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OZET

TEMEL BILESENLER ANALIzZi VE KANONiK KORELASYON
ANALIZi ILE IMGE TANIMA VE SINIFLANDIRMA

MEHMET CEM CATALBAS
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi

Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Yakup OZKAZANG

Ocak 2014, 103 sayfa

Bu calismada temel bilesenler ve kanonik korelasyon analizlerinin imge tanima ve
siniflandirma problemlerindeki roll incelenmistir. Temel bilesenler analizi yiz
tanima problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir oznitelik secimi ve boyut
indirgeme yontemidir. Bu ¢alismada, kanonik bilesenler analizinin de imge tanima
ve siniflandirma problemleri igin etkin bir 6znitelik belirleme ve boyut indirgeme
yontemi olarak kullanilabilecegi gosteriimis ve temel bilesenler analizi ile
kiyaslamalari yapilmistir. Calismada, ¢cok sinifli imge siniflandirma problemlerine
yonelik olarak, coklu kanonik bilesenler analizinin bir 6znitelik belirleme ve
indirgeme paradigmasi olarak kullanilabilece@i gosterilmistir. Onerilen yaklagim
cesitli imge siniflandirma problemlerine uygulanmis ve sonuglar karsilastirmali
olarak analize tabi tutulmustur. Calisilan 6rnek problemler Gzerinden, kanonik
korelasyon analizinin imge tanima ve siniflandirma problemlerinde, temel bileseler
analizine kiyasla daha etkin bir boyut indirgeme ydntemi oldugu gorulmagtur.
Kanonik bilesenler analizi ile 6znitelikleri belirlenmis ve boyut indirgemesi yapiimis
imgeler Uzerinden farkh siniflandirma yéntemleri kargilastirmali olarak gahgiimistir.
Yapilan c¢alismalarda, dogrusal ayirma analizi ve en-yakin-komsu gibi temel

siniflandirma algoritmalarinin  kanonik bilesenler analizi ile uyumlu olarak



kullanilabilecegi ve dogrusal-olmayan siniflandirma ydntemlerine basvurmadan,

daha yuksek tanima basarimlari elde edilebilecegi gozlenmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Temel bilesenler analizi, kanonik korelasyon analizi, ¢oklu
kanonik korelasyon analizi, imge isleme, imge tanima, imge siniflandirma, boyut

indirgeme, ozellik gikarma.



ABSTRACT

IMAGE RECOGNITION AND CLASSIFICATION BY PRINCIPAL
COMPONENT ANALYSIS AND CANONICAL CORRELATION
ANALYSIS

MEHMET CEM GATALBAS

Master of Science, Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Yakup OZKAZANG

January 2014, 103 pages

This work investigates the role of canonical correlations analysis in image
recognition and classification problems with comparison to principal components
analysis. Principal components analysis is a well-known and widely used feature
selection and reduction method for face recognition problems. In this thesis,
canonical correlation analysis is proposed as an alternative feature selection and
reduction method for generic image recognition and classification problems. This
new method is studied via various image recognition and classification problems in
comparison with principal components. Multiple canonical correlation analysis is
proposed as a new feature selection and dimension reduction algorithm for image
classification problems involving multiple classes. By studying various image
recognition and classification problems, it is shown that canonical correlation
analysis is a more efficient methodology for feature reduction in comparison to
principal components analysis. Canonical correlation analysis is studied together
with various classification algorithms. Comparative studies show that higher
classification/recognition performance of canonical correlation analysis can be

achieved with basic classification algorithms like linear discriminant analysis or



nearest-neighbor methods without resorting to nonlinear classification

methodologies.

Keywords: Principal component analysis, canonical correlation analysis, multi
canonical correlation analysis, image processing, image recognition, image

classification, dimension reduction, feature extraction.
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1. GIRIS

Siniflandirma islemi bilgi ayristirma veya bilgi ¢ikartma amaciyla kullanilan
yontemlerden biridir. imge uzayinda siniflandirma birimi imge veya imgenin bir
bolimu seklinde tanimlanmaktadir. imge siniflandirmada  siniflandirma birimi bir
piksel, belirli bir komsuluk iligkisinde bulunan piksel gruplari ya da imgenin tamami
olabilir. Bu segilim tamamen kullanicinin ne aradidi ile iligkilidir. Geleneksel ¢ok
spektrumlu siniflandirma teknikleri sadece bir siniflandirma biriminin spektral
imzasina dayali olarak siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. Baglamsal
siniflandirmada ise uzaysal, zamansal ve diger iligkilerin kullanimi ile siniflandirma
gerceklestiriimektedir. imge siniflandirma problemi giiniimiiz imge isleme alanlari
icin  Uzerinde oldukgca yogun olarak calisilan bir alan olarak karsimiza
cikmaktadir. imge siniflandirma iglemini ¢ok degiskenli veri analizi olarak da
gorebiliriz. Boylece blyuk boyutlara sahip veri tabanlarinda saklanan ve bizim igin
anlamh olan bilgileri ¢ikarmamizi saglayan yontemleri bu c¢esit bir problem
Uzerinde de kullanabiliriz. Bu islemin ginimuz bilim dinyasindaki genel adi veri
madenciligi ya da veri analizciligi olarak gegmektedir. Ozetle imge siniflandirma
problemini bir veri madenciligi problemi olarak gorursek yaniimis olmayiz [1].
Ornegin trafikte hiz sinirlamasi bulunan noktalarda binek araclar ve diger sinif
araclar igin farkl hiz sinirlari bulunmaktadir. Bu araglarin bir birinden ayristirilmasi
islemi imge siniflandirma ile yapilmaktadir. Ayrica internet Gzerinden aratilan bir
imgenin belirli ozelliklere gore benzerlik gdsterenlerinin son kullaniciya
gosteriimesi de yine imge siniflandirma ile yapilmaktadir. imge isleme alanina ek
olarak bilgisayarli gori alaninda da imge siniflandirma kullaniimaktadir. Yapilan
hareketin veri tabanindaki hareketler ile karsilastirihp hangi sinifa ait oldugunun
belirlenmesi iglemi de ayni sekilde imge siniflandirma ile yapilmaktadir. imge
siniflandirma igleminden medikal alanlarda da oldukga fazla yararlaniimaktadir.
Girdi olarak verilen dokudan anomali gdsterenlerin ve normal dokularin
ayristirimasi isleminde yine imge siniflandirmadan yararlaniimaktadir. Bu sekilde
kanserli dokularin normal dokulardan ayrigtirlarak daha basarili ve erken bir
sekilde ilgili hastaligin teshis edilmesi saglanmaktadir. Ayrica uydu goruntulerinin
iceriklerine gore farkli sekilde siniflandinimasi slrecinde imge siniflandirma
yontemleri kullaniimaktadir [2]. Akilli telefonlarda yUz tabanl kullanici tanima

uygulanmasi slrecinde kisi tabanli imge tanima yontemleri kullaniimaktadir.



Sekil 1.1’de tez galismasinin ¢oklu kanonik korelasyon analizi (CKKA) ile boyutlari
indirgenmis ve dogrusal ayirtac analizi ile dogru bir sekilde siniflandiriimig
ciktilarin bir bolumu etiket degerleri ile beraber gosteriimektedir. Sekildende
goruldugu gibi imgeler igeriklerine gore siniflandiriimis ve kullanici tarafindan ilgili

veri tabani ile yapacagi igerik tabanli bir imge arama sureci i¢in anlaml bir hale

getirilmistir.
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Sekil 1.1 imge siniflandirma giktisi

Sekil 1.2’de imge siniflandirma isleminin temel asamalari gosterilmigtir [3].

Sekildende gorilebilecedi gibi imge siniflandirma sureci asamali bir problemdir.
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Sekil 1.2 Imge siniflandirmanin agsamalari

imge islemeye iligkin bir cok siirecin basarimi ile imge siniflandirmanin basarimi
orantili bir sekilde degismektedir. Ornegdin imge tanima isleminin basarimi
dogrudan tanimlanacak imgelerin uygun 6zelliklerinin ayrigtirimasi ve dogru bir
sekilde temsil edilmesine baglidir. Bu bilgiler isidinda imge siniflandirma
problemini imge tanima probleminin genel hali olarak disinebiliriz. imge isleme
surecinde tek bir imgedeki yapilarin siniflandiriimasi iglemi imge segmantasyonu

veya imge boliitleme olarak gecmektedir. imge siniflandirmanin basarimina etki
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eden faktorler ayni sekilde imge bolutleme problemine de etki etmektedir. Genel

olarak imge siniflandirmanin agsamalari asagidaki gibidir [4].

Sorun alani: Problemin belirlenmesi ve imge siniflandirma planinin yapilmasi.
Genellikle siniflandiriimak istenen sinif bilgilerinin belirlenmesi (6rn. ev, araba,

orman gibi) sUrecidir.

imge edinimi: Problemin ¢éziimiine uygun imgelerin edinimi, siniflandirma icin

uygun imgelerin segilimi surecidir.

Oniglem: Siniflandirmada kullanilacak imgeler ile ilgili én islemler. Ortam,
geometrik veya topografik dogrulama, imge gelistirme ve baslangic imge

siniflandirmasi gibi slreclere verilen genel isimdir.

Boliitleme: Iimgeleri temsil eden alanlarin segilmesi ve baslangic
siniflandirmasinin analiz sonuglari ile egitim agsamasina iliskin imza bilgilerinin elde

edilmesi seklindedir.

Sunum ve anlatim: Bu asamada elde edilen imzalar bir imgeye ya da sinifa

karsilik gelmektedir. Egitim asamasi bu bilgiler 1s1ginda gerceklestirilir.

Siniflandirma :Bu asamada imgelerin daha dnce 6grenilmis imzalara bagl olarak
siniflara ayristirilmasi islemi gerceklestirilir [5]. Siniflandirma stireci bu baglamda
denetimli siniflandirma ve denetimsiz siniflandirma olmak Gzere iki baslida

ayrilmaktadir.

Denetimli Siniflandirma: Egitim imzalarini kullanarak siniflandirma yapilmasi ile

olusturulan siniflandirma suireclerine verilen genel tanimdir.

Denetimsiz Siniflandirma: imgelerin kiimeleme ve kiimelerin gruplandiriimasi

seklinde siniflandiriimasi igslemine verilen genel tanimdir.

Sonug: Geometrik dizeltmelerin tamamlanmasi filtreleme ve siniflandirmanin
dekore edilmesi ve son kullanici igin sunuma uygun hale getiriimesi ve son olarak
siniflandirma sonucu ile bilinen siniflandirma etiketlerinin kargilastiriimasi ile hata
oraninin belirlenmesi seklindedir. Sekil 1.3’de imge siniflandirma probleminin
denetimli ve denetimsiz siniflandirma yontemleri ile gruplandiriimasinin asamalari
gosterilmektedir. Genel olarak imge siniflandirma slrecinde denetimsiz
siniflandirma islemi kullanicin ilgili veri tabani ya da imgeler hakkinda bir 6n bilgi

edinmesi amaciyla yapilmaktadir. Nihai sonuca denetimli siniflandirma suiregleri
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sonucunda ulagabilmektedir. Bu tarz bir ayrim genellikle sorunun yapisi ile de
ilgilidir.

-DENETIMLI EGITIM-

DENETIMLI PIKSEL DOGRULUK
EGITIM =DETIKETLEME

-DENETIMSIZ EGITIM-

KUMELEME VE KUMELEME VE
(———" KUMELEME _D KUMELERI
ANALIZI GRUPLANDIRMA

Sekil 1.3 Denetimli ve denetimsiz egitimin temel adimlari

Daha oOnce belirttigimiz gibi imge siniflandirma islemi imge gruplari Uzerinde
gerceklestirilebilecegi gibi tek bir imge Uzerinde de uygulanabilmektedir. Sekil
1.4de tez calismasinin imge tanima boéliminde Caltech101 veri tabani
kullanilarak cesitli boyut indirgeme yontemleri tarafindan test imgesine en benzer

olarak bulunan ¢iktilar gosterilmektedir.

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Kernel Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Sekil 1.4 Test imgesi ve boyut indirgeme yontemlerine gore bulunan imgeler

imge siniflandirma probleminin ¢éziim sireci ele alinirken problemin tiri
ayristirlacak ozellikler bakimindan 6nem arz etmektedir. Ornegin imge
siniflandirma problemi cisimlerin sekline gore yapilacaksa ayrigtirilacak bilginin
kenar bilgisi ya da seklin dig hatlarini belirten bir bilgi olmasi tercih edilirken,
imgelerin siniflandiriimasi i¢ ortam ve disg ortam seklinde yapilacaksa piksellerin

parlaklik degerleri hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglayan histogram verilerine ait
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Ozelliklerin kullaniimasi ile daha basarih sonuglara ulasiimaktadir [7]. Ayrica
ayristirilan her 6zelligin problemin ¢ézimuine her zaman olumlu ya da beklenilen
boyutlarda olumlu etkiler yapmadigi da goézlemlenmektedir. Tez galismamizda
siniflandirma icin imgelerden cgesitli 6zellikler aynistirimig ve bu 06zelliklerin
kullaniminin imge siniflandirma problemindeki basarima etkileri irdelenmistir.
Ayristirilan 6zelliklerin siniflandirma basarimlarina etkileri tez ¢alismasinin imge
siniflandirma baghgi altinda detayli olarak irdelenmistir. Daha 6nce belirtigimiz
gibi imge siniflandirma problemi ¢ok yonlu bir problemdir. Bu yonlerden biri ve
belki de en iliskilisi imge tanima problemidir. imge tanima problemleri genel olarak
kigilerin kimliklerinin dogru belirlenmesi ve guvenlik amaciyla kullaniimaktadir. Bu
baglamda kigilerin farkhlik olusturan 6zelliklerinin ayristirilmasi gerekmektedir. Bu
Ozellikler genel olarak kiginin yuz imgesi, parmak izi imgesi, retina imgesi ve g6z
bebegi imgesi seklindedir. Bu bilgiler kullanilarak kisinin veri tabaninda kayith biri
olup olmadigi kolaylikla bulunabilmektedir. Tez caligmasinda cesitli yontemler
kullanilarak boyutlari duasuridlmus ve oOzellikleri ayristiriimis imgelerin taninmasi
sureci ele alinacaktir. Boyut indirgeme surecinde temel bilesenler analizi, gekirdek
temel bilesenler analizi, kanonik korelasyon analizi ve ¢oklu kanonik korelasyon
analizi kullaniimistir. Boyut indirgeme sonucu elde edilen verilerin siniflandirilmasi
amaclyla dogrusal ayirtag analizi , destek vektdr makineleri, en yakin k komsu
yontemi, sade bayes ydntemi ve regresyon agaclari ydntemleri kullaniimistir. imge
tanima ve siniflandirma sireclerinde Aberdeen veri tabani, Caltech101 veri tabani,
Stirling yUzleri ve agr ifadesi veri tabani ve bu calisma kapsaminda internet
aramalar ile olusturdugumuz 400 imge iceren bir veri tabani kullaniimistir. imge
tanima sulrecleri ve basarimlari tez c¢alismasinin imge tanima basligi altinda
detayh olarak irdelenmistir. Tez ¢aligmasinin ikinci boluminde imgelere ait temel
parametrelerden ve o6zelliklerden bahsedilmistir. Bu 6zellikler imge siniflandirma
ve imge tanima sureglerinde kullanilarak basarimlari irdelenmistir. Tez
¢alismasinin uglncd boéluminde bu galismada kullanilacak olan boyut indirgeme
ve Ozellik ayristirma yontemleri irdelenmigtir. Dorduncu boliumde imgelerden elde
edilen bu oOzelliklerin siniflandiriimasi igin kullanilan ydntemler anlatiimaktadir.
Besinci bolumde imge tanima problemi g¢esitli veri tabanlar kullanilarak
incelenmigtir. Altinci bélimde imge siniflandirma problemi temel bilesenler analizi
ve kanonik korelasyon analizi yaklasimlari ile tartisiimistir. imge siniflandirma

uygulamalarinin sonuglari yedinci bolimde karsilastiriimali olarak tartisiimistir.
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2.  IMGE iSLEMEDE KULLANILAN TEMEL OZELLIKLER VE
PARAMETRELER
imge genel olarak resimlerin sayisal ortam icin uygun hale dénustirilmis

sekilleridir. Sayisal ortamda goérdugumuz tim renkli imgeler U¢ adet renk

kanalindan olugsmaktadir. Bunlar kirmizi, yesil ve mavi seklindedir.

Sekil 2.1 Ornek renkli imge ve renkli imgeyi olusturan renk kanallari

imgelerde belirli parlaklik degerlerine karsilik gelen en kiigiik noktaya “piksel” adi
verilmektedir. Her bir imge piksellerin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Renkli
imgelerde her bir piksel G¢ adet renk indeksi ile beraber tanimlanir. Bu piksel

degerleri genellikle [1-256] olacak sekilde degisebilmektedir [8].

2.1.1. imge ve Matris Gésterimi

imgeler gérunti isleme alaninda matrisler seklinde tanimlanmaktadir. Herhangi bir
imge analiz edildiginde Esitlik 2.1’de gosterildigi Uzere U¢ adet matris elde edilir.
Bu matrisler sirasiyla K=kirmizi renk kanali, Y=yesil renk kanall ve M=mavi renk
kanali seklindedir. Bu U¢ adet matris renkli bir imgeyi eksiksiz olarak

tanimlamaktadir.
K:[. . ] Y:[. . l M:[. . ]
A A S o kg

imge=l- : l
+ + 3XnXxXq

(2.1)



2.1.2. imgeler ile ilgili Matris islemleri

Genellikle internet veri tabanini kullanirken Gzerinde islem yapilacak imgeler baylk
boyutlarda olmaktadir. Bu sekilde dogrudan vyapilan iglemler olduk¢a uzun
surmektedir ve maliyeti yuksek olmaktadir. Bu yuzden kullanici igin yararh
kisimlarin gereksiz kisimlardan ayristiriimasi gerekmektedir. Bu donusim igin
cesitli yontemler bulunmaktadir. Bunlarin en temeli U¢ adet renk kanalinin
ortalamasinin alinmasi seklindedir. Fakat bu donusum gunumuzde genellikle
kullaniimamaktadir. Bu donusum yerine her renk kanalin parlaklik seviyesine
etkisinden dolayi belirli katsayilar ile agirlaklandiriimis sekli kullanilmaktadir. Bu

katsayilar Esitlik 2.2’de gdsterilmistir.

imge islemede genel olarak gri tona sahip imgeler kullaniimaktadir. Bu sekilde
hem hesaplama slrelerinin hem de hafizada tutulan alanlarin  azaltilmasi
ongorulmektedir. Bu donusum, tez galismasinin imge siniflandirma bashgi altinda
gosterilecedi gibi siniflandirmanin basarimini olumsuz olarak etkilemektedir. Bu
yuzden siniflandirma iglemi yapilirken asil imgeye iliskin veriler olabildigince basari
ile korunmaldir. Sekil 2.2'de renkli bir imge ve Esitlik 2.2'deki katsayilar

kullanilarak gri tona donusturiimus hali gosterilmektedir.

Sekil 2.2 (a) Renkliimge ve (b) gri tonlu imge



2.2 imgelere iligkin Temel Paremetreler

imgelerin analizi icin kullanilan cesitli parametreler bulunmaktadir. Bunlar

genellikle istatistiksel temellidir.

2.2.1 Histogram

Istatistik alaninda veri dagiliminin grafiksel gésterimine verilen isimdir ve kullanilan
bu gosterim kesikli bir degiskende olasiliksal dagilimin eksiksiz olarak
tanimlanmasini saglar. ilk olarak 1891 yilinda Karl Pearson tarafindan kullanilan
bu gésterim, istatistik biliminin temel araclarindan biridir [9]. imge siniflandirma
islemlerinde ise siklikla kullanilan yararli bir aragtir. Imge islemede histogram belirli
piksel degerlerinin ilgili imgede ne oranda bulundugu hakkinda bilgi vermektedir.
Piksellerin parlaklik degerlerinin belirlenmesini saglar ayrica imgelerde yogun
olarak hangi parlakiik degerlerinin bulundugu hakkinda bilgi verir. imge
siniflandirma ya da otomatik imge betimleme yontemlerinde ve renk tabanl
aramalarda siklikla kullanilir [10]. Sekil 2.3’de gri ton bir imgeye iliskin histogram
gosteriimektedir. Piksellerin parlakhk degerleri x ekseninde ve ilgili parlaklik
seviyesine ait pikselin ne kadar bulunduguna ait degerler ise y ekseninde

gosterilmektedir.
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Sekil 2.3 (a) Griton imge (b) imgeye iligkin histogram

2.2.2. imgelere Ait Ortalama

imgede ortalama olarak hangi piksel degerinin bulundugu hakkinda bilgi verir.
Siniflandirma igin tek basina ¢ok anlam ifade etmemektedir. imge siniflandirma



ve imge tanima amaciyla kullanilan bilgi vektorlerinde siniflandirma basarimini

artirmak amaciyla kullaniimaktadir.

2.2.3. imgelere Ait Standart Sapma
imgede bulunan piksel degerlerinin ortalama degerinden ne kadar degisim yaptigi
hakkinda bilgi verir. Bir imgenin renk kanallarina ait standart sapmasinin

hesaplanmasi siniflandirma igin basarimi artiracaktir [11].

2.2.4. imgelere Ait Korelasyon Katsayisi

iki adet vektdr ya da matris arasindaki iligkiyi irdelemek amaciyla kullanilir. Bu
parametredeki amag ayni kordinatlara karsilik gelen pikseller arasindaki benzerligi
incelemek seklindedir. imgelere ait korelasyon katsayisi, iki imgenin en fazla
benzerlik gostermesi durumunda 1 ve en fazla farklilik gostermesi durumunda ise
-1 olacak sekilde hesaplanir [12]. imgelere ait piksellerin benzerligi analizinde
sikga kullanilan bir katsayidir (bkz. Es. 2.3). Bu esitlikte A ve B ilgili imgelere ait

piksellerin ortalama degerleri temsil etmektedir.

Zm Zn(Amn - A) (an - E)

JZm Zn(Amn - /DZ Zm Zn(an - E)Z

Pkor =

(2.3)

2.2.5. Griduzey Es Olusum Matrisi (Gray-Level Co-occurrence Matrix)

Gridlizey es olusum matrisi (Gray-level co-occurrence matrix) kavrami ilk olarak
Haralick tarafindan o&nerilmistir [13]. Es olusum (co-occurence) olasiliklarini
kullanarak cesitli yazi iceren imgelerden o6zellik bilgilerini elde etmek amaciyla
kullanilmigtir. Daha sonralari imge siniflandirma igin gerekli olan 6zellik bilgilerinin
ayristinlmasi sudrecinde kullanilmaya baglanmistir. Gridlizey es olusum matrisi
ayrica gri ton bagimhlik matrisi olarak da bilinmektedir. Belirli bir ¢ift piksel igin gri
tonlardaki iki boyutlu histogram olarak tanimlanmistir. Gridizey es olusum matrisi
hesaplanirken iki parametreden yararlanilir. Sekil 2.4‘'de gri dlizey es olusum
matrisi (GLCM) hesaplanmasinda kullanilan yonlendirme degeri (6)
parametresinin cesitli degerlere gore gosterimi yapiimistir. Yonlendirme degeri gri
dizey es olusum matrisi olusturulmasi surecinde irdelenecek olan komsuluk

iligkilerinin - yonunu  belitmektedir. Ayrica gri dizey es olusum matrisi



hesaplanirken yer degistirme vektord (d) parametresi bulunmaktadir. Yer
degistirme parametresi komsuluk iligkisinin miktarini belirtmektedir. Haralick
genellikle (d) degerinin bir veya iki olarak alinmasini, yonlendirme degerinin (6)
ise 0°,459,90° veya 135° alinmasini 6nermektedir. Tez galismasinda d =1 ve

6 = 0° olarak alinmistir.

135°[-D -D] 9d¢°[-D 0]

45°-D D]
I

nZul
N

ILGILI PIKSEL ——

Sekil 2.4 Yonlendirme (@) degerlerinin gosterimi

Sekil 2.5’de girdi imgesi ve bunlara bagl elde edilen genel forma sahip GLCM
matrisi ve g¢esitli yonlendirme degerlerine gore elde edilmis GLCM giktilari
gosterilmektedir. Hesaplamada ilk asamada ilgili piksel degerlerinin ikili
kombinasyonlari belirtilir. Bu kombinasyonlardan 6rnek olarak (1,3) degeri
gosterilmigtir.  Jekil 2.5'de gOsterildigi gibi d=1 ve 6=0° iken (1,3)
kombinasyonundan iki adet bulunmaktadir. Bu hesaplamalar sonucu ilgili

yonlendirme ve yer degistirme vektorune iliskin GLCM matrisi ¢iktilari elde edilir.

GriTon 0 1 2 3

0 2 3 0
n 5 > 3 | 0 #0,0) | #01) | #072) | #03)

1 #(1,0 #(1,1 #(1,2 #(1,3
ST ) (Lo) | #01) | #12) | #(1)
5 5 e 53 2 #2,0) | #21) | #22) | #23)

3 #3,0 | #31) | #32) | #33)

Girdi imgesi
g & GLCM Genel Formu
# 0 1 2 % 3 # 0 1 2 3
0 0 3 3 N\ 1 0 1 0 1 2
1 3 0 0 2) 1 0 0 4 0
2 3 0 0 3 2 1 4 0 0
3 1 2 3 0 3 2 0 0 1
d=1ve 0 = 0° d=1ve 8 =45°
# 0 1 2 3 # 0 1 2 3
0 0 a 2 1 0 2 0 0 1
1 4 0 0 1 1 0 2 0 0
2 2 0 0 a 2 0 0 2 0
3 1 1 a 0 3 1 0 0 2
d=1ve 8 =90° d=1ve @ =135°

Sekil 2.5 Girdi imgesi, GLCM genel formu ve yonlendirme degerlerine gore GLCM
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2.2.6 Carpiklik ve Basiklik

imge siniflandirma isleminde basarimi artirmak icin iki parametreden daha
yararlaniimigtir. Bunlar istatistiki analiz yontemlerinden olan g¢arpiklik ve basiklik
degerleridir [14]. Carpikhk (skewness) girdi verisinin ortalamasi civarindaki
asimetrisinin bir dlgusudur. Pozitif ya da negatif olmasina bagh olarak verinin

yayllimi hakkinda bilgi verir (bkz. Cizelge 2.1).

Basiklik (kurtosis) ise verinin dagihmindaki aykirilik hakkinda bize bilgi
vermektedir. Normal bir dagilimin basiklik deg@eri tUgtur [14]. Normal bir dagihmdan

daha aykiri bir dagilimda, basiklik degeri t¢ten fazla olarak bulunur.

Cizelge 2.1 Carpikhk ve Basiklik degerleri

Carpiklik (Skewness) Basiklik (Kurtosis)

E(x —p)? E(x —pw*
— bas = ————

ar =
¢ o3 o*

2.2.7 Yerel Standart Sapma

Yerel standart sapma gri ton imgenin [n X n]’lik bir bolgedeki komsuluk iligkisi
icindeki standart sapmasi degeridir. Genellikle imgenin kenar bdlgeleri hakkinda
bilgi alinmasini saglar. Bu ¢alismada [3 x 3]'luk bolgedeki komsuluk iligkileri icin
yerel standart sapmalar hesaplanmistir. Sekil 2.6’da Caltech101 veri tabanindaki
ornek bir imgeye iligkin ciktilar gosterilmektedir. Sekilde gdzlemlendigi gibi kenar

bilgilerinin yogun oldugu bdlgelerde degisimler artmaktadir [15].

(a) (b)

Sekil 2.6 (a) Asil imge (b) yerel standart sapmasi hesaplanmis imgenin giktisi
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2.2.8 Renk Ozelligi Vektorii

imge siniflandirma islemlerinde basirimi artirmak igin kullanilan basit ama etkin bir
ozelliktir. Siniflandirma yapilmak isteyen imgeye iligkin U¢ renk kanalina ait piksel
degerlerinin standart sapma ve ortalama degerlerinden olusturulmaktadir.
Basarimi artirmak amaciyla ug¢ renk kanalina ait ¢carpiklik ve basiklik degerleri de
bu vektdre eklenebilir (bkz. Es. 2.4). Bu hesaplamalar sonucunda [1x12]

boyutlarina sahip veri vektoru elde edilmektedir [16].

Renk 0z.vektori = [,le Ky Um Ok Oy O €aTy ¢am, cary, basy bas, basm] (2.4)
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3. BOYUT INDIRGEME YONTEMLERI

imge siniflandirma ve imge tanima problemlerinde karsilasilan en blyiik problem
imgelerin boyutlarinin anlamli bir sekilde dusurulmesidir.  Veri tabanlarinda
bulunan imgelerin boyutlarinin oldukga buyuk olmalari nedeniyle herhangi bir imge
siniflandirma veya tanima prosedurine dogrudan tabi tutulamazlar, tutulmalari
durumunda hem iglem siresi olarak hem de veri tabanlarinda kapladiklari yer
olarak istenilen sonuglar alinamamaktadir. Bu problemin 6nune gecmek igin;
imgelere iliskin siniflandirma ve tanima islemlerinden 6nce basarili bir boyut
indirgeme sureci gerekmektedir. Boyut indirgeme isleminin sonucunda imgelere
iliskin gok daha dusuk boyutlardaki veriler ile siniflandirma ve tanima islemlerinin
yapilmasi saglanir. Bu sekilde hem veri tabaninda saklanacak verinin boyutu
azaltilmis olur hem de ilgili strecler icin gececek hesaplama suresi kisaltilabilir.
Boyut indirgeme igsleminde en dnemli husus ilgili imgenin en distk boyutlarda
saklanirken 6z niteliklerinin karakteristik 6zelliklerinin korunmasinin saglanmasidir
[17]. Imgelere iligkin boyut indirgeme isleminlerinde yaygin olarak temel bilesenler
analizi (TBA) kullaniimaktadir [18]. Boyut indirgeme algoritmalari boyutlari
dusurulecek veri tabanlari hakkinda on bilgiye sahip olundugu veya olunmadigi
seklinde iki ana basliga ayristirilabilmektedir. TBA gibi geleneksel yontemlerde
boyutlari dusurulecek veri tabanlari hakkinda her hangi bir 6n bilgi olmadan
imgelerin ¢ok daha dusik boyutlardaki vektorler ile gosteriimesi saglamaktadir.
Dogrusal ayirtag analizi, kanonik korelasyon analizi, ¢oklu kanonik korelasyon
analizi gibi yontemler ise boyutlar azaltilacak verilerin kendi aralarindaki sinif
iligkileri bilinmesine bagli olarak bir boyut indirgeme iglemi gergeklestirmektedir. Bu
cesit bir aynima sahip boyut indirgeme algoritmalari egitimli ve egitimsiz boyut

indirgeme olarak iki sinifa ayrilmaktadir.

Cizelge 3.1 Cesitli boyut indirgeme yontemleri

Egitimli Boyut indirgeme Egitimsiz Boyut indirgeme
Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) Temel Bilesen Analizi (TBA)
Coklu Kanonik Korelasyon Analizi Cekirdek (Kernel) Temel Bilesenler Analizi
(CKKA) (KTBA)
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Cizelge 3.1’de bu algoritmalarin bazilari ana basliklar seklinde goésteriimektedir.
Tez calismamiz kapsaminda bu algoritmalarin imge siniflandirma ve imge tanima
surecindeki bagarimlari irdelenecektir. Cizelge 3.1°de verilen boyut indirgeme
tekniklerinin  bir kismi dogrusal tekniklerdir. Boyut indirgeme islemlerininin
basarimini artirmak igin c¢ekirdek adi verilen dogrusal olmayan fonksiyonlar
yardimi ile boyut indirgeme ve 6zellik ¢cikarma islemleri yapilmaktadir. Bu sekilde

boyut indirgeme islemlerinin basariminin artirlmasi 6n goérulmektedir [19].

3.1 Temel Bilegenler Analizi

Temel bilesenler analizi 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan gelistirilmigtir [20].
Dikgen (ortogonal) donusum kullanarak aralarinda ilinti bulunma ihtimali ylUksek
gOzlemler kimesine ait verileri aralarinda ilinti bulunmayan bir dizi dogrusal
bilesenlere doénustlrerek asil verilerin boyutlarinin dusuartlmesini saglar. Genel
olarak, veri matrisine iligkin 6zvektor ve Ozdederleri bularak veri kimesine ait
degiskenlerin daha dusuk boyutlarda temsil edildigi bir koordinat dizlemine
tasinmasi saglar. Veri kimesine ait fazlaliklarin en aza indirgenmesini ve ayni
zamanda farkliliklarin maksimum hale getiriimesini gercgeklestirir. Matematiksel

olarak dogrusal bir dikgen dontusum olarak tanimlanmistir.

3.1.1 Kovaryans

Kovaryans iki degiskenin birlikte ne kadar degistigi hakkinda bilgi verir. Girdi
verilerinin ikiden fazla olmasi halinde bu degiskenlerin ikili kombinasyonlari
seklinde tanimlanir. Temel bilesenler analizinde 0Ozvektor ve 0Ozdederlerin
bulunmasi asamasinda kullanilir. llgili degisken x vektérl ile tanimlanmigtir. x
vektorinun ortalamasi ise x,, seklinde tanimlanmistir. Bu parametreler i1s1ginda x

vektorune ait kovaryans matrisi Egitlik 3.1’de belirtilmigtir.

Ce = E((x — %) (x = x)") (3.1)

Kovaryans matrisleri, simetrik ve pozitif tanimli matrislerdir ve bu matrislerin

O0zdegerleri pozitif gercel sayilardan olusmaktadir.
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3.1.2 Temel Bilesenlerin Hesaplanmasi

X matrisi bu uygulamada girdi matrisini temsil etmektedir. Ik agamada temel
bilegsenler analizinin basari ile gergeklesmesi igin bu veriye ait ortalama deger

kendisinden cikartilarak ortalama deger sifirlanir [21].

X11 X1m
X = : (3.2)
XN1 XNM

Ortalamalar ¢ikardildiktan sonra X,,.,; verisi elde edilir. Ornek veri seti M adet
imgeden olugsmustur. Vektore donusturalmus imgelerin boyutlart N x 1 seklindedir.
Elde edilen yeni veri kimesine ait kovaryans matrisi hesaplanirken C = XyeniX;eni
seklindeki N x N boyutlarindaki matrisin 6zvektorlerinin  hesaplanmasi yerine
Xgem- Xyeni Matrisine ait 6zvektorler hesaplanir bu sekilde N x N boyutlarindaki
matrisin 6zdederlerini hesaplamak yerine ondan ¢ok daha kiguk boyutlardaki M x
M matrisin 6zvektorleri hesaplanir.

o Bulunan v; 6zvektorleri ile ortalamalar gikartilmig yeni X, = [X; ... Xjy]

degerleri ¢arpilarak boyutlari dugurtulmus yeni vektorler elde edilir.

wy =vi®; =vi(X;—X) i=123,..,M (3.4)

o Bu islemler sonucunda boyutlari disurtlmus vektorler kimesi elde edilir .
Q = [wy, Wy, W3, ... ,Wy] (3.5)
o Temel bilesenlerin bulunmasi surecinde 6nemli olan secilecek 6zdegerlerin

sayisidir. Bu suregte 6zdegerler buyukten klglge siralanir ve bu 6zdegerlere
karsilik gelen dzvektorler segilir. Ozdegerlerin biyik olmasi ilgili dzvektérin bize
veri seti hakkinda daha c¢ok bilgi verdigini gostermektedir. Boyut indirgeme
asamasinda oOne c¢ikan bir yontem ya da kural bulunmamaktadir. Ancak
O0zdegerlerin toplaminin  %95’ini  saglamasina karsilik gelen 6zvektorlerin

secilmesinin uygun oldugu degerlendirilmektedir.
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Bu secilim degeri bize verinin %95 oraninda korundugunu sdylemektedir. Esitlik

3.6'da A; i'inci 6zdegere karsilik gelmektedir.

K

K .
Z;V-l Al = 0.95 (3.6)

i=174

3.1.3 Dirsek noktasi ve Bag Parmak Kurali

Temel bilesenler analizinde 6zdegerlere bagli 6zvektor sayisinin secilimi ile ilgili
kesin bir gorus yoktur. Bu yuzden bazi istatistiki genellemeler bu secilimde
kullanilabilmektedir. Bunlardan birincisi dirsek noktasidir. Dirsek noktasi verinin
azalma egiliminde gozle gorulur bir artis oldugu nokta olarak dugunulmektedir [22].
Bir diger yontem olan bas parmak kurali ise deneysel analizler sonucu ortaya
cilkmis eski bir yontemdir. Esitlik 3.7'de gdsterilmektedir. Bu noktada n dederi
toplam veri sayisini, k ise secilim icin 6n gorulen degeri géstermektedir [23]. Sekil
3.1’de Matlab uygulamasina ait drnek iyonosfer dlgim verilerine TBA uygulamasi

sonucu elde edilen 6zdegerler gosterilmektedir.

k= |2 (3.7)

lyonosfer verisine ait 6zdegerler
3 T T T

0 5 10 15 20 25 30 35
Vektdr Boyutu

Sekil 3.1 TBA yaklasiminda 6érnek iyonosfer verisine ait siralanmis 6z degerler
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3.2 Cekirdek (Kernel) Temel Bilegsenler Analizi

Cekirdek temel bilesenler analizi, geleneksel temel bilesenler analizinden farkli
olarak veri setine iligkin dogrusal olmayan bir donigum elde edilmesini saglayarak
basarimin artinimasini saglamaktadir [24]. Dogrusal olarak ayrigtirilamayan
verileri ya da bir bagka deyigle dogrusal bir dagilim izlemeyen verilerin dogrusal
bilesenler ile ifade edilmesini saglamaktadir. xeR™ girdi verimize ait 6zellik uzayi
olarak tanimlanmaktadir. Kernel temel bilesenler analizi ve destek vektor
makineleri problemin ¢d6zUmu igin ®(x)eF seklinde yeni bir uzay tanimlayarak
verilerin dogrusal bir sekilde ayristirlmasi i¢in imkan saglamaktadir [25]. Bu
sekilde 0&zellik uzayindaki veriler nokta c¢arpimi formunda belirtilerek ¢
fonksiyonunun tanimlanmasi dolayl olarak yapilmaktadir. Bu tarz bir dontsim igin
cesitli cekirdek fonksiyonlarina ihtiya¢c duyulmaktadir (bkz. Es. 3.8). Bu

fonksiyonlar Cizelge 3.2'de gdsterilmistir.

d(x).2(y) = K(x,y) (3.8)

Cizelge 3.2 KTBA i¢in tanimlanmis dontisum fonksiyonlari

Cekirdek Tipi Cekirdek Fonksiyonu
Gauss K(xy) = exp(— 22,
207
Sigmoid K(x,y) = tanh(k(x,y) + 0)
Polinomal K(x,y) = (x.y)®
o x;eR™i=1..N seklinde bir veri kimesi oldugu dusunuldigunde, ilgili

noktalar oOzellik uzayinda &®(x;) noktalarina karsilik gelmektedir. Esgitlik 3.9

sonucunda merkeze yakinlastiriimis veriler elde edilmektedir.

N
_ 1
Bx) = dx) — NX D (x,) (3.9)
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o Baslangi¢ asamasinda problemin ¢6zimda i¢in uygun fonksiyon segilir.

o Eslenen veriler igin ilgili gekirdek matrisi olusturulur.
Kij = @(x;). ©(y)) = K(x4, y)) (3.10)
° Esitik 3.11 yardimi ile merkeze c¢ekilmis veri i¢in kovaryans matrisi

olusturulur.

Ki; = o(x)-®(y;) = Kij — NZKW z +7 EN: Kpq (3.11)

p.q=1

o Olusturulan kovaryans matrisinin 6zvektér ve 6zdegerleri hesaplanir.

Bu noktada 6zvektorlerin ve 6zdegerlerin secilimi stireci temel bilesenler analizine
benzemektedir. Sekil 3.2'de dogrusal olarak ayristirlamayan 6rnek verilerin
cekirdek fonksiyonu yardimi ile baska bir uzaya tagsinmasi sonucu dogrusal olarak

ayrilmaya uygun hale getirilmesi gosteriimektedir.
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Sekil 3.2 (a) Girdi verisi  (b) kernel temel bilesenler analizi ¢iktisi
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3.3 Kanonik Korelasyon Analizi (Canonical Correlation Analysis)

Kanonik korelasyon analizi (KKA) iki adet ¢ok boyutlu degisken seti arasindaki
iligkinin incelenmesi icin geligtirilmis bir yontemdir. Ayrica dogrusal veri analizi
yontemlerinin en gelismis olanidir [26]. Kanonik korelasyon analizi ile kanonik
vektorler olarak da adlandirilan yeni degiskenler tanimlanmaktadir. KKA ile
bulunan bu vektorlerin korelasyon agisindan mumkdn oldukga yuksek olmalari
saglanir. Belirlenen kanonik vektorler yardimi ile boyutlari baslangigtaki ¢ok
degiskenli verilerin en kuguk boyutlusundan daha kiguk olmayacak sekilde boyut
indirgeme islemi yapilir [27]. Bu sekilde kanonik korelasyon analizi ile boyut
indirgeme ve oOzellik ¢gikarma iglemi gerceklestiriimis olur. Kanonik korelasyon
analizi H.Hotelling tarafindan 1936 yilinda Onerilmigtir. O gunden bu gune
istatistik, biometri, meteoroloji ve daha bir ¢ok alanda kullaniimigtir [28]. KKA
analizi ile ¢ok boyutlu verilere ait kanonik vektorlerin hesaplamasi sureci genel
hatlariyla sdyledir. X ve Y veri matrisi ise, U, = X"w, ve U, =Y"w, seklinde
tanimlanan kanonik degiskenler yardimi ile veri kimelerine iligkin kanonik
korelasyon degerinin (p) en ylksek yapilmasi gerekmektedir. Bu degeri en
yuksek yapmak igin Esitlik 3.12’de belirtilen denklemlerin ¢ézulmesi gerekecektir.

Bu denklemlerin ¢6zim( sonucunda ilgili korelasyonu maksimum yapan w, ve w,,
degerleri bulunacaktir. Bulunan bu degerler ile U, ve U, dederleri en ylksek

kanonik korelasyon degerlerine sahip olurlar. Ozet olarak X ve Y veri kiimesini ve
aralarindaki iligkiyi tanimlayacak en guclu degiskenler olarak adlandirilabilirler,

U, ve U,, ise kanonik vektorler olarak adlandirilirlar [29].

E[u,U,] E[wlXYTw,] Wy CyyWy,
p= =

2 21~ =
E|U:110y] \/E[ngxwa]E[wyTYYTwy] JWICoawwi Cyw,]  (3:12)

Kanonik korelasyon degerini maksimize yapan w,ve w, vektorleri asagidaki
O0zdeger-6zvektor probleminin ¢ézumudur.
Cox nyc;yl CyxWy = pPwy
(3.13)

-1 -1 — A2
Cyy CyxCox Crywy = p~wy

Burada yer alan matrisler ortak kovaryans matrisinin bilesenidir.
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covte = [o7 el =£ ()G ] @10

o Bu esitliklerden p? degeri KKK’'nin karesi olarak bulunmaktadir.
wlC,,w
p= W (3.15)
Wx CxxWx
o Esitlik 3.13’de ki 6zdeger-6zvektdr problem ¢odzilerek kanonik degiskenleri

tanimlayan 6zvektorler bulunur.

o Bu islemler sonucundan en yuksek kanonik korelasyon katsayisindan
azalarak siralanan kanonik vektorler bulunacaktir. Bulunan bu vektdrlere kanonik
vektorler, bu vektorler arasindaki korelasyon katsayilarina ise kanonik korelasyon
katsayilari denilmektedir. Bu islemler sonucunda elde edilen kanonik vektorlerin
anlamhliklan test edilmelidir. Bu degerlerin test edilmesi icin geligtiriimis cesitli

yontemler bulunmaktadir [30].

3.3.1 Wilks'in Lambda testi

Wilks'in lambda testi, bulunan kanonik katsayilar ve kanonik vektorler hakkinda on
bilgi edinmemizi saglar. Ka¢ adet kanonik degiskenin 6énemli oldugunu bu test
yontemi ile belirleyebiliriz. Wilks'in lambda testi Cizelge 3.3’de verildigi gibi
gerceklestirilir [31]. Asagidaki esitlikte p; kanonik korelasyon katsayini temsil
etmektedir. Wilks'in lambda parametresi kanonik korelasyon katsayisina badli

olarak ¢ok dusuk degerlerden yukselme egilimindedir.

Cizelge 3.3 Wilks’in Lambda Testi

Ozdeger farki A = p?/(1— p?)
Wilks’in lambda 5
. a=]Ja-»m
testi
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Wilks’in lambda testinde kanonik korelasyon katsayisinin azalmasina bagh olarak
Wilks’in lambda parametresi artma egilimindedir. Wilks’in lambda parametresinin
sifirdan ayrigtigi nokta boyut indirgeme surecinde segilecek olan kanonik vektor

sayisinin segiliminde 6n bilgi vermektedir.

3.4 Coklu Kanonik Korelasyon Analizi (CKKA)

KKA iki veri kumelesi arasindaki iliskiyi inceleyip bu verilere ait en yuksek
korelasyona sahip dogrusal bilesenleri elde etmemizi saglar (Hotteling, 1926).
Coklu KKA veri kimelerinin n > 2 oldugu durumlarda belirtilen n kime sayisi
kadar en yuksek korelasyona sahip dogrusal bilesenlerin bulunmasini

saglamaktadir [32]. Her bir veri kimesinin sifir ortalama oldugu varsayilir.

E{X;}=0 (3.16)
X1
x=|:|enwoO (3.17)
Xn
X1 0 Cip o Cig
x=|:|=n[]:].]| + =~ (3.18)
Xn 0 Cnl Cnn

Esitlik 3.18 n adet veri kimesi arasindaki g¢apraz ilintiyi tanimlayan kovaryans
matrisini gdsterilmistir. llgili dagiimlara sahip matrislerin tekil (nonsingular)

olmamalari gerekmektedir.

Ayrica C;; = CjiT seklindedir. Coklu kanonik korelasyon analizi (CKKA) ile Esitlik

3.19'da (goOsterilen veri kumesindeki n adet dogrusal bilesenin bulunmasi

amaclanmaktadir.
UT = [Ull UZI ey Un] (319)

Bu dogrusal bilegsenler KKA kisminda belirtildigi gibi kanonik vektorler olarak
adlandirimaktadir. X7 = [XT,xT,...,XI']  olarak tanimlanan veri kimesindeki

degiskenlere karsilik gelmektedir. Bu sekilde veri kimesindeki degiskenleri
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birbirilerine gére en iyi sekilde temsil eden dogrusal kombinasyonlari

bulunmaktadir.

iki adet sinifin bulundugu KKA da p = Corr{alX;,alX,} degerini en buyik
yapmamiz gerekmektedir. CKKA da ise tum siniflara ait dogrusal bilesenler
arasindaki korelasyon degerleri maksimum vyapilmalidir. Bunun i¢in bes adet

¢6zum teknigi gelistirilmistir [33]. Bu yaklasimlar sirasi ile;

. V=3L, Y} 1w/C;jw; denklemine ait elemanlarin toplaminin en biyiik
yapilmasi

2 . . ..
. W= 2?=12;?=1(wfcijwj) denklemine ait elemanlarin karelerinin toplaminin

en buyuk yapilmasi

o En yUksek 6zdegerin (4,) en buylk yapiimasi

o En dusik 6zdegerin (1,,) en kuglk yapilmasi

o Determinant degerinin en kiguk yapilmasi (detC;; =[[1;4;) seklinde

gerceklestirilir.
Bu yontemlerin literatlrde kullanilan kisaltmalari asagidaki gibidir.
a) SUMCOR b) SSQCOR c) MAXVAR d) MINVAR e) GENVAR

Tez calismamizda CKKA algoritmasinin uygulandigi problemlerde MAXVAR
algoritmasi kullanilmistir. Bu tercihin nedeni kisa hesaplama suresi ve diger

algoritmalara gore basarimda c¢ok fark olmamasidir [34].

En ylksek 6zdegerin en buyuk yapilmasi (MAXVAR) sureci asagidaki gibidir.

n
maxwll_._wn Z WlTCl]W] (320)
i#j
n
1 T
Kisit: NZ w; Cl'jWi =1 (321)
l#]

Cij=XinT seklinde ifade edilebilmektedir (bkz. Es. 3.13 ve 3.15). Lagrange
carpani ile esitlik 3.20°de belirtilen en buyukleme esitligi genellestiriimis 6zdeger
problemine donusur [35].
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(R —S)w = pSw (3.22)

Ci1 = Cig Cip 0 wWq
: : ] S=[ : : ] W=[5] (3.23)

Bu sayede kanonik donusum icin gerekli wy, w,, ..., w,, genellestiriimis ozvektorler
elde edilir. Elde edilen kanonik katsayilar sayesinde aralarinda en buyuk kanonik
korelasyon katsayilarinin bulundugu coklu kanonik degiskenler veya kanonik
vektorler elde edilir. Hesaplanan ¢oklu kanonik vektorler sayesinde denetimli bir
sekilde boyut indirgeme islemi gerceklestirilebilmektedir ve ilgili veri setine iligkin
Ozellikler ayristirlmis olur [36]. Esitlik 3.24’de kanonik korelasyon katsayisini en
baylk yapan kanonik katsayi w;, bu katsayi ile ilgili girdi verisi olan X; ve kanonik

vektor olarak adlandirilan U; arasindaki iliski gosterilmektedir.

=i (3.24)
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4. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Siniflandirma, belirli 6zellikleri yakinlik goOsteren veriler arasinda iligki
kurulmasi islemidir. imge isleme alaninda cesitli istatistiki analiz yéntemleri ile
beraber kullaniimaktadir. Agiklayicidaki dizilim ya da siralanis genellikle desen ya
da oruntu olarak adlandirilir. Siniflandirma iglemi bu oruntulerin benzerlikleri ve
farkhliklarina bagli olarak yapilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilacak olan denetimli
siniflandirma ve denetimsiz siniflandirma yontemleri genel hatlarn ile bu bashk
altinda aciklanacaktir [37]. Bu ydntemlerin bir birilerine gore Ustln ve zayif yonleri
tez calismasinin imge siniflandirma alt bashgdi altindaki c¢iktilari Gzerinden

tartisilacaktir.

Bu asamada siniflandirma yoéntemlerini egitimli ve egitimsiz siniflandirma

yontemleri adi altinda iki genel baslik altinda toplayabiliriz:

o Egitimli (Denetimli) Siniflandirma

J Egitimsiz (Denetimsiz) Siniflandirma
4.1.1 Egitimli Siniflandirma

Denetimli siniflandirma yontemlerinde siniflandirma surecine ge¢meden 6nce
siniflandirma yapmak istedigimiz veri tabani hakkinda 6n bilgi sahibi olmamiz
gerekmektedir. Sahip oldugumuz bu 6n bilgiler sayesinde verileri veya daha sonra
gelecek verileri basari ile siniflandirabiliriz. Denetimli (g6zetimli) siniflandirma

yontemlerinden bazilari asagida siralanmistir [38].

o Regresyon Agaclari

o Sade Bayes Yontemi (Naive Bayes Method)
o Coklu Sinif Destek Vektdr Makineleri

. Dogrusal Diskriminant Analizi

o En Yakin K Komsu Algoritmasi
4.1.2. Egitimsiz Siniflandirma

Denetimsiz siniflandirma ya da kimeleme islemlerinde siniflandiriimak istenen
verilere iligskin herhangi bir 6n bilgi bulunmamaktadir. Siniflandirma islemi verilerin
dagilimlari géz dnlne alinarak yapilir. Bu dagihmlar arasindaki uzakliklari 6lgmek
igin cesitli yontemler vardir. Denetimsiz siniflandirma yontemlerinde genel amag

siniflandirmak istenen veri hakkinda 6n bilgi elde etmektedir [39]. Ornegin kag
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adet kiime bulundugu ve bu siniflar arasindaki uzaklklar gibi bilgilerin denetimsiz
siniflandirma yardimi ile 6grenilmesi 6ngdrilmektedir. Denetimsiz (gdzetimsiz)
siniflandirma yontemlerinden bazilari asagida siralanmigtir.

. K-Ortalamalar Yontemi

. K-Medoids

J Hiyerargik Kimeleme Yontemleri ve Dendogram

o Egitimsiz siniflandirma, kimeleme (clustering) olarak da bilinmektedir.

4.2 Regresyon Agagclari

Siniflandirma agacglari veya regresyon agagclari girdi verilene uygun yanitlari
tahmin etmek amaciyla kullaniimaktadir. Ayrica dnceden ogretilen bilgiler yardimi
ile sonradan gelen verilerin siniflarini tahmin etmek amaciyla kullaniimaktadir.
Siniflandirma agaglart  bu  tur  uygulamalarda  kolay bir  sekilde
yorumlanabilmelerinden dolay1 siklikla kullaniimaktadir [40]. Genel olarak

algoritmanin igleyisi asagidaki gibidir.

° (x;) i =1,...,nqirdiverisi, (y;) i=1,..,K ise siniflara ait etiket degerlerini
temsil eden vektorler olarak tanimlanmaktadir. Siniflandirma igin girdi verilerinden
olusan matrisin satir sayisi ile sinif etiketlerinin sayisi esit olmak zorundadir.

x; € RP ile kestirimde (p) bulunacak degiskenler olgulir.

o Siniflandirma agagclari uzayda m bolgeye ayrilmis dikdortgenler seklinde
dusunulebilir.

J R;, ..., Ry, bOlgelerini siniflandirma agacina ait yaprak olarak dusunebiliriz.

o R;, ..., R,, bdlgelerini karar sinirlari (decision boundary) olarak adlandirilan

bolgeler olarak da dusunebiliriz.

o Her bir bolgeyi R; sinif etiketleri olan ¢; ile eslestirdikten sonra yeni gelen
Xyeni € RP verisine ait sinif bolgesi bulunur. Bu sekilde siniflandirma islemi
gerceklestiriimis olur.

J Bu tip bir siniflandirmada asil 6nemli olan kullanicinin problem uzayini ne
kadar bolume ayiracagidir. Yani problemin ¢ozUmu igin olusturacagimiz agacin dal

sayisi onem arz etmektedir [41].
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m

ftree(x) = z Cj. 1{x € Rj} = ¢ 4.1)
j=1
. Esitlik 4.1°'de verilen denkleme gore test verisi olarak agaca oOgretilen x

degeri R; bolgesine yani R; bolgesi ile iligkilendirilmig olan ¢; sinifina aittir.

(a) (b)

Sekil 4.1 (a) Siniflandirma agacina ait dallar (b) bu dallara karsilik gelen bdlgeler

Siniflandirma agaglari olustururken en iyi siniflandirma icin gerekli dal sayisinin

bulunmasi siniflandirma agaclari ydonteminin temel problemlerindendir.

4.3 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri ilk defa Vapnik tarafindan 1979 yilinda onerilmigtir.
Destek vektor makineleri karar sinirlarinin belirlenmesi i¢in karar dizlemlerinin
degistiriimesi temeline dayanmaktadir. DVM’leri dogrusal olarak ayristirilamiyacak
siniflarin gesitli déntsumler sonucunda dogrusal olarak ayristirilacak bir sekile
getiriimesini amaglar. DVM’leri imge siniflandirma problemlerinin ¢dézimi igin
gunumuzde oldukga sik basvurulan bir yontemdir [42]. Dogrusal olarak ayrilabilen
ve dogrusal olarak ayrilamayan temsili kimelere ait gosterimler asagida Sekil 4.2

ve Sekil 4.3 olarak verilmistir.
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2N

x24

Sekil 4.3 Dogrusal olarak ayrilamayan iki sinif

Her problem Sekil 4.3'de gosterildigi gibi dogrusal bir sekilde
ayristinlamamaktadir. DVM’lerinin bu tarz problemler igin ¢ozUmu giris uzayini
dogrusal olarak ayrigtirabilecek bir 6zellik uzayina tagimaktir [43]. Tasima iglemini
bazi c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar yardimi ile yapiimaktadir. Genel olarak DVM

isleyisi asagidaki gibidir.

M

Sekil 4.4 (a) Girdi uzayi (b) DVM ile donusturtlmis 6zellik uzayi
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o D’yi siniflandirma igin n adet veri noktasina sahip, d boyutlu veri seti olarak
distnelim D = {x;,y;} i =1,2,...,n

. h(x) =wTx +b = wyx; + wyx, + -+ wyxy + b olarak tanimlayalim.

o h(x) bize veriyi iki sinifa ayirmak igin d boyuttaki dogrusal diskriminant
fonksiyonunu vermektedir. b terimi bir sabit olup 6n yanlihgi (bias) saglamaktadir.

J Ayrigtirici alt dizlem g6z 6ndne alindiginda h(x) = 0 altdizlemi ile her bir

x; arasindaki mesafenin hesaplanmasi mimkuin olmaktadir (Es. 4.3).

h(x;
5 = (x1) 4.3)
llwll
. yih(x)
6" = min 4.4
0 g (44
o Altduzlemi en iyi sekilde ayiracak w ve b degerlerinin bulunmasi saglanir.
o [ degerinin en kuguklenmesi Lagrange carpani yardimi ile

gerceklestirilir. a;(y;h(x) —1) =0 & a; =0

Destek vektor makinelerinde ikiden fazla sinifin siniflandiriimasi igin iki temel

yontem bulunmaktadir.

e Bire kargi hepsi (One vs All)

e Bire bir (One vs One)

Bire karsi hepsi yontemi, K adet sinif icin K adet ikili problemin ¢ézimu ile
gerceklestirilir. t sinifinin diger t =1, ...,K siniflart ile olan iligkisi ¢6zulur.Test
girdisini en blylk(en pozitif) f,(x) ile eslestirir [44]. Bu yaklasimin uygulanmasi

kolay ve pratikte olduk¢ca basarili sonuglar vermektedir. Ancak tam olarak en lyi
¢6zuim (asimptotik olarak) sayllamaz. Bire bir yontemi, K adet sinif igin (12()

kombinasyonlarinin ¢ozulmesi seklindedir. Bu yaklagimin pratikte uygulamasi zor
olmaktadir. Ayrica K sayisl arttikga hesaplama yuklu olduk¢a artmaktadir. Genel
olarak bu yontem bire karsi hepsi yontemine gore daha basarili sonuglar

vermektedir. Cekirdek temel bilesenler analizinde oldugu gibi DVM’de de donugim

28



igin ¢esitli ¢gekirdek fonksiyonlari vardir [45]. Tez ¢alismamiz sirasinda polinom

cekirdek yapisi kullaniimistir [46].

Cizelge 4.1 Destek vektor makinelerinde kullanilan bazi gekirdek fonksiyonlari

Aciklama Formulasyon
Polinom: g polinomun derecesini belirtmektedir. K(xi,xj) = (xl.ij + 1)"
Gauss: g ayriklik ya da standart sapma —laci=x;]|”

K(x;,x;) =e 207

Gauss radial tabanl fonksiyon, y = 0 K(x, %) = o~V lxi—xj|°
irj

4.4  Sade Bayes Siniflandirici

Sade Bayes (Naive Bayes) Siniflandirici Thomas Bayes tarafindan bulunan
Bayes kurali (bkz. Es. 4.5 ) gergevesinde gelistiriimigtir. Daha 6nce o6grenilen
veriler baglaminda yeni gelen verilerin degerlendiriimesine olanak saglar. Basit

ama etkin bir ydontem olarak siniflandirmada kullaniimaktadir [47].

P(Xy, .., X, |Y)P(Y)

1) ) A

(4.5)

Sade Bayes (SB) siniflandirici test verisinin daha 6énce Ogretilen verilerin

siniflarindan hangisine en ¢ok benzerlik gosterdigini bulmayi amaglar [48].

Vop = argmaxvjEVP(vj) 1_[ P(a;| vj) (4.6)
n, +mp
(ailvy) =" (4.7)

Burada,
. n = {v = v;} sartini saglayan Sgretilecek 6rnekler sayisi
. n. ={v=v;} ve {a=aq;} sartini saglayan ogretilecek érneklerin sayisi
° p = P(a;|v;) durumlari igin Onceki tahminler
° m = Esdeger érnek boyutu olarak alinmalidir.
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4.5 Dogrusal Ayirtag Analizi ile Siniflandirma

Temel bilesenler analizi ile denetimsiz sekilde boyut indirgeme islemi
yapilmaktadir. Dogrusal ayirta¢ (diskriminant) analizi (DAA) ise iki sinifi en iyi
sekilde bir birinden ayiracak dogrusal sinirin belirlenmesini saglar. Belirlenen bu
sinir ile denetimli bir boyut indirgeme islemi de yapilabilmektedir. Ayrica iki sinifa
ait en ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesini saglamaktadir. Bu yonuyle kanonik
korelasyon analizinin benzeri olarak da dusunebilmektedir. Fark olarak, KKA’'da
sadece en farkli ozellikler yerine en farklidan en benzere sirali sekilde birgok
Oznitelik elde etmemiz mumkindur. Fakat bu haliyle bile; DAA siniflandirma islemi
oldukga basarili sonuglar verebilmektedir [49]. DAA ile siniflandirma sureci su

sekilde gergeklestirilir.

o X ve Y olarak iki adet sinif tanimlanmistir.

o Bu iki sinif Eyy[X|Y =i] =pn; olarak hesaplanan ortalama degere
sahiptirler.

i EX|Y[(X — U)X — ﬂi)T|Y =il =%

o DAA’da amaglanan Z = w’x olarak bulunan ve bu iki veri kiimesini en iyi

sekilde ayiran dogrusal fonksiyonun bulunmasidir. Bu Esitlik 4.8'de verilen

fonksiyonun maksimum olmasi ile gergeklenir [50].

(EZ|Y[Z|Y =1] - EZ|Y[Z|Y = 0])2 = (Exly[WTx Y =1] 'EX|Y[WTx Y = 0])2 (4.8)

(EXIY[WTx Y =1]- EX|Y[WTx Y =0])? = W' 11 — uol)? (4.9)

. W uy — uol)? degerinin  bulunmasi igin bazi normalizasyonlar
onerilmektedir (bkz. Es. 4.10).

Snif dagilimi arasinda

maksimum (Eziy[Z]Y = 1] — Ez[Z]Y = 0])? 410
S T Exy W Y = 1] — Exyy[w?x |Y = 0])2 (4.10)

w

Sinif dagilimi iginde
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Sinif dagilim iginde

(EZ|Y[Z|Y = 1] - EZIY[Z|Y = 0])2

Jw) = var[wTx |Y = 1] —var[wTx |Y = 0])? (4.11)
Siif dagilimi arasinda
Swnif dagilimi arasinda Swnif dagilimi iginde
Sara = (U1 — po) (g — po)T Sig = (21 +2o) (4.12)
WS aw
max(f (W)) = max <W> (4.13)

o Esitlik 4.13'deki deger en buyuk yapilmak istenmektedir. Esitlik 4.15 ‘de
Lagrange carpani haline getirilen denklem genellestiriimis 6zdeger problemine

donusturulerek gerekli olan en blyukleme gergeklestirilir [51].

maksimum W”Sg,qw ) sinilamaile w’S;,.w = K bagimlidir (4.14)
L=w"Sgqw — AW’ S;;w — K) (4.15)
o Esitlik 4.15’de ise genellestiriimis 6z deger problemi gosterilmektedir.
SaraW = A(Sicw) = Sic_l(zl +Zo)7 (4.16)
o Ozdeger probleminin ¢dzimi ile istenilen w degeri bulunur [52].
w* = (21 + o) (41 — Ho) (4.17)
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4.6 En Yakin K Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbors Algorithm)

En yakin K komsu (EYKK) algoritmasi denetimli siniflandirma yontemlerinden
biridir. Her hangi bir verinin n boyutlu uzayda temsili ve bu verinin daha énce
ogretilen verilere uzakhginin belirlenmesi seklinde siniflandirma islemi
gerceklestirmektedir [53]. Daha 6nce ogretilen verilerin sinif bilgileri kullanilarak
test verilerinin hangi sinifa daha yakin oldugu belirlenir. Bu sekilde test verisinin
sinifi belirlenmis olur. Veriler arasindaki mesafe dlglliirken genellikle Oklid uzakhg!
kullanilmaktadir [54]. Fakat tez c¢alismamizin imge siniflandirma kisminda
gorebileceginiz  gibi; Oklid mesafesi her zaman en basarili sonuglar
vermemektedir. imge siniflandirma ve imge tanima gibi problemler séz konusu
oldugunda calismalar Mahalanobis mesafesinin genellikle daha basarili sonuglar
verdigini gostermektedir. Mesafelerin hesaplanmasi ile ilgili algoritma segilirken

problemin yapisi ve veri kimesinin dagilimi g6z dnune alinmalidir [55].

EYKK algoritmasinin bazi avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir [56].
Avantajlari

o Kolay hesaplanabilmektedir.

o Gurdiltdlere kargi gurbuz bir yapisi vardir.

o BlyUk veri kimeleri igin basarili sonuglar vermektedir.

Dezavantaijlari

o Hangi mesafe 6lgim ydnteminin ilgili problem igin basarili olacagina ait bir
on bilgi yoktur.

o Buyuk veri kimelerinde hesaplama maliyetleri ve sureleri artmaktadir.

J En iyi K degerinin belirlenmesine iligkin bir 6n bilgi bulunmamaktadir.

Bu dezavantajin sonucu boyutun laneti fenomeni (curse of dimensionality) ile ilgili
olarak gbéziukmektedir. Tez cgalismasinin imge siniflandirma béliminde K (en
yakin komsu) sayisinin basarima etkisi irdelenirken bu konuya tekrar

deginilecektir.
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4.7 Uzakhk Olgiim Yéntemleri

imge tanima ve siniflandirma yéntemlerinde kullanilan cesitli mesafe 8lgim
yontemleri vardir. Bunlarin basinda uzayda iki vektor arasindaki uzakhgr 6lgmek
icin sikhkla kullanilan 0©klid uzakhigi gelmektedir [57]. Cizelge 4.2'de tez
calismamizda kullanilan uzaklik 6lgum yontemleri gosteriimektedir. Uzakhk olgum
yontemlerinin siniflandirma basarimina etkisi tez ¢alismasinin imge siniflandirma

bolimunde detayl bir sekilde ele alinacaktir

Cizelge 4.2 Vektorler arasindaki mesafelerin 6lgim yéntemleri

Olgiim Yéntemi Formiilii
Oklid uzakigi 42 = (g — x;) (xs — x,)"
Mahalanobis uzakhgi d% = (xg — x)C  (xg — x)T
n
Sehir mesafe uzakligi det = lesj — x4
=
p n
Minkowski uzakligi d,, = Z|xsj — x|
=1
Cosine uzaklig! de =1 XX
St (sxsT) (e T)
Chebyshev uzaklig dye = max{|xs; — x5}
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5. IMGE TANIMA

imge tanima, belirli bir veri tabaninda bulunan imgelerin benzerlerinin veya
kendisinin bulunmasi islemine verilen isimdir. imge tanima islemi gerceklestirilirken
imgenin tamami yerine boyutlari dugurulmus veya ozellik uzayinda gosterilmis
vektorler Uzerinden benzerliklerin kargilastiriimasi tercih edilmektedir. 1991 yilinda
M. Turk ve A. Pentland tarafindan gelistirilen 6zyluz (eigenface) yaklasimi imge
tanima ve siniflandirma probleminin ¢ézimua agisindan énemli bir asama olarak
degerlendiriimektedir [58]. Bu yontem ile imgenin tamaminin analizi yerine ¢ok
daha dusuk boyuttaki dnemli &zelliklerinin analizi yapilabilmektedir. Bu sekilde

hesaplama sureleri azaltiimig ve iglem yUkleri en aza indirgenmistir.

5.1 Ozyiiz (Eigenface) Yaklagimi

Imgelerin tamami temel bilegenler analizi (TBA) uygulanmis gikti vektdrlerinin
benzerliklerini kiyaslamak suretiyle yapilan imge tanima iglemine verilen genel
isimdir. YUz tanima islemlerde siklikla kullanilmaktadir [21]. Uygulanan iglem temel
bilesenler analizinin iki boyutlu veri setlerine uygulanmasidir.

o Girdi imgesi vektor haline donistirilir.  imge;, = I;

o Ortalama yuz vektoru elde edilir. ¥ = %Z%zlfn M = imge sayist

o Ortalama yuz vektéru girdi imgelerinden ¢ikartiir &; =I; — ¥

. Daha sonraki stregte C = % M_ ®;®;" matrisi olusturulur.

o Elde edilen matrisin CCT yerine CT C matrisinin 6zdeder ve 6zvektorleri
bulunur.

. Bu iglemler sonucunda [M x M] boyutlarinda bir matris elde edilir ve M tane

Oznitelik tanimlanmis olur. Bu asamada secilecek Ozvektorlerin sayisi ile ilgili
herhangi bir kriter bulunmamaktadir.

o Blylk 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler daha fazla karakteristik 6zellik
tasimaktadir.

o Ozdegerlerin toplamlarinin %95 ini saglayacak kadarinin segilmesi uygun
olarak degerlendirilir.

. Bu secilim ile [M x M] boyutlarindan ¢ok daha diguk boyutlardaki bir matris
ile ilgili donusumler yapilmaktadir.

o Bu sureglerin sonunda buyuk boyutlardaki imgeler ¢ok daha dusuk
boyutlardaki donusturtilmus vektorler ile temsil edilmektedir.
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Bu tez calismasinda ilk olarak 84 adet kadin imgesi Uzerinden TBA yardimi ile
imge tanima islemi gergeklestirilmistir [59]. imgeler gri ton olarak kullaniimistir. 12
kadinin farkli duygusal durumlarini ifade eden 7’ser imgeden olusan toplam 84
imge Uzerinden galisiimistir. Benzerlik gosteren imgelerin piksel bazli incelemeleri
yapilirken korelasyon katsayisina da bakilmistir. Bu katsay! bize tamamen gergek

bir benzerlik sunmasa bile piksel bazli bir 6n fikir edinmemizi saglamistir.

Sekil 5.1 Veri tabaninda bulunan imgelerden birkag 6rnek gdsterim

Sekil 5.2 Kadin imgelerine ait ortalama yiz imgesi
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Sekil 5.3'de TBA ile elde edilen ait 6zylzler gosterilmektedir. Sekilde de gézuktugu

gibi

secilen  6zyluzin sayisina bagl olarak detaylarin

zayifladigi

gozlemlenmektedir. N=1 en buyuk 6zdeger ile eslesen 6zvektoru gostermektedir.

N

N=30

1

N=20

N=50

N=80

Sekil 5.3 Veri tabanindaki kadin imgelerine ait 6zyuzlerin gosterimi

Sekil 5.4°de ilgili veri tabanina ait 6zdederlerin siralamasi gosteriimektedir.

Ozdeger

1800

1600

1400

1200

1000

T

u

T

40 50 60 70
Vektor Boyutu

Sekil 5.4 Veri tabanina iligkin 6zdegerlerin siralanigi
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Girdi olarak [80 x 60] = [4880 x 1] boyutlarindaki imgeler TBA sonucu %95

sartinl saglayacak sekilde [23 x 1] boyutlarinda vektorlerle ifade edilmiglerdir.

Bdylece imgeler yaklasik olarak 212 kat daha dusuk boyutlardaki vektorler ile ifade
edilmis olmaktadir. Vektorler arasindaki uzakliklara bakilirken oklid uzakligi
kullaniimigtir. Benzerlik bulunurken biri digari (one out) yontemi ile benzeri aranan
imge cikartiip sonug bulunmustur. Ciktilarda gosterildigi Uzere sol tarafta imge
tanima problemi icin en benzerini aradiimiz imge sag tarafta ise veri tabaninda
test imgesine karsilik gelen en benzer imge bulunmaktadir. Calismanin bu
asamasinda temel bilesenler analizi yonteminin yiz tanima sirecindeki basarimi

irdelenmigtir. Bu suregte %95.23 oraninda basari ile imgeler taninmistir.

Sekil 5.5 Veri tabaninda en ¢ok benzerlik gosteren iki imge

Sekil 5.5’de ilgili veri tabani icin en benzer iki imge gosteriimektedir. Bu imgeler
TBA analizi sonucu boyutlari disurtlmuis ve vektor olarak temsil edilen, uzayda bir

birileri arasinda en az mesafe bulunan iki imge olarak tanimlanabilmektedir.

Sekil 5.6 Veri tabaninda en ¢ok ikinci benzerlik gésteren iki imge
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Sekil 5.7 Rasgele secilen test imgesine veri tabanindan karsilik gelen imge

Sekil 5.9 Rasgele secilen Uglncl test imgesine veri tabanindan karsilik gelen imge

Sekil 5.7, 5.8 ve 5.9’da bizim belirledigimiz test imgelerine veri tabanindan karsilik
gelen en benzer imgeler gosterilmektedir. Sekillerde de gorebilecedimiz gibi TBA

bu veri tabani i¢in basarili sonuglar vermektedir.
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Ozyiizler ile imge tanima islemi 350 imgeye sahip daha biiyiik bir veri tabaninda
denenmistir. ilgili veri tabani lan Craw tarafindan olusturulmustur ve literatiirde
Aberdeen veri tabani olarak bilinmektedir. Ozyiiz bulmak igin yapilan ayni islemler
bu 350 imgeye yapiimistir. Bu veritabani 25 farkli kiginin gesitli isiklar altinda ve

farkh agilardan 14 farkli pozunun bulundugu bir veri tabanidir [62].

o

Sekil 5.10 Aberdeen veri tabaninda bulunan imgelerden birkag 6rnek

Sekil 5.11 Aberdeen veri tabanindaki imgelere ait ortalama yiz
Sekil 5.12°de veri tabaninda bulunan imgelere ait 6zylzler gdsterilmektedir.

Sekilde de gbzuktigu gibi segilen 6zylzun etiket degerine bagli olarak detaylarin

zayifladigi bir noktadan sonra gurultiye donustigu gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.12 Veri tabanindaki imgelere ait 6zyuzler sirasiyla gosterimi (N= 6zyuzun

etiket degeri)

Sekil 5.13'de 0Ozdegerlerin  buyuklUiklerine gore siralanisi gosteriimektedir.
Beklenildigi gibi veri tabanin boyutlari artik¢a icerdigi verilere bagh olarak %95
kritere gore secgilmesi gereken 6zvektorlerin sayisi da artmaktadir.

4

x 10

1.8 i 7
16} - -
14} -

1.2 .

Ozdeger

0.4 _

0.2~ —

0 I — L ] L I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Vektér Boyutu

Sekil 5.13 Aberdeen veri tabanina ait TBA analizi sonucu elde edilen 6zdegerlerin
siralanisi
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Girdi olarak [84 x 70] = [5880 x 1] boyutlarinda olan imgeler TBA sonucu %95
sartinl saglayacak sekilde [76 x 1] boyutlarinda vektorlerle ifade edilmiglerdir.
Yaklasik olarak 78 kat daha dusuk boyutlardaki vektorler ile ifade edilmiglerdir.
Vektoérler arasindaki uzakliklara bakilirken éklid uzakhgi kullaniimigtir. TBA gri ton

imgelere uygulanmistir. Burada imgeler gosterim amaciyla renkli olarak verilmistir.

Sekil 5.14 Aberdeen veri tabaninda en ¢ok benzerlik gosteren iki imge

Sekil 5.15 Rasgele secilen test imgesine veri tabanindan kargilik gelen imge

Sekil 5.16 Yeni test imgesine Aberdeen veri tabanindan karsilik gelen imge
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Tez calismasinin bu kisminda veri tabanini olusturan imgelerin imge islemede
siklikla kullanilan gurdltiler ile yeniden olusturulup 6zyuzler ile imge tanimada ki
basarimi irdelenecektir.

o Tuz ve biber gurultasi (acik kapal piksel)
o Gauss bulaniklik (Gauss algak gegirgen filtre)
o Gauss gurulta, sifir ortalama

(a) (b)

Sekil 5.17 Test imgesine veri tabanindan karsilik gelen en benzer imge

=

(a)

Sekil 5.18 Gauss bulaniklik eklenmis ([7 x 7] ve ¢ = 5) test imgesi ve karsilik

gelen en benzer imge
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(a)

Sekil 5.19 Gauss bulaniklik eklenmis ([10 x 10] ve o = 7) test imgesine karsilk

gelen en benzer imge

Sekil 5.20 Tuz&biber gurultsi (0.2 birim) eklenmis test imgesine karsilik gelen en

benzer imge

Ciktilarda goruldugu gibi TBA guraltt eklenmis imgeleri basari bir sekilde
taniyabilmektedir. Sekil 5.21°de temel bilesenler analizi sonucu elde edilen
vektorlerin boyutlarina bagll olarak dogru tanima ylzdesi irdelenmistir. Sekilde
gOzuktugu gibi vektor boyutunu belirli bir noktadan buyuk segmenin algoritmanin
imge tanima basarimina olumlu bir katkisi bulunmamaktadir. Algoritmanin imge
tanima performansi belirli bir degere yakinsamaktadir. Bu deger ilgili veri tabani

icin yaklasik %78 seklinde bulunmustur.
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Sekil 5.21 Dogru tanima yuzdesinin secilen vektér boyutuna baglh degisimi

Sekil 5.22'de temel bilesenler analizi sonucu elde edilen vektdrlerin boyutlarina
bagli olarak dogru tanima yuzdesinin hesaplama surelerine orani gosterilmektedir.
Hesaplama sureleri Matlab “tic” ve “toc” komutlari ile saniye olarak elde edilmigtir.
Sekilde goruldiugu gibi vektor boyutlarindaki artima bagl olarak hesaplama sureleri
artmakta buna ragmen tanima performansi degismemektir. Bu sekilde belirli bir

noktadan sonra performans/zaman degeri giderek azalmaktadir.
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Sekil 5.22 Performans/zaman bilgisinin vektor boyutuna bagl degisimi
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5.2.1 Kanonik Korelasyon ile imge Tanima

Tez calismasinin bu kisminda insan gézleri ve otomobillerden olusan 100 adet
imgeye temel bilesenler analizi, ¢ekirdek temel bilesenler analizi (polinom ¢ekirdek
yapisi ile) ve kanonik korelasyon analizi ile boyut indirgeme iglemleri uygulanip,
imge tanimadaki basarimlari irdelenecektir. Boyut indirgeme islemi sadece gritona
donusturdlmis imgeler Uzerinden yapilacaktir. Tez galismasinin bu asamasinda

kullanilan imgeler [75 x 100] boyutlarindadir.

Sekil 5.23 Veri tabanindaki imgelerden birkaginin gosterimi

TBA ve KTBA yontemleri icin vektor boyutlari %95 kuralina uyarak sirasiyla
[37 x 1] ve [29 x 1] olacak sekilde secilmigtir. KKA icin ise Wilk’s lambda testine
bagh olarak boyut [12 x 1] olacak sekilde secilmistir. KKA uygulanmadan 6nce iki
farkh sinifin bir birine goére kanonik vektoérlerinin elde edilmesi gerekmektedir. Bu
sekilde disardan verilen bir imge, donusum matrisi yardimiyla vektor haline
getirilebilmektedir. Esitlik 5.1’de  bulunan doénlUsum matrisinin  imgelere
uygulanmasi ile donusturilmus vektor elde edilmektedir [61]. Esitliklerdeki x ve y
degerleri siniflari temsil etmektedir. Bu problem icin x dederi otomobil imgelerini, y
degeri ise goz imgelerini temsil etmektedir.

Q= [U, U, | o (5.1)
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Esitik 5.3'de U, ve U, parametreleri kanonik korelasyon analizi sonucu elde

edilen kanonik vektoérleri temsil etmektedir. Bu vektorleri temel bilesenler analizi
yonteminde boyut indirgeme surecinde kullandigimiz 6zvektdrlere benzer olarak
dusunebiliriz. TBA yonteminden farkli olarak bu vektorler giftler seklinde elde
edilmektedir. Bu uygulamada en yuksek kanonik korelasyon gdsteren alti gift

kanonik degisken 6znitelik olarak alinmigtir.

Sekil 5.24, 5.25, 5.26 ve 5.27°de boyut indirgeme algoritmalari tarafindan en
benzerleri bulunan test imgeleri Uzerinden boyut indirgeme algoritmalarinin

basarimlari irdelenmisgtir.

Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi

Sekil 5.24 Birinci otomobil test imgesine karsilik gelen imgeler
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Test Imgesi TBA Ciktisi

KKA Ciktisi

Sekil 5.25 ikinci otomobil test imgesine karsilik gelen imgeler

Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

Sekil 5.26 Uglincii otomobil test imgesine karsilik gelen imgeler
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Test Imgesi TBA Ciktisi

=
y .,‘-)-

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

=

Sekil 5.27 Goz test imgesine karsilik gelen imgeler

Test ciktilari ve Cizelge 5.1 irdelendiginde KKA’nin diger boyut indirgeme
algoritmalarina oranla daha yuksek bagsarimla benzer imgeleri buldugu
gorulmektedir. Ozellikle Sekil 5.26’da bulunan test imgesi ve ciktilari irdelendiginde
otomobil imgesi oldugununun son kullanici tarafindan bile zor sezinlenebildigi bir
imgede basari ile imge tanima iglemi gerceklestirmigtir. Temel bilesenler analizi ve
cekirdek temel bilesenler analizi ¢iktilarda genellikle benzer sonuglar verirken
kanonik korelasyon analizi yontemi imge tanima probleminde daha basaril

sonuglara imza atmaktadir.

Cizelge 5.1 Boyut indirgeme algoritmalarin ylz imge i¢in tanima basarimlari

Yontem Tanima Basarimi
TBA %87
KTBA %88
KKA %90
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5.2.2 Kanonik Korelasyon Analizi ile Yiiz Tanima

Tez calismasinin bu kisminda veri tabani 100 adet erkek ve 100 adet kadin
imgesinden ve bu imgelerden ayri 35 adet test imgesinden olusturulmustur [60].
TBA ve KTBA yontemleri i¢cin imgelerin boyutlari dogrudan dusurulmuas. KKA
yonteminde ise erkek ve kadin siniflarinin bir birilerine gore elde edilen 6zellik
vektorleri yardimi ile veri tabanindaki tim imgelerin boyutlari dusutridlmustar. Boyut
indirgeme islemi sonrasi imge tanima islemi icin KKA ait vektorlerin boyutlar
[68 x 1] olacak sekilde secilmigtir. TBA icin [93 x 1] , KTBA igin ise [77 X 1]
boyutlarindaki vektorler kullaniimistir. Boyutlar segilirken KKA igin Wilks'in lambda
parametresi, TBA ve KTBA icin ise toplam 6zdegerlerin %95 saglayacak sekilde

olmasi on gorulmustar.

Sekil 5.28 Egitim veri tabanina ait kadin ve erkek imgeleri

Sekil 5.29 imgelere ait en yliksek KKK degerine sahip kanonik ylizler

Sekil 5.29'da erkek ve kadin imgelerinin KKA sonucu elde edilen en yliksek KKK
degerine sahip kanonik yuzleri gézikmektedir. Bu kanonik yuzleri, ilgili veri kimesi
icin erkek imgelerin ve kadin imgelerinin 6zelliklerini en ¢ok tasiyan yuzler olarak

dusunebiliriz.
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Boyut indirgeme iglemleri bu kanonik vektorler yardimi ile yapilmaktadir. Bu
noktada kritik soru kanonik vektor sayisinin segilimi seklindedir. Tez ¢calismamizin
imge siniflandirma kisminda gozuktugu gibi kanonik vektorler arasindaki bu iligki

basarimi oldukca fazla etkilemektedir.
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Sekil 5.30 Wilk’s Lambda parametresinin kanonik vektorlere gére degisimi

Sekil 5.30°'da secilmesi gereken kanonik vektdr sayisinin anlamhhgi ile ilgili test
sonugclari gosterilmektedir. Wilk’'s lambda parametresine gore kanonik vektor
sayisinin secilimi yapilirken Wilk’s lambda parametresinin sifirdan ayristigi nokta
secilmelidir. Bu de@er veri tabanimiz icin 34 olarak hesaplanmigtir. Bu sonug
IsIginda ilgili veri tabani i¢in boyut indirgeme sonucunda [68 x 1] degerindeki bir
vektor yeterli sonucu saglamaktadir. Fakat bu test parametresi ilgili veri tabani

hakkinda genel fikir edinmek amaciyla kullaniimaktadir.

Gergek bir problemde tez ¢alismasinin daha dnceki kisimlarinda gérdigumuz gibi

cok daha dusuUk boyutlardaki vektorler ile de yeterli sonuglar alinabilmektedir.
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Sekil 5.31, 5.32 ve 5.33'de cgesitli test imgelerine TBA, KTBA ve KKA yontemi ile

eslestirilmis imgelere ornekler verilmistir.

Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

Sekil 5.31 Birinci kadin test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

Sekil 5.32 ikinci kadin test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler
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Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

Sekil 5.33 Ugtlincii kadin test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Sekil 5.33’'de bulunan imgeler ve test imgesi arasindaki korelasyon katsayisi
Cizelge 5.2’deki gibidir.

Cizelge 5.2 En benzer imgeler arasindaki korelasyon katsayisi

Method Korelasyon Katsayisi
TBA 0.6737
KTBA 0.7802
KKA 0.8494

iki boyutlu korelasyon katsayisi imgelerin piksel bazli benzerliklerini irdelemektedir.
Cizelge 5.2'de gosterildigi gibi test imgesine karsilik gelen ciktilar irdelendiginde
KKA ile test imgesi arasindaki benzerligin diger boyut indirgeme algoritmalarina
gore daha yuksek oldugu goézlemlenmektedir. Bu benzerlik miktarini daha sonra
KTBA ve en son TBA izlemektedir. Ayrica Sekil 5.31 ve 5.32 irdelendiginde KKA
tarafinda kadin olarak dogru taninan imge, KTBA ve TBA tarafindan erkek olarak

yanlig bir sekilde taninmaktadir.
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Test Imgesi TBA Ciktisi

K-TBA Ciktisi KKA Ciktisi

Sekil 5.34 Erkek test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Sekil 5.34'de elde edilen giktilarda ise KKA ile KTBA analizi ayni imgeleri bulurken
TBA farkh bir kadin imgesi bulmaktadir. Tez ¢alismamizin bu kisminda boyut
indirgeme yoéntemlerinin imge tanimadaki performansi irdelenmistir. Ciktilarda da
gozuktugu Uzere KKA ile denetimli bir sekilde boyutlari dusurulmus imgeler daha
yuksek basari ile taninmistir. Cizelge 5.3’de ilgili veri tabanina ait imge tanima
basarimlari gosterilmektedir. KKA ve KTBA yaklagik ayni basarimlar ile imge
tanima gerceklestirirken TBA bir miktar daha dusuk basarim ile imge tanima

gerceklestirmigtir.

Cizelge 5.3 Boyut indirgeme algoritmalarin ikiylz imge igin tanima basarimlari

Yontem Tanima Basarimi
TBA %85.5
KTBA %87.5
KKA %88
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5.3 Coklu Kanonik Korelasyon Analizi ile imge Tanima

Tez calismamizin imge tanima ve imge siniflandirma kisminda internet tGzerinden
kullanima sunulan ve Caltech 101 adiyla imge siniflandirma problemlerinde de
siklikla kullanilan bir veri tabani kullaniimigtir. Caltech 101 veri tabani toplamda
101 sinifin bulundugu ve her sinifta yaklasik 40-800 arasinda imgenin bulundugu
bir veri tabanidir [63]. Genel olarak ¢odu sinif toplamda 50 imgeden olusmaktadir.
Bu veri tabani 2003 yilinda Fei-Fei Li, Marco Andretto ve March Aurelio tarafindan
olusturulmustur. Veri tabanindaki imgelerin boyutlari [300 x 200] boyutlarinda olup
genel olarak renkli imgelerden olugsmaktadir. Daha o6nceki imge tanima
sureglerinde uyguladigimiz gibi Caltech 101 veri tabanindaki imgelerin boyutlarida
[100 x 75] olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. imge tanima islemi biri disari
(leave-one-out) seklinde gergeklestirilmistir. Caltech101 veri tabanindan 6rnek

imgeler Sekil 5.35’de verilmistir.

4

Ny

=] |

Ay

i

Sekil 5.35 Caltech 101 veri tabaninda kullanilan imgelerden érnekler
CKKA ile imge tanima surecinde 10 adet sinif kullanilacaktir. Bu siniflar ugak,

Buda heykeli, kelebek, dijital fotograf makinesi, avize, sandalye, fincan, lama,

dizstu bilgisayar ve saat seklinde segilmistir.

54



Bu siniflar secilirken siniflardaki imgelerin morfolojik olarak bir birilerinden en fazla
farklilik gosterecek sekilde olmasi tercih edilmistir. imge tanima siirecinde vektdr
boyutlar CKKA igin [1 x 52] , KTBA analizi i¢in [1 X 98] ve TBA igin ise [1 X 117]
olacak sekilde secilmistir. Boyutlarin bu secilimi, KTBA ve TBA analizi igin
O0zdegerlerin toplaminin %95’inin saglamasi seklindedir. Esitlik 5.2’de imge tanima
ve siniflandirma silreglerinde kullanilan boyutlari diasurtlmis vektorlerin genel

gOsterimi bulunmaktadir.
On = [Kpn Yo My On Ry ] (5.2)

Burada,

e 0,=imge tanima ve imge siniflandirma asamalarinda kullanilan genel vektér

e K,=imgelerin kirmizi renk kanalina ait boyutlari diistiriilmis vektérii temsil
etmektedir.

e Y,=Imgelerin yesil renk kanalina ait boyutlari diisiirilmis vektérii temsil
etmektedir.

e M,=Imgelerin mavi renk kanalina ait boyutlari disiriimis vektoriu temsil
etmektedir.

e 0,=imgelerden elde edilmis dzellige gore (gri ton imgeye ait yerel standart
sapma matrisi veya gri ton imgeye ait es olusum matrisi) boyutlar
dusurdlmusg vektoru temsil etmektedir.

e R,=imgelerin renk o&zelliklerine (standart sapma, ortalama, basiklik ve
carpiklik) goére olusturuimus [1 x 12] boyutlarina sahip vektoéri temsil

etmektedir.

imge tanima igin veri tabaninda bulunan imgelerin (¢ renk kanali, yerel standart
sapmalari ve renk 6zelligi vektora kullaniimigtir. Boyutlari disurdlmius ve vektor
haline getirilmis imgeler arasindaki 6klid uzaklklarina bakilarak imge tanima islemi

gerceklestirilmistir.

Sekil 5.36’da CKKA sonucu elde edilen 6zvektorlere karsilik gelen 6zdegerlerin en

blyUk 6zdegere gore normalize edilmis ¢iktilari gdsteriimektedir.
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Sekil 5.36 CKKA sonucu elde edilen 6zvektorlere karsilik gelen 6zdegerler

TBA ve KTBA yontemlerinde bilindigi gibi segilen 6zdegerlerin buyuklugua ilgili
verinin aciklayiciligi hakkinda énem arz etmektedir. Bu bilgiler i1siginda ilgili veri
tabani icin en buyuk KKK sahip kanonik vektorun segilimi yeterli gelmektedir.
Kanonik vektor sayisinin segiliminin basarima etkileri tez calismasinin imge

siniflandirma bolumuadnde ayrintili olarak ele alinmaktadir.

Sekil 5.37, 5.38, 5.39, 5.40 ve 5.41 ciktilarinda TBA, KTBA ve CKKA sonucu
boyutlari duagurtlmis imgelerin imge tanima problemindeki basarimlari
gosterilmektedir. Sol Ust kdsede test olarak kullandigimiz imge, sag Ust kdsede
ilgili test imgesine boyutlart TBA ile dusurulmis en benzer imge, sol alt kosede
ilgili test imgesine boyutlari KTBA ile dusurilmis en benzer imge ve sag alt
kosede ise ilgili test imgesine boyutlari CKKA ile denetimli olarak boyutlari

indirgenmis en benzer imge gosterilmektedir.
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Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Coklu Kanonik Korelasyon Analizi Ciktisi

1 e L) baiveiesed L~ 10 ded diwiiliek &

Sekil 5.37 Kamera test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Kernel Temel Bilesenler Analizi Ciktisi Coklu Kanonik Korelasyon Analizi Ciktisi

Sekil 5.38 Avize test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Sekil 5.37°de ki c¢iktilarda gozlemledigimiz Uzere CKKA dogru bir sekilde imge
tanima gercgeklestirirken diger boyut indirgeme yontemleri hatali bir tanima
yapmiglardir. Ayrica sekil 5.38’de ki c¢iktilar irdelendiginde ise CKKA ait ¢iktinin
diger ciktilara oranla morjolojik olarak daha fazla benzerlik gosterdigi

gOzukmektedir.
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Sekil 5.39'da ki kelebek imgesine ait ciktilar irdelendiginde CKKA ait ¢iktinin test
imgesi ile daha fazla benzerlik gosterdigi gdézlemlenmektedir. Ayni sekilde sekil
5.40°da ki imgeler irdelendiginde CKKA ait ¢iktinin hem yonelim olarak hem renk
olarak girdi imgesi ile daha fazla benzerlik gosterdigi gézlemlenmektedir.

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Kernel Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Sekil 5.39 Kelebek test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Kernel Temel Bilesenler Analizi Ciktisi Coklu Kanonik Korelasyon Analizi Ciktisi

Sekil 5.40 Laptop test imgesi ve elde edilen en benzer imgeler
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Sekil 5.41’de ki buda heykeli imgesine ait ¢iktilar irdelendiginde CKKA ait ¢iktinin
test imgesi ile daha fazla benzerlik gosterdigi gdézlemlenmektedir. Buna karsilik

TBA ile bulunan en benzer imgenin hatali oldugu gorulmektedir.

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Coklu Kanonik Korelasyon Analizi Ciktisi

Sekil 5.41 Buda heykeli test imgesi ve en benzer imgeler

Sekil 5.42°de ise test girdisi olarak lama figuri kullaniimistir. TBA ve KTBA
yontemlerinin giktilarina goére saat figiri bu test girdisine en yakin olarak
bulunurken CKKA’ya gdre en benzer figurl lama olacak sekilde dogru olarak

bulunmustur.

Temel Bilesenler Analizi Ciktisi

Sekil 5.42 Lama test imgesi ve en benzer imgeler
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Sekil 5.43'de goziktugu gibi test imgesi olarak Buda heykeli kullaniimistir. Buna
karsilik TBA ile avize imgesi, KTBA ile ise kelebek imgesi elde edilmistir. CKKA'da

ise test imgesine karsilik gelen imge dogru bir sekilde bulunmustur.

Test Imgesi Temel Bilesenler Analizi Ciktisi
e e, =

Sekil 5.43 ikinci Buda test imgesi ve elde edilen ciktilar

Genel olarak imge tanimadaki basarimi CKKA daha sonra KTBA en son TBA
olacak sekilde siralayabiliriz. Algoritmanin imge tanimadaki bagarimi ayni
zamanda imge siniflandirma problemindeki basarimla dogrudan iligkidir.
Basarimlarda ki bu farkhlik imge siniflandirma probleminde de benzer sekilde
karsimiza c¢ikacaktir. Ayrica boyutlari dusurulmius ve vektor haline getirilmis
imgeler arasindaki benzerlikler irdelenirken oklid uzakhgi yerine daha farkh vektor
uzaklik dlgum yontemleri kullanilabilmektedir. Bunlarin basinda boyut indirgeme ve
imge tanima probleminde siklikla kullanilan Mahalonobis uzakhdi gelmektedir.
Vektér mesafe odlgimine ait yontemlerin basarimlarinin detayli incelenmesi tez
calismamizin imge siniflandirma bashgi altinda yapilacaktir. Cizelge 5.4°de ilgili
veri tabanina ait imge tanima basarimlari gosteriimektedir. Basarim sirasi diger
veri tabanlarinda oldugu gibi sirasiyla CKKA, KTBA ve TBA seklindedir.

Cizelge 5.4 Boyut indirgeme algoritmalarin bes ylz imge igin tanima basarimlari

Yéntem Tanima Basarimi
TBA %57.59
KTBA %59.26
CKKA %63.34
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6. IMGE SINIFLANDIRMA

imge siniflandirma, imgelere ait ayristirici 6zelliklerin benzerliklerine gére ayni ya
da farkli siniflar adi altinda etiketlenmesi islemidir. imge siniflandirma problemi
temel bir veri siniflandirma probleminden bazi farkililiklar goéstermektektedir.
Temel veri siniflandirma problemindeki veriler genellikle bir boyutlu olarak ele
alinirken, imge siniflandirma problemlerinde verilerin dodasi gereg@i iki boyutlu
olmaktadir ve bu farkhlik siniflandirma asamasinin 06znitelik c¢ikartiimasi
asamalarinda g6z 6nlne alinmaktadir. imge tanima probleminin ¢oziim
asamalarinda iki boyutlu imgelerin boyutlarinin duagurilerek bir boyutlu ve ¢ok
daha dusuk boyutlu vektorler seklinde ifade edilmesini sureclerine tez galismasinin
imge tanima bolimiinde detayli bir sekilde deginilmistir. imge siniflandirmada
oncelikli olarak siniflandiriimak istenen verinin kalitesi veya diger bir deyisle o
siniflari temsil yetenegdi goz énine alinmalidir. Ornegin siniflandirmak igin segcilen
imgelerin gercekten siniflarimizi temsil edip etmedigi gibi ya da o sinifa ait anomali
bir veri olup olmadigi gibi hususlar g6z onune alinmahdir. Makine 6greniminin
karsilastigi temel problemlerden biri insan tarafindan kolaylikla algilanan ve
siniflandirilan bir verinin aslinda makine dilinde bagka bir sinifa karsilik gelmesi ya
da herhangi bir O6zellik tagsimamasi seklindedir. Ayrica imge siniflandirma
probleminin ¢cézimunde baska bir sorun daha bulunmaktadir. TBA, KTBA ve KKA
algoritmalarinin ¢iktilarinda da gérdigumuz gibi vektorlerin boyutlarinin belli bir
degerden buyuk secilmesi sorunun ¢dézUmune yardimci olmak yerine sorunun
kendisi halini almaktadir ve imge tanima probleminin ¢ézimu agisindan fayda

yerine zarar getirebilmektedir.

=

% Hata Oram

Verinin Boyutu —>

Sekil 6.1 Boyutun laneti (Curse of dimensionality) fenomeni
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Bu bahsedilen fenomen boyutun laneti (curse of dimensionality) olarak Bellman
tarafindan 1961 yilinda tanimlanmis ve litaretirde yerini almistir. Sekil 6.1’de
gosterildigi gibi belirli bir noktadan sonra verinin boyutunun artmasi sorunun
¢ozulmesinden c¢ok basarimi azaltan bir unsur olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Bahsedilen bu fenomen tum boyut indirgeme tekniklerinde karsimiza ¢ikmaktadir.
Tez calismamizin imge tanima asamasinda TBA ile donusturtlmus vektorlerin
boyutlarinin belirli bir noktadan daha fazla artinimasinin sorunu ¢6zmedigi
gosterilmistir. Bu tarz bir fenomen imge siniflandirma gibi basarimin oldukga

onemli oldugu alanlarda ¢ok daha fazla 6nem arz etmektedir.

6.1 imge siniflandirma asamalari

imge siniflandirma cesitli asamalardan olugsmaktadir. Bu asamalar asagida
belirtildigi gibidir.

J Imge siniflandirma igleminin ilk asamasi kdk (root) imgeler belirlenmesi ile
baslar, kok imgeler ayristinimak istenen imgeleri en iyi temsil ettigi dustnulen
imgelerden olusmaktadir. Bagka bir deyisle o sinifi en iyi temsil eden ve o sinifa ait
Ozellikleri tasiyan imgeler olmahdir. Kok resimlerin dizguin secimi siniflandirma
isleminin basarimini etkileyen temel parametredir.

o Daha sonraki agamada istenilen Ozellikleri imgeden ayristiracak yontemler
belirlenmelidir. Bu 6zellikler renk vektéri veya gri ton es olusum matrisi sekilde
olabilir. Bu 6zelliklerin se¢imi tamamen problemin kendisi ile alakalidir. Eger renk
tabanh bir imge siniflandirma yapilacaksa renk vektorinun kullaniimasi daha
basarili sonuglar verecekken doku tabanli bir siniflandirma yapilacaksa gri ton es
olusum matrisine (GLCM) ait o6zelliklerin kullanilmasi daha basarili sonuglar
verecektir. Imgelerden &zelliklerinin ayristirimasi sirasinda tek bir yéntem
kullanilabilecegi gibi; bir ka¢ yodntem beraber kullanilarak basarim
artinlabilmektedir. Ozellik ayristirmada dikkat edilecek bir diger husus ise; 6zellik
ayristirma algoritmasinin c¢alisma siresi olmalidir. imge siniflandirma iglemi
dinamik veri tabanlari ile yapildiginda hesaplama sureleri fazla uzun olan 6zellik
cikartma algoritmalari pek tercih edilmemektedir.

o Ozellikler ayristirildiktan sonra bu dzelliklerin 6gretilecedi bir siniflandirma
algoritmasi gerekmektedir. Siniflandirma algoritmasinin basarim hedefi, en disuk
boyutlardaki verilerle en ylksek basarima sahip siniflandirmayi gergeklestirmesi

seklindedir.
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Son olarak test imgeleri sisteme uygulanir ve kok imgelerin gectigi o6zellik
ayristirma sureglerinden gecerek siniflandirma algoritmasinin test asamasina
uygun hale getirilir. ilk olarak siniflari kullanici tarafindan bilinen ve veri tabanina
hic 6gretilmemis son test imgeleri sisteme uygulanarak siniflandirmanin basarimi
kontrol edilmelidir. Sekil 6.2°de imge siniflandirmasina ait temel basamaklar

gOsterilmektedir.

TEST iIMGELERI KOK iMGELER VE ETIiKETLERI

BOYUT DUSURME YONTEMLERI
o Temel Bilesenler Analizi
o Kernel Temel Bilesenler Analizi
e Kanonik Korelasyon Analizi
e Coklu Kanonik Korelasyon Analizi

-SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI-
EGITiIM ASAMASI
« Regresyon Agaglari
e En Yakin K Komsu
« Naive Bayes Yontemi
« Coklu Sinif Destek Vektor Makineleri
« Dogrusal Diskriminant Analizi ile
Siniflandirma

SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARI
TEST ASAMASI

Sekil 6.2 imge siniflandirmanin agamalari blok gésterimi
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6.2 KKA ile Kadin ve Erkek imgelerinin Siniflandiriimasi

Tez calismamizin bu kisminda KKA analizi ile boyutlari dusarilmis imgelerin
kadin ya da erkek olarak siniflandiriimasi sdrecindeki basarimi irdelenecektir.
Siniflandirma yontemi olarak DVM kullanilacaktir. Algoritmamizin egitim asamasi
icin 100 adet erkek ve 100 adet kadin imgesi kullanilacaktir. Algoritmamizin test
asamasi icinse daha o6nce kullanilmayan 108 adet imge kullanilacaktir. Segilen
imgeler baslangic asamasinda [80 x 74] boyutlarinda ve gri ton olacak sekilde

B e a
. J > &

) £

Sekil 6.3 KKA ile imge siniflandirma surecinde kullanilacak imgeler
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Sekil 6.4’de KKA ydntemi ile elde edilmis kanonik ylzler verilmigtir.

V=30 U=50

U=100

Sekil 6.4 Kanonik korelasyon katsayisina gore siralanmig kanonik yuz ciftleri

Sekil 6.5'de kanonik korelasyon katsayisinin kanonik giftlere gore degisimi
gosterilmektedir. Sekilde de gozuktigu Uzere kanonik ciftler arasindaki korelasyon
giderek azalmaktadir. Kanonik korelasyon katsayilari en fazla p,,,x = 0.9648 ve en

az pmin = 0.001747 olacak sekilde bulunmustur.
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Sekil 6.5 Kanonik korelasyon katsayisinin degigimi
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Sekil 6.6°da ilgili veri kiimesine ait Wilks’in Lambda test sonucu gdsteriimektedir.
Wilks’in lambda parametresinin sifirdan ayristigi nokta secilecek kanonik cift
(vektor) sayisi hakkinda on bilgi vermektedir.

1

0.9

Wilks's Lambda Parametresi
© © © © o o o
~n w - o o ~ [=-]
T T T T T T T

I
-
T

| | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Secilen Kanonik Vektor Cifti (Ur| & V")

(=]

Sekil 6.6 Wilks’in lambda testi sonuglari

Wilks’in lambda testine gore 29 adet kanonik ¢iftin segilimi siniflandirma igin yeterli
seklinde gézikmektedir. Bu sonuca benzer sonuglart (U, &V,) kanonik ciftleri
irdelendiginde de gorebilmekteyiz. Sekil 6.7°de U; &V, arasindaki ilinti yuksek

iken, artan kanonik ¢ift sayilarinda bu ilinti zayiflamaktadir.

Sekil 6.7 Kanonik vektorler arasindaki iliskinin gosterimi
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Sekil 6.8'de kanonik vektér boyutunun siniflandirma  sidrecine  etkisi

gOsterilmektedir.
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0 10 20 30 70 80 % 100
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SELECTED VECTOR SIZE (1~100)
Sekil 6.8 Segilen vektér boyutunun siniflandirma basarimina etkisi

Siniflandirma hatasi en az %3,7037 hesaplanirken en fazla %27,778 olarak
bulunmaktadir. Ayrica siniflandirma hatasinin ortalamasi %9,99112 iken standart
sapmasi ise 5,2162 olarak hesaplanmigtir. En basarili siniflandirma vektorlerin
boyutlarinin [28 x 1] oldugu zaman ortaya ¢ikmaktadir. Yani ilk 14 kanonik vektor
ciftinin secilmesi ile saglanmaktadir. Bu sekilde ilgili veri tabani igin [28 X 1]
boyutlarinda ki vektorler yeterli olmaktadir. Bu bilgiler isiginda [84 x
70] boyutlarinda ki imgeler [28 x 1] vektorler ile %96,296 basari orani ile

siniflandirilabilmektedir.
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Sekil 6.9 Siniflandirma iglemi sonucunda etiketlenmis ¢ikti imgelerinin bir bolumu
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6.3 TBA, KTBA ve KKA yontemlerinin siniflandirma bagsarimlari

Tez calismamizin bu kisminda boyut indirgeme algoritmalari olan temel bilesenler
analizi (TBA), cekirdek temel bilesenler analizi (KTBA) ve kanonik korelasyon
analizi (KKA) yontemleri ile boyutlari dusuralmus veri tabanlarinin siniflandirma
basarimlari irdelenecektir. Siniflandirma igin dort adet yontem kullanilacaktir. Bu
yontemler dogrusal ayirtag analizi (DAA) ile siniflandirma destek vektér makineleri
(DVM) ile siniflandirma, regresyon agaglari (RA) ile siniflandirma ve sade Bayes
(SB) siniflandirma seklindedir. Siniflandirma igin internet ortamindan alinan 50
otomobil imgesi ve 50 g6z resmi kullaniimistir. KKA ile kadin ve erkek imgelerinin
siniflandiriimalarindan farkh olarak bu imgelerden olusan veri tabani, kullanicilarin
internet ortamina yukledigi etiketlere baglh olarak kisisel se¢imler sonucunda
olusturulmustur. Test asamasinda kullanilan veri tabani her hangi bir 6n isleme
tabi tutulmadan boyutlari [75 x 100] olacak sekilde yeniden boyutlandiriimis

imgelerden olusturulmustur.

Sekil 6.10 Otomobil ve géz imgelerinden érnekler

imgeler siniflandirilirken sayisi en fazla 40 olacak sekilde kok resimler tanimlamis
her sinifa iliskin 10 imge ise test imgeleri olarak ayristiriimistir. imgelere ait
Oznitelikler elde edilirken gri tona donusturalmus imgeler kullaniimigtir. Ayrica kok
imge sayisi degistirilerek bu degisimin siniflandirma basarimina etkisi

gozlemlenmistir.

TBA sonucu elde edilen siniflandirmalara iligkin hata 1si1 haritasi Sekil 6.11’de

gOsterilmektedir.
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Diskriminant Analizi ile Siniflandirma(Dogrusal)

X:36Y:32
Index: 10
RGB: 0,0.0625, 1

X:25Y:26
Index: 10
RGB: 0,0.0625, 1

X:39Y:19
Index: 45 =1
X13Y:17 RGB: 0.938, 1, 0.0625

Index: 0
RGB: 0, 0, 0.563
L

Secilen Kok Resim Sayisi

X:2Y:12
Index: 0
RGB:0,0,0563

X:32Y:8
Index: 50
RGB:1,0813,0

Vektor Boyutu

Sekil 6.11 TBA ile boyut indirgeme ve DAA ile siniflandirma % hata gdésterimi

DAA sonucu elde edilen siniflandirmaya ait 1s1 haritasi irdelendiginde vektor
boyutunun belirli noktadan sonra artmasinin hatayi artirdigi goérulmektedir. Segilen
kok resim sayisinin artmasi ile hatanin azalmasini saglamaktadir. Ayrica sekil
6.11'de gozuktigu gibi DAA yénteminin parametre degisimlerine karsi hassasiyeti
oldukca fazladir yani DAA basarimi vektor boyutu ve secilen kok imge sayisina

bagli olarak oldukg¢a ylUksek oranda degisim gostermektedir.

Sekil 6.12’]de  TBA sonucu boyutlari dastrilmus  verileri, DVM ile

siniflandirmasindaki hatalar 1si haritasi ile betimlenmistir.

Destek Vektér Makineleri ile Siniflandirma
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X:39Y:26
Index: 10
RGB: 0,0.875, 1

115

X:26Y:12

X:9Y:14
Index: 0
RGB: 0,0,0.563

Secilen Kok Resim Sayisi

Index: 0

RGB: 0,0,0563
X:38Y:9
Index: 5
RGB: 0,0.188, 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Vektor Boyutu

Sekil 6.12 TBA ile boyut indirgeme ve DVM ile siniflandirma % hata gosterimi
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DAA yonteminden farkli olarak DVM parametre degisimlerine karsi daha glrbiz
bir yapi izlemektedir. Hata yuzdeleri (%0~%30) olacak sekilde dedismektedir. Bu
sonugclar kabul edilebilir dizeyler igindedir. Temel bilesenler analizi sonucu elde
edilecek vektor boyutunun belirli bir degerden daha buytk secgilmesi gurultinin de
modellenmesi anlamina gelmektedir. Bu sonucu DAA ve DVM’lerine ait hata
goOsterimlerinden anlayabilmekteyiz. Sekil 6.13 ve 6.14'de c¢ekirdek temel
bilesenler analizi sonucu boyutlari dusurulmus imgelerin dogrusal diskriminant
analizi ve destek vektor makineleri ile siniflandirma sonuglarinin 1si haritasi

ciktilar1 gosterilmektedir.

Diskriminant Analizi ile Siniflandirma(Dogrusal)
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Sekil 6.13 KTBA ile boyut indirgeme ve DAA ile siniflandirma % hata gosterimi

Destek Vektér Makineleri ile Siniflandirm
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Sekil 6.14 KTBA ile boyut indirgeme ve DVM ile siniflandirma % hata gosterimi
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Ciktilar irdelendiginde KTBA ile boyutlari dastridlmis imgelerin  DVM ile
siniflandiriimasinin daha basarilh sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. Sekil 6.15
ve 6.16’da kanonik korelasyon analizi analizi sonucu boyutlari dusurulmus
imgelerin dogrusal diskriminant analizi ve destek vektor makineleri ile siniflandirma

sonuglarinin isi haritasi giktilari gosteriimektedir.

Diskriminant Analizi ile Siniflandirma (Dogrusal)
T T T T
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Sekil 6.15 KKA ile boyut indirgeme ve DAA ile siniflandirma % hata gosterimi

Destek Vektoér Makineleri ile Siniflandirma
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Sekil 6.16 KKA ile boyut indirgeme ve DVM ile siniflandirma % hata gosterimi

Tez calismamizin bu kisminda kok resimler sayisinin [21~40] arasi degisiminin,
vektor boyutlarinin  [1~20] degisiminin ortalama hatalarinin siniflandirma
yontemleri bazinda gdsterimi yapilmistir. Cizelge 6.1, 6.2 ve 6.3’de sirasiyla TBA,
KTBA ve KKA ile boyutlari disuralmus imgelere iliskin siniflandirma yéntemlerine

bagli ortalama hatalar gosterilmektedir.
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Cizelge 6.1 TBA ile boyutlari dusUrilmus imgelerin ortalama siniflandirma hatasi

TEMEL BILESENLER ANALIZi
16

14

14
i DOGRUSAL DiSKRIMINAT

12

ANALizZi
0.8 10.2 .
< M DESTEK VEKTOR
& . MAKINELERI
;'é 1 REGRESYON AGACLARI
6
i NAIVE BAYES

SINIFLANDIRMA

Cizelge 6.2 KTBA ile boyutlari digurtlmus imgelerin ortalama siniflandirma hatasi

KERNEL TEMEL BiLESENLER ANALIZi
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Cizelge 6.3 KKA ile boyutlari dusirilmuas imgelerin ortalama siniflandirma hatasi

KANONIK KORELASYON ANALIZi
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KTBA c¢ekirdek uyumu nedeniyle polinom cekirdege sahip DVM’ile siniflandirma
surecine tabi tutulurken TBA, KKA yontemlerinin yapilari geregi dogrusal kernele
sahip DVM ile siniflandirmaya tabi tutulmuslardir. Calismalarimiz sonucunda en
dusuk siniflandirma hatasi ortalamalari KTBA ile boyutlari dusuriimus imgelere
DVM uygulanmasi sonucu (%2.13) ve KKA analizi sonucu boyutlari dastriimus
imgelere DAA uygulanmasi sonucu (%2.56) olarak bulunmustur. Bu sonuglar
siniflandirma algoritmalarinin basarimlari hakkinda bize fikir vermektedir. Dogrusal
olmayan yapisindan dolayr KTBA ve DVM daha uyumlu galisirken, dogrusal olarak
en gelismis istatistiki analiz yontemi olan KKA ile DAA daha uyumlu ¢alismaktadir.
Siniflandirma hatalari sonuglari sadece gri ton kullaniimis bir imge i¢in makul
seviyelerde olmaktadir. Fakat ayristirilacak sinif sayisinin artmasi ile bu hata
oranlari da 6nemli dlgude artmaktadir. Ayrica imge siniflandirma problemlerinde
ayristirilacak sinif sayisi genellikle ikiden fazla olmaktadir. Sinif sayisindaki bu
tarz bir artis kullanicinin ¢ok daha buyUk boyutlardaki veriler ile daha basarili bir
siniflandirma yapilmasi ihtiyacini dogurmustur. Bdylece dogrudan boyut duslren
algoritmalar yerine denetimli olarak daha verimli bir sekilde boyut dusuren

algoritmalarin kullanimina gidilmigtir.

73



6.4 Coklu imge Siniflandirma ve Coklu Kanonik Korelasyon Analizi

Tez calismasinin  bu asamasinda c¢oklu siniflara ait bir veri tabani Uzerinde
siniflandirma ve boyut indirgeme algoritmalarinin basarimlari irdelenmistir. ilk
asamada internet ortamindan kullanici etiketlerine gore siniflandiriimis 400 imge
kullanilacaktir. Bu veritabani her sinif 50 imge olacak sekilde 8 sinif gsekilde
olusturulmustur. Siniflar otomobil, gbz, balik, cicek, ev, ay, gazete ve ugak
seklinde secilmigtir. Veri tabaninda bulunan tim imgelerin boyutlari [75 x 100]

olacak sekilde yeniden boyutlandiriimigtir.

T New fork Bowes. =2

Sekil 6.17 Siniflara ait imgelerden drnekler
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Coklu siniflandirma surecinde ilk olarak imgelere ait U¢ renk kanali renk
kullanilmistir. Daha sonraki asamalarda siniflandirmanin basarimini artirmak igin
daha fazla 6znitelik kullanilmigtir. Ik olarak, her siniftan sirasiyla 5-10-15-20-25 ve
30 adet kok imge secilmigtir. Kok (6gretilen) ve test imgelerinin seciliminde rassal
sure¢ olarak adlandirilan ve ilerleyen konuda detayli bir sekilde aciklanan bir
yaklasim uygulanmistir. Geri kalan 10 adet imge ise test imgesi olarak

kullanilacaktir. Toplamda 80 adet imge test amagl kullaniimigtir.

6.5 Rassal Segim Siireci ve Algoritmalarin Bagsarim Testi

Olusturmus oldugumuz algoritmalardaki imgeler belirli bir siraya ve sinifa goére
siralanmaktadir. Algoritmalarimizin basarimlarini daha guvenilir bir sekilde test
etmek icgin; bu imgeler kendi siniflari i¢in rasgele segilerek her test sirecinde
yeniden siralanmalidir. Bu sekilde farkli 6zelliklerdeki imgelerin hem test imgesi
hem de kok (egitim) imgesi olarak basarim slrecleri daha ylksek dogrulukla
irdelenebilir. Tez galismamizda algoritmalarin ¢oklu imge siniflandirma sirecinde
1000 kez rasgele secilim yapilmaktadir. Bu sekilde her denemede ayni sinif
icindeki test ve egitim imgeleri degismektedir. imge siniflandirma algoritmalarin
basarimlari irdelenirken bu rassal secilim sureci bir gereksinimdir. Bu sekilde her
denemede egitim imgeleri ve test imgeleri farklihk gostermektedir. Bu rassal
surecglerin bagarimlarinin ortalamalarinin alinmasi suretiyle ilgili siniflandirma
yontemine ait basarimlar yiksek dogruluk ile hesaplanmaktadir. Ozetle
algoritmalar her denemede egitim ve test imgelerini rassal bir sekilde

degistirmektedir.

6.6 imgelerden Ozellik Ayristirma Siiregleri

Sekil 6.18’de imge siniflandirma surecleri blok diyagramlari seklinde detayh olarak
gosteriimektedir. imgelerden ayristirilan 6zellikler ve bu 6zelliklerin hangi
asamalardan gectigi gorilebilmektedir. Sekil 6.18'de goziuktigu gibi ilk olarak test
imgesi renk kanallarina ayrilmaktadir ve her bir renk kanalina iligkin temel
Ozellikler hesaplanarak renk 6Ozelligi vektoru olarak adlandirilan ve imgeye iligkin
temel bilgileri iceren vektor elde edilir. Sonraki asamada, gri tona donustlrdimus

imgeye iligskin yerel standart sapma matrisi elde edilir. Bu elde edilen bilgilere
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boyut indirgeme algoritmalari uygulanarak disik boyutlardaki vektorler elde edilir.
Bu sekilde ozellikleri ayristiriimis ve dusuk boyutlardaki vektorler ile temsil edilen
veri tabani olusturulmus olur. CKKA ve KKA gibi denetimli boyut indirgeme
algoritmalarinda da suregler benzer olarak islemektedir. Sadece bu ayristirilan
Ozellikler ilgili imgenin egitim ya da test kisminda olmasina bagli olarak farklilk
gosterir. EQitim kisminda olan imgelerin ayristirilan 6zellikleri KKA veya CKKA
uygulanarak donusum yapilir bu donasum ile siniflari daha 6nce bilinen imgeler
IS1Iginda bir boyut indirgeme yapilmaktadir.

RENKLIi IMGEDEN GRIi YEREL STANDART

RENKLI TEST IMGESI TONLU iIMGEYE DONUSUM SAPMA

KIRMIZI RENK KANALI
YESIL RENK KANALI
MAVI RENK KANALI

YEREL STANDART SAPMA
MATRIS|

-BOYUT DUSURME SURECI-
e TEMEL BILESENLER ANALIZz iLE BOYUT DUSURME
e KERNEL TEMEL BILESENLER ANALIZi iLE BOYUT DUSURME
e COKLU KANONiIK KORELASYON ANALIZ iLE EGiTiMLI BOYUT DUSURME

RENK OZELLIGi VEKTORU

KIRMIZI RENK KANALI
OZELLIK VEKTORU
YESIL RENK KANALI
OZELLIK VEKTORU
MAVIi RENK KANALI
OZELLIK VEKTORU

YEREL STANDART
SAPMA OZELLIK
VEKTORU

-SINIFLANDIRMA SURECI (EGiTiM VE TEST)-
REGRESYON AGAGLARI
NAIVE BAYES YONTEMI
COKLU SINIF DESTEK VEKTOR MAKINELERI
DOGRUSAL DISKRIMINANT ANALIZI ILE SINIFLANDIRMA
EN YAKIN K KOMSU ALGORITMASI

Z

SINIF ETIKETi

Sekil 6.18 imge siniflandirma siirecinin blok diyagrami seklinde gésterimi
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6.7 Boyut Indirgeme ve Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

Tez cgalismasinin bu asamasinda boyut indirgeme algoritmalarin kdék imgelere,
imgelerden ayrigtirilan 6zelliklere ve siniflandirma algoritmalarina gore degigimi
irdelenmistir. KTBA ve TBA boyut indirgeme yontemleri igin vektor boyutlari ilgili
Ozellige ait 6zdegerlerin %95 saglayacak sekilde segilmistir. CKKA analizi icin ise
en buylk kanonik vektorler segilerek boyut indirgeme islemi yapilmistir. Bu sekilde

elde edilen vektor boyutlari siniflandirma giktilari ile beraber belirtilmistir.

Ozdegerlerin blyikltigiune bagh olarak degiskenlik gésteren vektér boyutlarindan
farkli olarak sadece renk 6zelligi vektori olarak adlandirdigimiz vektér sabit olarak
[1 x 12] seklinde secilmigtir. ilgili vektoriin boyutun zaten oldukga diisiik olmasi
nedeniyle renk 6zelligi vektoriine herhangi bir boyut indirgeme slrecine gereksinim
duyulmamistir. En yakin K komsu (EYKK) algoritmasi ile siniflandirma surecinde
basarimi artirmak i¢cin Mahalanobis uzaklik 6lgim yodntemi ile mesafe Olgimu
yapilmistir. Siniflandirma stirecinde sirasiyla dogrusal ayirtag analizi (DAA), ¢oklu
destek vektér makineleri (CDVM), regresyon agaclari (RA) ve en yakin K komsu
(EYKK) yontemleri kullaniimigtir. Tez galismasinin bu asamasinda imgelerden
ayristirilan 6zelliklerin siniflandirma basarimina etkisi irdelenmistir. Cizelge 6.4,
Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6'da imgelerden ayristirilan 6zelliklerin ¢esitli boyut
indirgeme algoritmalarina ve kok imge sayisina gore basariminin degisimi

gosterilmigtir.

Cizelge 6.4 DAA ile Siniflandirma Bagarimi (Bir Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: DAA

. Kok imge sayisi
Vektor — 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu Boyut Indirgeme
Yontemi
[1x 57] TBA 30.125 | 39.31 | 43.46 | 47.54 | 49.23 | 50.13
[1 X 45] KTBA 32.37 |41.83(46.97 | 50.43 | 51.77 | 52.25
[1 x 24] CKKA 36.59 | 47.11 |53.91 | 57.56 | 59.18 | 60.73

77



Cizelge 6.5 DAA ile Siniflandirma Basarimi (iki Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektori

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: DAA

.. KOk imge sayisi
Vektor ot 5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut__n irgeme
Yontemi
[1x 69] TBA 35.32 | 47.66 | 51.98 | 55.36 | 57.81 | 58.95
[1 % 57] KTBA 37.71 | 49.47 | 53.06 | 57.78 | 60.1 | 61.31
[1 x 36] CKKA 4453 | 57.21|62.61 | 68.8 | 70.25 | 71.43

Cizelge 6.6 DAA ile Siniflandirma Basarimi (Ug Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektérii+Yerel Standart Sapma

Siniflandirma i¢in kullanilan algoritma: DAA

N Kok imge sayisi
vetor L 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut"Indlrg.eme
Yontemi
[1x 92] TBA 38.95 | 47.1 |53.38|61.43|63.42 |65.27
[1x 77] KTBA 43.675 | 51.5526 | 57.11 | 63.27 | 67.16 | 68.10
[1x 44] CKKA 465 | 556 | 63.1 |71.88| 73.3 |75.86

Cizelgelerde gozuktugu gibi DAA ile oldukga yuksek basarimla siniflandirma
yapilabilmektedir. Basarim orani ayni zamanda imgelerden ayrigtirilan 6zellikler ile
artirilabilmektedir. Buna bagli olarak imgeleri temsil eden vektorlerin boyutlarida
artmaktadir. Renk 6zelligi vektort ise kolay hesaplanmasina ragmen basarimini
ortalama %7 artirmaktadir. Ayni sekilde siniflandirma algoritmalarinin yapisi

geregdi kok imge sayisindaki artis bagarim oranini artirmaktadir.
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Cizelge 6.7 CDVM ile Siniflandirma Basarimi (Bir Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali
Siniflandirma igin kullanilan algoritma: CDVM

.. KOk imge sayisi
Vektor T 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut__lndlrg_eme

Yontemi

[1 % 57] TBA 26.5875 | 33.92 | 38.78 | 40.95 | 43.23 | 45.51
[1x 45] KTBA 27.5125 | 36.38 | 41.97 | 44.36 | 46.86 | 48.23
[1x 24] CKKA 36.925 |43.83|48.93 |52.25 | 55.45 | 57.91

Cizelge 6.8 CDVM ile Siniflandirma Basarimi (iki Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektori

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: CDVM

Kok imge sayisi

Vektor YT 5 | 10 | 158 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut" ndlrggme

Yontemi
[1 % 69] TBA 30.98 | 38.56 | 44.67 | 49.85 | 50.76 | 52.25
[1x57] KTBA 32.78 | 40.53 | 47.76 | 51.01 | 53.76 | 55.39
[1x 36] CKKA 40.975 | 48.17 | 54.13 | 58.91 | 62.21 | 63.28
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Cizelge 6.9 CDVM ile Siniflandirma Basarimi (Ug Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektorii+Yerel Standart Sapma

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: CDVM

. Kok imge sayisi
Vektor SRR 5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut"Indlrg.eme
Yontemi
[1x 92] TBA 33.52 | 39.01 | 46.93 | 51.56 | 53.12 | 54.11
[1x 77] KTBA 36.18 | 42.27 | 49.38 |53.32 | 54.66 | 57.86
[1x 44] CKKA 45.17 | 52.06 | 57.875 | 60.55 | 64.72 | 65.84

CDVM ile siniflandirma basarimlari irdelendiginde, basarimin DAA gére daha
disUk ortalama %6 daha disuk oldugu gozlemlenmektedir. DAA ile siniflandirma
yapilan suregte oldugu gibi CDVM ile yapilan siniflandirma surecinde kok imge
sayisindaki artis ve imgelerden ayrigtirilan o6zelliklerin artmasi siniflandirma

basarimini artirmaktadir.

Cizelge 6.10 RA ile Siniflandirma Bagarimi (Bir Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanall
Siniflandirma igin kullanilan algoritma: RA

N KOk imge sayisi
Vektor ._ 5 10 15 20 25 30
Boyutu | Boyut Indirgeme

Yontemi

[1x 57] TBA 28.088 | 35.675 | 37.425 | 39.538 | 42.038 | 43.025
[1 X 45] KTBA 20.225 | 38.288 | 41.413 | 42.713 | 44.475 | 44.875
[1 x 24] CKKA 34.688 | 41.8 |44.175|46.175 | 48.738 | 49.35

80




Cizelge 6.11 RA ile Siniflandirma Basarimi (iki Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektori

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: RA

.. KOk imge sayisi
Vektor RVTaTT 5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut__lndlrg_eme
Yontemi
[1 % 69] TBA 34.26 | 41.19 | 44.52 | 48.53 | 49.78 | 50.91
[1x 57] KTBA 35.78 | 42.81 | 46.16 | 49.49 | 51.18 | 52.35
[1 x 36] CKKA 39.37 | 45.9 | 48.27 | 51.78 | 53.47 | 55.16

Cizelge 6.12 RA ile Siniflandirma Bagarimi (Ug Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektori+Yerel Standart Sapma

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: RA

- Kok imge sayisi
Vektor el c 10 . . e i
Boyutu | Boyut Indirgeme
Yontemi
[1x92] TBA 38.95 | 46.487 | 50.438 | 51.95 | 54.338 | 55.025
[1 % 77] KTBA 41.375| 48.61 | 51.75 | 53.552 | 55.729 | 56.8
[1x 44] CKKA 42.863 | 49.625 | 52.763 | 55.95 | 58.763 | 60.327

RA ile siniflandirma basarimlari irdelendiginde CDVM ve DAA ile yapilan

siniflandirma streclerinde oldugu gibi kdok imge sayisindaki artis ve imgelerden

ayristirilan 6zelliklerin artmasi siniflandirma basarimini artirmaktadir.

81




Cizelge 6.13 EYKK ile Siniflandirma Basarimi (Bir Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: EYKK

. Kok imge sayisi
Vektor ST 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut"Indlrg.eme
Yontemi
[1x 57] TBA 54.725 | 57.05 | 58.42 | 58.5125 | 59.07 | 59.48
[1 x 45] KTBA 51.47 |55.47|57.03 | 59.26 |59.43|60.35
[1x 24] CKKA 55.16 |58.72|60.22 | 61.37 |61.57 |61.81
Cizelge 6.14 EYKK ile Siniflandirma Basarimi (iki Oznitelik)
Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektori
Siniflandirma igin kullanilan algoritma: EYKK
. KOk imge sayisi
Vektor s 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut__ ndlrg_eme
Yontemi
[1 % 69] TBA 53.91 | 57.15 | 58.17 | 58.73 | 59.12 | 59.86
[1 % 57] KTBA 51.78 | 56.32 | 58.01 | 59.51 | 60.28 | 60.83
[1x 36] CKKA 54.17 | 60.21 | 61.94 | 62.35 | 62.75 | 63.17
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Cizelge 6.15 EYKK ile Siniflandirma Basarimi (Ug Oznitelik)

Kullanilan Ozellikler: 3 Renk Kanali+Renk Ozelligi Vektorii+Yerel Standart Sapma

Siniflandirma igin kullanilan algoritma: EYKK

.. KOk imge sayisi
Vektor ot 5 | 10 | 15 | 20 | 25 | 30
Boyutu oyut__lndlrg_eme
Yontemi
[1x 92] TBA 54.83 | 57.77 | 58.41 | 58.72 | 59.32 | 59.97
[1x 77] KTBA 56.31 | 59.72 | 60.45 | 62.13 | 63.67 | 64.23
[1 x 44] CKKA 56.45 | 60.12 | 61.14 | 62.74 | 64.14 | 64.77

EYKK ile siniflandirma basarimlari irdelendiginde CDVM, DAA ve RA ile yapilan
siniflandirma streclerinde oldugu gibi kdék imge sayisindaki artis ve imgelerden
ayrigtirlan  6zelliklerin artmasi siniflandirma  basarimini  artirmaktadir. Bu
yontemlerden farkli olarak az sayida kok imge kullanilarak EYKK yontemi ile diger
siniflandirma yontemlerinden yiksek basarimlar elde edilmistir. Fakat bu basarim
diger siniflandirma yéntemlerinden farkli olarak kok imge sayisindaki artiglar ile
¢ok fazla artmamistir. Tez ¢alismasinin bu asamasinda 6gretilen imge sayisinin
ve Ozelliklerin boyut indirgeme ve siniflandirma algoritmalarina gore basarimlari
irdelenmistir. Sonuglarda gézuktugu gibi en yliksek basarim CKKA algoritmasi ile
saglanmistir. Bu oran %75.68 ile CKKA ve DAA yontemleri kullanilarak
gerceklestiriimistir. CKKA icin siniflandirma algoritmalarinin basarimlari sirasiyla
DAA, CDVM, EYKK ve RA seklindedir. Tum boyut indirgeme algoritmalari
irdelendiginde kok imge (6gretilen imge) sayisindaki artig bir degerden sonra
siniflandirma basarimini  blyldk oranlarda artiramamaktadir. Bu noktalar
siniflandirma algoritmalarinin dogal sinirlari olarak disunebiliriz. Boyut indirgeme
algoritmalari olarak en basarili algoritma CKKA daha sonra KTBA ve en son olarak
TBA yontemi gelmektedir. Boyut indirgeme algoritmalarin siniflandirma
yontemlerine goére davraniglari da farklihk gdstermektedir. Ornegin DAA ile
siniflandirmada CKKA ile KTBA arasinda yaklasik %10 oraninda bir fark
gozlemlenirken EYKK algoritmasinda bu oran %1 degerinden daha dusik

olmaktadir.
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6.8 Caltech 101 Veri Tabani iizerine imge Siniflandirma Galismasi

Tez calismasinin bu asamasinda Caltech 101 veri tabanina ait imgelerin
siniflandinimasinin basarimi irdelenecektir [61]. Bu siniflar daha 6nce imge tanima
asamasinda kullandigimiz ugak, Buda heykeli, kelebek, dijital fotograf makinesi,
avize, sandalye, fincan, lama, dizistii bilgisayar ve saat seklindedir. imge
siniflandirma surecinde her sinif 50 adet imge ile ifade edilmektedir. Toplam olarak
500 imge bulunmaktadir. Bu imgelerin sirasiyla 5, 10, 15, 20, 25 ve 30 tanesi imge
siniflandirma surecinde Ogretilerek algoritmalarin karakteristikleri irdelenmestir.
Sekil 6.19, Sekil 6.20 ve Sekil 6.21'de sirasiyla TBA, KTBA ve CKKA sonucu 30
adet Ogretilen imge sayisina karsilik siniflandirma c¢iktilarinin - basarimlari
gosterilmistir. Bu gosterim kutu grafigi seklindedir. Sekilde gosterilen kirmizi
cizgiler yontemlerin siniflandirma bagsarimlarinin medyan degerlerini, mavi kutu
dagilimin yogun olarak bulundugu [%25 ve %75] bolgelerini, siyah gizgiler rassal
surecte mavi bolgenin disinda kalan kisimlari gostermektedir. Bazi c¢iktilarda
gosterilen kirmizi noktalar ise siniflandirma surecinde bulunan tekil en yuksek
veya en dusuk degerleri gostermektedir. Kutu grafikleri kullanilarak siniflandirma
yontemlerinin ve boyut indirgeme algoritmalarin basarimlari agik bir sekilde
irdelenebilmektedir. Siniflandirma surecinde kullanilan vektoérlerin  boyutlari imge
tanima sureclerinde oldugu gibi TBA igin [1 x 117], KTBA igin [1 x 98] ve CKKA
igin [1 x 52] seklinde segilmigtir.

Temel Bilesenler Analizi
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Sekil 6.19 TBA ile boyutlari digtrimus imgelerin siniflandirma basarimlari
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Sekil 6.19'da goéruldugu gibi TBA ile boyutlari indirgenmis verilerin siniflandirma
yontemlerine goére basarim sirasi DAA, CDVM, EYKK, SB ve RA seklindedir.

Kernel Temel Bilesenler Analizi
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Sekil 6.20 KTBA ile boyutlari disurimus imgelerin siniflandirma basarimlari

Sekil 6.20’de goruldugu gibi KTBA ile boyutlari indirgenmig verilerin siniflandirma
yontemlerine gore basarim sirasi DAA, CDVM, EYKK, SB ve RA seklindedir.
Fakat EYKK ile CDVM yontemlerinin basarimlari oldukg¢a yakindir. Ayrica SB ile
siniflandirma basarimi TBA ile indirgenmis veri tabaninda KTBA ile indirgenmis

veri tabanina gore daha yuksektir.

Coklu Kanonik Korelasyon Analizi(maxvar)
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Sekil 6.21 CKKA ile boyutlari dagturimus imgelerin siniflandirma basarimlari
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Sekil 6.21'de goruldigu gibi CKKA ile boyutlari indirgenmis verilerin siniflandirma
yontemlerine gore basarim sirasi DAA, CDVM, EYKK, RA ve SB seklindedir. TBA,
KTBA ve CKKA ile boyutlari indirgenmis veri tabanindaki siniflandirma basarimlari
irdelendiginde en yuksek basarimin DAA ile elde edildigi gozukmektedir. DAA ile
siniflandirma yéntemindeki bu basarim 6zellikle CKKA ile indirgenmis veri tabani
Uzerinde oldukca acik bir sekilde géztikmektedir. Caltech101 veri tabani en ylksek
basarimla CKKA ve DAA ile ortalama %67.78 basarim orani ile siniflandinimistir.
En dusuk siniflandirma basarimi ise KTBA ve RA ile ortalama %32.37 ile basarim

orani ile siniflandirilmistir.

Sekil 6.22'de imgelerin gri tona doénustlrilmas bigimi ve renk o6zelligi vektora

kullanilarak elde edilmis basarimlari irdelenmistir.
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Sekil 6.22 KOk imge sayisinina bagli olarak DAA ile siniflandirma basarimi

Siniflandirma yontemi olarak DAA yontemi kullaniimigtir. Sekilde de gozuktugu
gibi bir noktadan sonra &dretilen imge sayisindaki degisime ragmen boyut
indirgeme algoritmalari belirli bir noktaya yakinsamaktadir. Bu tarz bir egilim her
turli siniflandirma algoritmasi icin benzer sekilde gecerli oldugu calismamizda

gozlenmisgtir.
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6.8.1 GCKKA ile Ozniteliklere Gére Basarimin irdelenmesi
Tez calismasinin bu asamasinda imgelerde secilen Ozniteliklere bagli olarak
siniflandirma basarimindaki degisim irdelenmigtir. Cizelge 6.16’da Oznitelikler ve

bu 6zniteliklerin boyutlari ve nitelikleri gosterilmistir.

Cizelge 6.16 Sekil 6.23’de kullanilan 6zellikler

Oznitelik Etiketi Oznitelikler Vektor Boyutu
1 Gri Ton imge [1x10]
2 3 Renk Kanali (K-Y-B) [1x30]
3 3 Renk Kanali + Renk Ozelligi Vektori [1x42]

3 Renk Kanali + Renk Ozelligi
4 [1x52]
Vektorli+Gri Ton Es Olusum Matrisi

3 Renk Kanali + Renk Ozelligi
5 - [1X52]
Vektoriu+Yerel Standart Sapma

Sekil 6.23'de ise bu 6zniteliklere badl olarak degisen siniflandirma ydntemlerinin

basarimlari gosterilmigtir.

IMGELERDEN AYRISTIRILAN OZELLIKLERE BAGLI OLARAK SINIFLANDIRMA BASARIMINDAKI DEGISIM
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Sekil 6.23 CKKA boyutlari distralmus 6zelliklerin siniflandirma basarimi
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ilk olarak gri ton imgeler lizerinden siniflandirma yapilmaktadir. Bu asamada kék
imge sayisi 30 olacak sekilde sabit tutulmustur. ilk asamada gri ton ile en yiksek
%43.4 dogru siniflandirma ylzdesi elde edilmistir. Ikinci asamada (i¢ renk kanali
kullanilarak bu basarim %52.7 olarak yukseltiimistir. Uglincli agsamada Ug¢ renk
kanalina ek olarak renk 6zelligi vektoru kullanilarak basarim ylzdesi %54.1 olarak
hesaplanmistir. Dordlincu asamada ug renk kanali, renk ozelligi vektoru ve gri ton
es olusum matrisine ait vektorler kullanilarak basarim seviyesi %54.7 olarak
bulunmustur. Besinci asamada Ug¢ renk kanali, renk ozelligi vektori ve yerel
standart sapma verileri kullanilarak basarim %68.2 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuglar Uzerinden imgelerden ayristirilan verilerin hangilerinin siniflandirma
basarimi Uzerinde beklenen olumlu etkiyi sagladigi acgikca gorulebilmektedir.
Sekilde de agik¢a gorundugu gibi imgelerden ayrigtirilan her 6znitelik siniflandirma
sureci igcin beklenen olumlu etkiyi yapmamaktadir. Bilakis, bazi 06zellikler
siniflandirma algoritmalarinin bazilarinda basarimi azaltan bir unsur olarak
gozukmektedir. Cizelge 6.17'de gosterildigi gibi ¢oklu kanonik korelasyon analizi

(CKKA) hesaplama yontemlerinin bagarim oranlari oldukca yakindir.

Cizelge 6.17 CKKA hesaplamasinda kullanilan algoritmalarin bagarimlari

Dogru Siniflandirma Yuzdesi (%)

CKKA Yontemi MINVAR MAXVAR GENVAR SSQCOR

Vektor Boyutlari
[1x52] [1x52] [1x52] [1x52]

Siniflandirma Yontemi

DAA 66.13 68.21 68.8 67.13
CDVM 55.3 55.37 53.83 53.14
EYKK 51.93 51.89 51.29 50.712

RA 42.76 43.18 43.24 42.79
SB 40.37 38.89 39.71 37.24
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iteratif olmamasi ve hesaplama siiresinin daha diisik olmasi nedeniyle tez

calismamiz boyunca (MAXVAR) yontemi tercih edilmistir.

Cizelge 6.18'de CKKA hesaplanmasinda kullanilan algoritmalarin 30 adet kok

imge kullanimi sonucu siniflandirma sonuglari gosterilmektedir.

Cizelge 6.18 CKKA sonucu elde edilen kanonik vektorlerin secilimi ve basarimi

Dogru Siniflandirma Yuzdeleri (%)
Vektor Boyutlari
[1x52] [1x92]
Siniflandirma Ydéntemi

DAA 68.21 66.0303
CDVM 55.37 56.4242
EYKK 51.89 47.9731

RA 43.18 43.321

SB 38.89 39.167

Cizelge 6.18'de CKKA sonucu elde edilen kanonik vektorlerin boyut indirgeme
sirecinde kullanimi irdelenmistir. ilgil siirecte imgelerden ayristirilan &zellikler
olarak 3 renk kanali, renk 6zelligi vektoru ve yerel standart sapmalar kullaniimistir.
CKKA sonucu elde edilen kanonik vektorlerden ilk agsamada en ylksek 6zdegere
sahip vektérler secilmistir. ikinci asamada ilk iki en yiiksek 6zdegere sahip CKKA
sonucu elde ettigimiz kanonik vektorler kullaniimaktadir. Cizelgede de goruldiugu
Uzere ikinci bilesenin segilmesinin siniflandirma problemine etkisi beklenildigi

kadar yuksek olmamaktadir.
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6.8.2 En Yakin K Komsu (EYKK) Siniflandirmanin Analizi

Tez calismasinin bu asamasinda EYKK algoritmasina ait parametrelerdeki
degisimin siniflandirma basarimina etkisi irdelenmistir. Bu parametreler (K) komsu
sayisi ve uzaklk olgim yontemleridir. Sekil 6.24'de EYKK yodnteminin secilen
komsu sayisina gore basariminin degisimi irdelenmigtir. Uzaklk ol¢im yontemi

olarak Mahalanobis yontemi kullaniimistir.

EN YAKIN K KOMSU ALGORITMASI
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Sekil 6.24 EYKK algoritmasi ile komsu sayisindaki degisimin ylizde basarimi

Sekilde goraldigu gibi belirli bir sayidan fazla komsunun secilmesi basarimi yerine
azaltmaktadir. Bu tarz bir degisim tez c¢alismamizin g¢esitli kisimlarinda

bahsettigimiz boyutun laneti olarak adlandirilan fenomen ile iligkilidir.

Boyut indirgeme algoritmalari ve siniflandirma algoritmalarinda siklikla bu

fenomene iligkin izler bulunmaktadir.

Cizelge 6.19'da ilk asamada U¢ adet renk kanali, renk 6zelligi vektorlu ve yerel
standart sapmalar ayristirlmaktadir. Daha sonra bu dzelliklerin boyutlari CKKA ile
dusurtlmis ve 30 adet kdk resim kullaniimasi sonucu EYKK ile siniflandirmanin
sonuglari gosterilmistir. Cizelge 6.19'da gosterildigi gibi en ylksek basarim

Mahalanobis uzakligi ile saglanmaktadir.
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Cizelge 6.19 EYKK algoritmasinda uzaklik dlgiim yéntemlerinin basarima etkisi

Uzaklik Olglim Ydéntemi | Dogru Siniflandirma Yuzdesi (%)
Sehir mesafe uzaklhgi 27.33 26.45 26.1
Chebyshev uzakligi 22.35 21.6 21.23
Cosine uzakhgi 23.31 24.89 26.2
Oklid uzakhigi 23.38 23.99 24.23
Mahalanobis uzakhgi 51.89 45.97 48.22
Minkowski uzakhgi 23.27 23.69 24.18
Vektor boyutu [1x52] [1x92] [1x132]

Ayrica CKKA sonucu elde edilen kanonik vektorlerin boyut indirgeme
asamasindaki secilim sayisindaki artis basarim oranlarini fazla artirmamaktadir.
Bu nedenle tez galismamizda en ylksek KKK degerine sahip kanonik vektorler

yardimi ile boyut indirgeme iglemi gergeklestiriimistir.
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7. SONUGLAR

Bu tez calismasinda imge tanima ve imge siniflandirma problemlerinin temel
bilesenler analizi ve kanonik korelasyon analizi ile ¢ozum asamalari ve bagarimlari
irdelenmistir. Boyut indirgeme slreglerinde aligilagelmis boyut indirgeme
algoritmalar olan TBA ve KTBA yontemlerinin yani sira KKA ve CKKA ile boyut
indirgeme ve cgesitli 6zellik ayristirma islemleri uygulanmistir. Genel olarak tez
kapsaminda dusuk boyutlardaki veriler ile yuksek basarim ile imge tanima ve imge
siniflandirmanin  detaylari ve ydntemleri arastinlmistir.  Veri tabanlar
olusturulurken oncelikle imgelerin boyutlarinin belirli bir oranda olmalari 6n kosul
olarak aranmistir. Bu oran bizim imgelerin boyutlarini kugulterek normalize
ettigimiz  [75 x 100] = 3/4 oranidir. Bu sekilde imgelerin boyut indirgeme
islemlerinde gok fazla degisiklige ugramamasi 6ngoriilmektedir. imge tanima ve

siniflandirma asamalarinda kullanilan veritabanlari http://www.face-

rec.org/databases/ sitesinde bulunan veritabanlarindan olusturulmustur. TBA,

KTBA ve CKKA ile imge tanima ve siniflandirma suireclerinde kullandigimiz
Caltech101 veri tabanina ait imgeler ise

http://www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech101/ sitesinden alinmistir.

Tez c¢alismamizda internet Uzerinden etiket degerlerine gore ayrigtirarak

siniflandirdidimiz 400 imge ise http://www.behold.cc/ sitesinden alinmistir.

imge tanima siireclerinde elde edilen ciktilar irdelendiginde, CKKA ve KKA ile
imgeler Uzerinden daha yuksek basarim ile tanima yapilabilecegi gézlemlenmistir.
Boyut indirgeme algoritmalarindan istenen temel unsur en diusuk boyutlardaki
veriler ile en gucli sekilde ilgili verinin temsil edilmesidir. Boyut indirgeme
algoritmalarina baktigimizda bu basarimi en yuksek sekilde saglayan algoritma
CKKA yontemidir. Kargilastirmalar yapildiginda en dusiuk boyutlardaki vektorler ile
en yUksek basarimi gosteren yontem CKKA olarak 6n plana ¢gikmaktadir. Ayrica
siniflandirma algoritmalari bakimindan basarimlar irdelendiginde dogrusal ayirtag
analizi (DAA) ile siniflandirma algoritmasinin genel olarak en ylksek basarima
sahip oldugu gdézlemlenmektedir. Bu baglamda, CKKA ve DAA ydntemlerinin

uyumlu bir sekilde ¢alistiklari da agik¢a gozlenmistir.
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Genel olarak siniflandirma algoritmalarin basarimlari karsilastirildiginda basarim
azalan siraya goére DAA, CDVM, EYKK, SB ve RA yontemleri seklindedir. Bu
siralama  kullanilan ~ boyut indirgeme  algoritmalarina gore  degisim

gosterebilmektedir. Fakat, genel olarak belirtildigi gibi bir egilim gostermektedir.

KTBA ile boyut indirgeme islemleri sirasinda polinom tabanli bir c¢ekirdek
kullaniimaktadir. Ayrica KTBA ile siniflandirma yapilirken siniflandirma yéntemi
olarak CDVM algoritmasinin polinom kernel yapisi ile daha yuksek basarimlar

gerceklestirdigi gozlemlenmistir.

Siniflandirma algoritmalarin ¢esitli avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Bunlar
imge siniflandirma  problemlerine  ait  ¢iktilar  irdelendiginde  acikca
gozlemlenebilmektedir. Siniflandirma algoritmalarindan en basarili ilk Gg¢unun

avantajlari ve dezavantajlari agsagidaki gibi siralanabilir.

DAA yoOnteminin avantajlari: Uygun parametreler kullaniimasi suretiyle imge
siniflandirma basarimlari oldukga ytksektir. Dogrusal bir yapisi olmasi nedeniyle
uygulamasi dogrusal olmayan siniflandirma algoritmalarina gore daha kolaydir.
DAA yonteminin dezavantajlari: Siniflandirma bagarimlari parametre degisimlerine

karsi oldukca hassastir.

CDVM yoOnteminin  avantajlari:  Parametre degisimleri karsisinda diger
siniflandirma algoritmalarina oranla daha gurbuz bir yapisi vardir. CDVM
yonteminin dezavantajlari: Uygulamasi slUrecinde hangi ¢ekirdek yapisinin en iyi
¢OozUmu verecegdi bilinmemektedir. Bu sorun igin veri tabaninda bulunan verilerin
dagilimlari hakkinda én bilgi sahibi olmak gerekmektedir (dogrusal ayrilabilirlik
6zelligi gibi).

EYKK yonteminin avantajlari: Uygulamasi diger siniflandirma yéntemlerine gore

oldukga kolaydir. Gurultiye karsi oldukga gurbtz bir yapisi vardir.

EYKK yonteminin dezavantajlari: En yakin komsu sayisinin segilimine gore
siniflandirma basarim orani ¢ok degismektedir. Vektorler arasindaki uzaklik dlgim
yontemi olarak hangisinin daha ylksek basarima sahip olabilecegine ait bir 6n bilgi

bulunmamaktadir.

Metin iginde belirtigimiz gibi; EYKK yonteminde en yuksek basarim Mahalanobis
uzakhk Olgim yontemi ile saglanmistir. Mahalanobis Olgim yonteminin bu

basarisina karsin 6n iglem olarak kovaryans matrisinin hesaplanmasi nedeniyle
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diger mesafe 6lcim yodntemlerine goére hesaplama suresi olarak bir dezavantaj
icermektedir. Bu hesaplama suresi diger yontemler ile karsilastirildiginda yaklasik
iki kati fazla olacak sekildedir. Bu tarz bir sure farki imge siniflandirma

probleminde dinamik veri tabani kullanan yapilar igin istenmeyen bir durumdur.

Imgelerden ayristirilan &zniteliklerin  siniflandirma  problemine goére ¢dziimleri
irdelendiginde; renk kanallarindan ayri olarak yerel standart sapmalarin
hesaplanmasi ve siniflandirma algoritmalarina &égretilmesi ile basarim yaklasik
%15 oraninda artirmigtir. Bu sekilde yerel standart sapmalarin imge siniflandirma
probleminin  basarimi agisindan olduk¢ga verimli bir parametre oldugu

degerlendirilmigtir.

Ayrica imgelere ait doku bilgilerini veren gri ton es olusum matrisi (GLCM)
parametresinin ise sadece CDVM ile siniflandirmanin sonucunu yaklasik %4
artirdigi  goézlemlenmektedir. Bu sonu¢ GLCM parametrelerinin siniflandirma
problemi icin ayristirimasinin ve algoritmalara 6gretilmesinin ilgili problem igin ¢ok

verimli olmadigini gostermektedir.

Gri ton imgelerin yerine 3 adet renk kanalinin kullaniimasi ise siniflandirma
basarimlarini ortalama %10 artirmaktadir. Siniflandirma basarimindaki bu artis
imge siniflandirma problemi i¢in oldukga yuksek olsa da, 3 renk kanalinin
kullanimi 6zellik ayristirma surecini oldukga artirmakta ve boyutlari dusuralmus
verilerin boyutlarini yaklasik 3 katina ¢ikarmaktadir. Bu nedenle 3 renk kanalinin
ayri kullaniminin tercihi probleminin buyuklugune, hesaplama surelerinin 6nemine
ve veri tabani icin boyutlarin 6nemine bagli olarak degisen bir parametre olacagi

ongorulmektedir.

Renk oOzelligi vektdrd ise siniflandirma basarimlarini yaklasik %3 oraninda
artirmaktadir. ik bakista diisiik gériinen bu oran renk 6zelligi vektériniin oldukga
kolay hesaplanmasi nedeniyle etkin bir 06zellik olarak imge siniflandirma
probleminde kullanilabilecegi hakkinda fikir vermektedir.

Boyut indirgeme algoritmalarini yapilari geregi bir ¢gesit 6znitelik belirleme yontemi
olarak da tanimlanabilir. Genel olarak buyuk boyutlardaki verileri diguk bir boyutta

anlamli bir gekilde temsil ederek Onemli Ozelliklerin veriden ayristiriimalarini
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saglamaktadir. Bu sonuglar 1siginda, boyut indirgeme algoritmalarinin
basarimlarini hem boyut indirgeme problemindeki basarimi seklinde, hem de

Ozellik ayristirmadaki basarimlari seklinde kiyasliyabiliriz.

Boyut indirgeme algoritmalarinin bir birlerine goére ¢esitli avantaj ve dezavantajlar

bulunmaktadir. Bu avantaj ve dezavantajlar sdyle 6zetlenebilir.

CKKA yonteminin avantajlari: En gelismis denetimli dogrusal boyut indirgeme
yontemidir. Blyuk veri tabanlarinin denetimsiz boyut indirgeme algoritmalarina
kiyasla daha dusik boyutlardaki verilerle daha ylksek basarim ile temsil
edilmesini saglar. ilgili veri tabanini temsil eden en uygun dogrusal bilesenlerin
bulunmasini saglar. CKKA yonteminin dezavantajlari: En uygun sonuglar igin
dogrusal bilesenleri elde edilecek oruntulerin ilgili veri tabanini en ylksek temsil
yeteneklerine sahip olmasi gerekmektedir. imge siniflandirma problemi igin
birbirilerine gore kanonik vektorleri elde edilecek imgelerin secilimdeki bagarim

siniflandirmanin basarimi ile dogrudan iligkilidir.

KTBA yonteminin avantajlari: TBA yontemine gore daha dusuk boyutlardaki veriler
ile daha yuksek basarim oranlarina sahiptir. KTBA yonteminin dezavantajlari:
Dogrusal olmayan yapisi nedeniyle bazi siniflandirma algoritmalari ile uyumlu
calismamaktadir. SB siniflandirma yontemi ile KTBA olduk¢a dusuk basarimlar
gerceklestirmektedir.

TBA yoOnteminin avantajlari: Dusuk boyutlardaki veritabanlari i¢in yeterli
seviyelerde siniflandirma ve tanima basarimlari gostermektedir. Uygulamasi diger
boyut indirgeme algoritmalarina goére daha kolaydir. TBA yonteminin
dezavantajlari:Tez galismasinda kullanilan boyut indirgeme algoritmalarina oranla
en duslk basarimi gergeklestirmistir. Boyut indirgeme algoritmalari iginde verileri

en yuksek boyutlardaki vektorler ile temsil etmektedir.

imge siniflandirma kavrami  ¢ok daha blylk sayida sinif iceren verilerin
ayristirlmasi gereksinimi ile imge agiklama (image annotation) ya da imge
etiketleme (image tagging) kavramina  yerini birakmistir. imge aciklama
problemleri imgelerde bulunan igerikleri ayrigtirarak kullanicinin girdigi anahtar
kelimelere bagli olarak istenilen sonuglarin bulunmasini amacglamaktadir. Bu

problemler veri madenciliginin temel araglarin kullanimina izin vermesi nedeniyle
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oldukga tercih edilmektedir. Oncelikle iki boyutlu verilerin boyutlarinin digirilmesi
ve Ozelliklerinin ayristiriimasi gerekmektedir. Sonraki agsamada ayristirilan ve daha
duguk boyutlarda temsil edilen verilerin taninmasi veya siniflandiriimasi
gereksinimi vardir. Bu tarz ¢ok asamali problemler ilgili algoritmalarin testleri i¢in
oldukga kullanigh bir alan olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Tez c¢alismasinin
baslangicinda belirtildigi gibi imge siniflandirma problemindeki basarim birgok
algoritmanin uyumlu ¢alismasi ile saglanmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi de boyut
indirgeme algoritmasidir. Elde edilen sonuglar i1siginda CKKA yonteminin imge
tanima, imge siniflandirma ve imge aciklama problemlerinin ¢6zimuU agisindan

oldukga gugclu bir ara¢ oldugu degerlendirilmigtir.

Tez calismasina ait tum cgiktilar ve hesaplama surecleri AMD Athlon 1l X4 620, 4
GB DD2 667 MHZ RAM, 160 GB 7200 RPM ve Windows 7 Ultimate bilesenlerine
sahip bir bilgisayarda elde edilmigtir.

Fonksiyonlarin ve algoritmalarin gergeklestiriimesi surecinde Matlab 2012b

yazilimi kullaniimigtir.
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