
Oznitelik Boyutu
Sekil 5.11 : Giiriiltiisiiz test resimleri i¢in degisik siniflandiricilara ait bagarim
yiizdeleri.
Cizelge 5.1 : Giiriiltiisiiz durumda algoritmalarin ¢alisma siireleri (Yale B).
Algoritma Siire (Sn)
KSRC 256,8
SRC 20,2
NN 37,1
Dogrusal SVM 76,1
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5.1.3.4 Giiriiltiilii durum

Bu benzetimde giiriiltiilii test resimleri i¢in siniflandiricilarin - performansi
incelenmistir. Bu deney i¢in tiim test resimlerinin her biri rastgele olarak se¢ilmis ve
toplam piksel sayisinin %0°1 ile %70’1 arasinda %10°luk adimlarla bagimsiz 6zdesge
dagilmis (Independent and Identically Distributed-11D) giiriiltii ile bozulmustur. Tiim
resimler gri seviyeli oldugu igin eklenen giiriiltii degeri [0, 255] arasinda se¢ilmistir.
Sozlik ise giiriiltii igermeyen tamamen orjinal yiiz resimlerinden olusturulmustur.

Deneysel sonuglar 6znitelik boyutlar1 224 ve 30 icin elde edilmistir (Sekil 5.12 ve

Sekil 5.13).

Giriiltiistiz %10 Guriiltila %20 Guriiltiilii %30 Giiriiltilii

%40 Giirtiltili %50 Guriiltiili %60 Giiriiltiili %70 Glirltili

Girdltald durumda baganmlar

100 T T T T T L 1
: ; ; , i | ——KSsRC
9o E S P E— oo ——
: ; : ; i | —e—sRC
80 |- o P NN #--| —+— Dagrusal SVM
?U .....................................
.o
£ : : : :
E gt .. Lo hy T
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T . : . s-dmnnmnnnnes
30 frommnnmsedee s SRR B P boneeeees ¥
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10 fommeeee :
0 ] | | | ] ]
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Grilti (%)

Sekil 5.12 : Giiriiltiilii test resimleri i¢in degisik siniflandiricilara ait basarim
yiizdeleri (Oznitelik boyutu: 224).
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Sekil 5.12’den goriilebilecegi gibi 6znitelik boyutu 224 olarak secildiginde, tim
seviyelerdeki giirtiltiilii test resimleri i¢in K-SRC ve SRC diger smiflandiricilardan
daha ytiksek basarim elde etmistir. K-SRC, giiriiltiisiiz, %10 giiriiltiili ve giiriiltiiniin
%65°’ten fazla oldugu durumlarda SRC algoritmasindan daha yiiksek basarim
gosterirken, %10-65 araligindaki giiriiltii seviyelerinde SRC, K-SRC’den daha
yiikksek basarim gdstermistir. Siniflandiricilar i¢indeki en diisiik performanst NN
algoritmas1 gosterirken Dogrusal SVM giiriiltiisiiz durumdaki basarisin1 giiriiltiili

durumlarda gdsterememistir.

Giliriiltiisiiz %10 Guirtiltili %20 Giiriiltiili %30 Girdltili
%40 Giriltili %50 Giiriiltiilii %60 Gurtltilii %70 Giiriiltiili

Girdltald durumda baganmlar
100 : : : : :

—— KSRC

—— NN

—8— SRC

—+— Dogrusal SV

__________________________________________________

_______________________________________________

Basganm (%)

|
0 10 20 30 40 50 60 70
Gardlti (%)

Sekil 5.13 : Giiriiltiilii test resimlgri icin degisik smiflandiricilara ait bagarim
yiizdeleri (Oznitelik boyutu: 30).
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Sekil 5.13’ten goriilebilecegi gibi 6znitelik boyutu 30 gibi olduk¢a diisiik bir deger
secildiginde, giiriiltiilii test resimleri i¢cin K-SRC ve SRC diger smiflandiricilardan
daha yiiksek basarim elde etmistir. K-SRC, giiriiltiisiiz ve giiriiltiiniin %35°ten fazla
oldugu durumlarda SRC algoritmasindan daha yiiksek bagsarim gosterirken, %10-35
araligindaki giiriilti  seviyelerinde SRC, K-SRC’den daha yiiksek basarim
gostermistir. %20 giiriiltii seviyesini dikkate aldigimizda SVM ve NN %40’1n altinda
basarim gosterirken SRC ve K-SRC %65-70 araliginda bir bagsarim gostermistir.

5.1.3.5 Degisik sozliik biiyiikliigiinde basarimlar

Bu benzetimde degisik sozliik biyiiklikklerinde simiflandiricilarin  performansi
incelenmistir. Bu amagla tiim yiiz veri seti giiriiltiisiz olarak sozliikk ve test olarak
kullanilmistir. Deneysel sonuglar birey basina diisen sozliikteki atom sayisi 4, 8, 12,
16, 20, 24, 28 ve 32 icin ayr1 ayr1 elde edilmistir. Benzetimde 6znitelik boyutu 224
alinmistir (Sekil 5.14).

Dedisik sozlik buyukliginde basanmlar
100 T T T T T T

Basarim (%)

] USRS SO SUUUSRRRS SPRUOOIOS SO Rel |
§ § § i | —B— SRC
10 e b4 ) —+— Dogrusal SVM | __
. a : : : : a
4 8 12 16 20 24 28 32

S0zlok bayaklGga (Birey basina disen atom sayisi)

Sekil 5.14 : Degisik sozliik biiytikliikleri i¢in siniflandiricilara ait bagarim ytizdeleri
(Oznitelik boyutu: 224).

Sekil 5.14’ten goriilebilecegi gibi birey basina diisen sozliikteki atom sayisinin

degistirilmesi durumunda K-SRC diger smiflandiricilardan daha yiiksek bagarim
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gostermistir. SRC, diger siniflandiricilardan daha iyi performans géstermis olsa da
K-SRC smiflandiricisindan yaklasik %1-%3 daha diisiik basarim elde etmistir.
Simiflandiricilar i¢gindeki en diisiik performansi NN algoritmasi gosterirken Dogrusal

SVM sozliigiin kiigtiltiilmesi ile biiyiik basarim kayb1 yasamustir.

5.2 Rakam Tanima

Bu boliimde ¢evrimdist ve elle yazilmig rakam tanima sistemine ait gergeklestirilen
deneysel benzetim sonuglar1 ele alinmustir. Veri seti olarak USPS rakam veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti her bir resimde tek bir karakter iceren, gerekli 6n islemleri
yapilmis ve sadece rakam bolgesini igeren bir veri setidir [76].

5.2.1 USPS rakam veri seti

Bu veri seti Amerikan Posta Hizmetlerine ait zarflar {izerindeki el yazmasi rakamlari
iceren bir veri setidir [76]. Orjinalinde degisik boyutlarda ve agilarda olan bu el
yazmasi rakamlar taranarak resim haline doniistiiriilmiistiir. Veri setindeki resimler,

rakamlara odakli olarak boyutlar esitlenmis 16 X 16 gri seviyeli resimlerdir (Sekil

AN ELFEIEI R
71%17181S12ldl | [S13

Sekil 5.15 : USPS veri setine ait 6rnek rakamlar.

Bu veri setinde 7291 sozlik resmi ve 2007 test resmi bulunmaktadir. Tim veri

setinin rakamlar {izerindeki dagilimi Cizelge 5.2°deki gibidir.

Cizelge 5.2 : USPS veri setine ait sozliik ve test 6rnek sayilari.

Rakam 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Toplam

Sozlik 1194 1005 731 658 652 556 664 645 542 644 7291
Test 359 264 198 166 200 160 170 147 166 177 2007

5.2.2 SRC ve K- SRC’nin rakam tamimaya uygulanmasi

USPS veri seti tizerinde gerceklestirecegimiz deneysel sonuglar igin veri seti ikiye

ayrilmigtir. Bunun igin veri seti igerisindeki her bir rakama ait rastgele 350 resim test
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ve rastgele 350 resim sozliik ig¢in ayrilmistir. Nihai olarak 10 farkli rakam igin toplam

test resmi sayis1 Ny = 3500 ve sozliik resmi sayist Ngg i, = 3500 olmustur.

Bu durumda SRC ve K-SRC boéliimiinde ifade ettigimiz gibi 6znitelik boyutu s
olmak {izere test resmi vektor haline getirilmis x € RS olarak tanimlanir. i. rakama
ait sozlik n; =350 olmak iizere D; = [d;1,d;5,..,d;i3s50] € R¥3%0 seklinde
tanimlanir. Sisteme ait tiim sozliikk ise 10 farkli rakam i¢in D = [D4, D5, ..., D4¢]

seklinde ifade edilir.

5.2.3 Benzetim sonugclar:

Deneysel benzetim sonuglart MATLAB ortaminda gelistirilmis NN ve Dogrusal
SVM algoritmalar: ile karsilagtirilmistir. Tiim algoritmalar tamamen ayni test ve
sozliik resimleri iizerinde kosturulmustur. Van Nguyen ve digerlerinin ¢alismasinda
elde edilen sonuclar dikkate alinarak SRC ve K-SRC algoritmasi i¢in Ty = 10
alinmis ve siniflandirmalar dagitik yaklagimla yapilmistir [66]. Yine bu calisma
dikkate alinarak USPS veri seti i¢cin K-SRC algoritmasinda en yiiksek basarimi veren
¢ekirdek fonksiyonu, 4. derece polinom olarak secilmistir. NN algoritmasi i¢in k

degeri 1 olarak alinmistir [77].

Ayrica tiim algoritmalar 10 farkli sozliik ve test seti lizerinde 10 sefer kosturulmus ve
basarim ortalamalar1 dikkate alinmistir. Bu sayede secilen sozliik ve test resimlerinin
basarim {iizerinde yaratabilecegi etki minimize edilmistir. Siiflandirma basarimlari

ise yiiz tanimadaki ile benzer olarak denklem 5.3 ile hesap edilmistir.

5.2.3.1 Giiriiltisiiz durum

Bu benzetimde tiim rakam veri seti giriltiisiiz haliyle sozliik ve test olarak
kullanilmistir. Deneysel sonuglar 16, 64, 144 ve 256 6znitelik boyutlar1 igin ayr1 ayri

elde edilmistir. Algoritmalarin ¢alisma siireleri Cizelge 5.3” te verilmistir.

Sekil 5.16°dan goriilebilecegi gibi giiriiltlisiiz test resimleri i¢in tiim Oznitelik
boyutlarinda K-SRC siiflandiricist digerlerinden daha yiiksek basarim elde etmistir.
SRC, diisiik Oznitelik boyutunda SVM ve NN’den daha diisiik performans
gosterirken diger tiim Oznitelik boyutlart i¢in K-SRC’den sonra en iyi basarim
gosteren simiflandirict olmustur. NN ise tiim Oznitelik boyutlarinda Dogrusal

SVM’den daha yiiksek performans gostermistir.
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Sekil 5.16 : USPS giirtiltiisiiz test resimleri i¢in degisik siniflandiricilara ait basarim
yiizdeleri.

Cizelge 5.3 : Giiriiltiisiiz durumda algoritmalarin ¢alisma stireleri (USPS).

Algoritma Siire (Sn)
KSRC 4947
SRC 444
NN 122,1
Dogrusal SVM 31,1
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5.2.3.2 Gilriiltiilii durum

Bu benzetimde giirtltiili test resimleri i¢in siniflandiricilarin  performansi
incelenmistir. Bu deney i¢in tiim test resimlerinin her biri rastgele olarak se¢ilmis ve
toplam piksel sayisinin %0°1 ile %70’1 arasinda %10’luk adimlarla IID giiriiltii ile
bozulmustur. Tiim resimler gri seviyeli oldugu i¢in eklenen giiriiltii degeri [0, 255]
arasinda sec¢ilmistir. Sozlilk ise giriltii icermeyen tamamen orjinal rakam
resimlerinden olusturulmustur. Deneysel sonuglar 256 ve 144 6znitelik boyutlari igin

elde edilmistir (Sekil 5.17 ve Sekil 5.18)

Giiriiltiisiiz %10 Giiriiltiilii %20 Guirdltili %30 Gurtltili

%50 Guriiltiila %60 Giriltili %70 Guriltila

Garaftala durumda basanmiar

100 r 1 -
: i | ——KSRC
90 {~---e--oo- : e e GRS e ol (1

. | i | —B— SRC
N %] —+— Dogrusal SVM

Basarim (%)

| |
0 10 20 30 40 50 60 70
Gurdltd (%)

Sekil 5.17 : USPS giirtiltilii test resjmleri i¢in degisik smiflandiricilara ait basarim
yiizdeleri (Oznitelik boyutu: 256).
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Sekil 5.17°de goriilebilecegi gibi 6znitelik boyutu 256 secildiginde, giiriiltiisiiz ve
%10 giriiltili test resimleri icin K-SRC diger siniflandiricilardan daha yiiksek
basarim gostermistir. Fakat %10-%70 giiriiltili test resimleri icin NN en yiiksek
basarimi gostermistir. SRC, %60 giiriiltii seviyesine kadar SVM’den daha yiiksek
basarim gosterirken %70 giiriiltii seviyesinde SVM, SRC’den daha yiiksek bagarim

gostermistir.

Giiriiltiisiiz %10 Giiriiltili %20 Guirtiltiilil %30 Giirdltili

||
| [l
[
N |
%40 Giirliltilii %50 Giiriiltilii %60 Giriiltiilil %70 Giriiltilii

GOrditald durumda basanmilar

‘100 '! Ir T 1
: | i | —e— KSRC
Q0 [---nmoeemeie - g oo R s B el V1
; DN ; .| —8—sRe
U o NG | t--~1 —— Dogrusal SVM

70
] SR S N

WS S S S

Basanm (%)

40
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20 I I I I I I
T R T ——
) | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70

Garatta (%)

Sekil 5.18 : USPS giiriiltiilii test resimleri i¢in degisik siniflandiricilara ait bagarim
yiizdeleri (Oznitelik boyutu: 144).
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Sekil 5.18°de goriilebilecegi gibi Oznitelik boyutu diisiiriilerek 144 secildiginde,
giiriiltlisiiz ve %10 giiriiltiili durumlarda K-SRC en yiiksek performansi gostermistir.
Tim smiflandiricilarin - bagarimi  bir miktar diiserken genel itibariyle tim
siniflandiricilar 144 ve 256 Oznitelik boyutlar1 i¢in oldukca benzer basarimlar

gostermistir.

5.2.3.3 Degisik sozliik biiyiikliigiinde basarimlar

Bu benzetimde degisik sozlik biiyiikliiklerinde siniflandiricilarin  performansi
incelenmistir. Bu amagla tiim rakam veri seti giiriiltiisiiz olarak sozliikk ve test olarak
kullanilmistir. Deneysel sonuglar rakam basina diisen sozliikteki atom sayis1 10, 20,
30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 ve 100 i¢in ayr1 ayr1 elde edilmistir. Benzetimde 6znitelik
boyutu 144 alinmistir (Sekil 5.19).

Dedisik sézlik biyukliginde basanmlar

100

—a— NN
—8— SRC
=+ Dodrusal SVM | |

Basanm (%)

30 ' ' ' ' ' i i i
10 20 30 40 a0 60 70 80 90 100

Sozlok boyokligo (Rakam basina disen atom sayisi)

Sekil 5.19 : Degisik sozliik biiytikliikleri i¢in siniflandiricilara ait basarim yiizdeleri
(Oznitelik boyutu: 144).

Sekil 5.19’dan goriilebilecegi gibi rakam basina diisen sozliikteki atom sayisinin
degistirilmesi durumunda K-SRC diger smiflandiricilardan daha yiiksek bagarim

gostermistir. SRC, diger siniflandiricilardan daha iyi performans gostermis olsa da
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K-SRC smiflandiricisindan yaklasik %1 daha diisiikk basarim elde etmistir. Diisiik
sOzliik boyutlarinda Dogrusal SVM, NN’den daha yiiksek basarim gosterirken sozliik

boyutunun 60 ve lizerine ¢ikmasi durumunda NN algoritmasi Dogrusal SVM’den

daha yiiksek basarim elde etmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda seyreklik tabanli smiflandirma ve ¢ekirdek yaklasimi
anlatilmistir. Bu kapsamda SRC ve K-SRC algoritmalari ile birlikte karsilastirma igin
kullanilan Dogrusal SVM ve NN algoritmalari MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir. Genel olarak seyreklik tabanli siniflandiricilarin Dogrusal SVM
ve NN gibi bilinen simiflandiricilar ile karsilagtinnldiginda olduk¢a rekabetgi

performans gosterdigi gbzlenmistir.

Yiiz tanima uygulamasi i¢in gerceklestirilen degisik 6znitelik boyutundaki benzetim
sonuglarina baktigimizda K-SRC algoritmas: diger tiim simiflandiricilardan daha
yiiksek bagarim gostermistir. Bununla birlikte SRC algoritmas1 K-SRC algoritmasina
oldukga yakin performans gostermistir. Bunun nedeni olarak Yale B veri setindeki
yiiz resimlerinin dogrusal olarak oldukca yiiksek bir bagarimda ayrilabiliyor olmasini
gosterebiliriz. Bu nedenle yiiz veri seti i¢in dogrusal olmayan K-SRC smiflandiricisi
SRC smiflandiricisina gore biiylik bir basarim farki yaratmamistir. Benzer sekilde
gliriltilii durumda da SRC ve K-SRC algoritmalari oldukg¢a yakin performans
gdstermistir. Oznitelik boyutu 30 i¢in yapilan giiriiltiilii benzetimde, %10-%35 arasi
guriilti durumlart diginda K-SRC, SRC’den daha yiiksek basarim gostermistir.
Ayrica degisik sozliik biiytlikliiklerinde yapilan benzetim sonuglarinda K-SRC ve
SRC diger siniflandiricilardan daha yiiksek bagarim gdstermistir.

Rakam tanima uygulamasi i¢in benzetim sonuglarina baktigimizda degisik 6znitelik
boyutlart i¢cin K-SRC algoritmasi, SRC ve diger klasik yontemlerden daha yiiksek
basarim gostermistir. Bununla birlikte giirtiltiilii benzetim sonuglarina baktigimizda
%10 giiriilti durumunda K-SRC oldukga iyi bir basarim gdstermis ve dogrusal
smiflandiricilarin tamamindan daha iyi bir siniflandirma yapmustir. Fakat %10 ile
%70 aras1 giriiltiilii test resimlerinde 1-NN algoritmast Dogrusal SVM ve seyrek
smiflandiricilardan daha yiiksek basarim gostermistir. Bunun nedeni hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan seyrek siniflandiricilarin rakam tanima uygulamalari i¢in

giiriiltiiye kars1 oldukca hassas olmasidir.
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Yiiz tanima ve rakam tanima uygulamalarinda elde edilen benzetim sonuglarini
karsilagtirdigimizda, seyreklik tabanli siniflandiricilar yiiz tanima i¢in degisik sozliik,
Oznitelik ve giirtilti seviyelerinde oldukga yiiksek ve tutarli bagarimlar gostermistir.
Fakat rakam tanima i¢in giriltisiiz durumda seyreklik tabanli siniflandiricilar
olduk¢a tutarli ve iyi bir basarim gosterirken, giiriiltiilii durumlarda beklenen
performans: verememistir. Ozetle SRC ve K-SRC algoritmalar1 yiiz tanima
uygulamalari ile giiriiltiistiz durumda rakam tanima uygulamalarinda tercih edilebilir

iyi bir yontem olarak karsimiza ¢ikmastir.

Bu sonuglarla birlikte glinimiizde seyreklik tabanli siniflandiricilar iizerine yapilan
calismalar smiflandirmada [, normunun agirlik olarak kullanilabilecegini
gostermistir [78]. Bu agirlik mekanizmasi, sozliik atomlar ile test resmi arasindaki
Oklid uzakligmin siniflandirmada kullanilmasi ile yapilmaktadir. Bu baglamda tezde
ele aliman SRC ve K-SRC algoritmalarina bu agirlik mekanizmasinin ilave edilmesi

benzetimlerde elde edilen basarimlari bir miktar artirabilecegi diistiniilmektedir.
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