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Bu makalede, zaman ve bellegin bilesimsel (kombinezon)
patlamasi olmaksizin yiiksek dereceden istatistikleri kullanan
bir nesne tanima teknigi onerilmektedir. Onerilen y&ntem
literatiirdeki iki gdzde yontem olan Bagimsiz Bilesen Analizi
(BBA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM)’nin kaynasimidir.
Imgelerdeki artikhigi gidermek ve her imge igin daha diisiik
boyutlu 6znitelik vektorleri elde etmek icin BBA’y1 ve
sonrasinda BBA adimindan gelen bu 6znitelik vektorlerini
smiflandirmak i¢in DVM’nin kullanmasi 6nerilmektedir. Coil-
20 veritabani ve kendi irettigimiz bir 2B iiretim nesneleri
veritabani i¢in deney sonuglari verilmistir.

Abstract

In this paper, we propose an object recognition technique
using higher order statistics without the combinatorial
explosion of time and memory complexity. The proposed
technique is a fusion of two popular algorithms in the
literature, Independent Component Analysis (ICA) and
Support Vector Machines (SVM). We propose to use ICA to
reduce the redundancy in the images and obtain some feature
vectors for every image which has lower dimensions and then
make use of SVM to classify these feature vectors coming
from the ICA step. Experimental results are shown for Coil-20
and an internally created database of 2D manufacturing
objects.

1- Giris

Insan gdzlemciler icin basit bir islem olan nesne tamima,
Yapay Gorme alaninda bircok aragtirmanin konusunu
olusturmus ve makine tabanli birgok nesne tanima sisteminin
temel bileseni olmugtur. Literatiirde ¢ok sayida degisik
yaklagimlar onerilmistir. Yapay gorme alaninda bi¢im esleme
iistline ayrintili bir inceleme [1, 2, 3]’te bulunabilir. Genelleme
yapmak gerekirse, iki tlir yaklagim vardir: 1) Kenar elemanlari
veya eklem gibi ¢ikarilan  Ozniteliklerin  uzaysal
diizenlemelerinin ~ kullanimini ~ igeren, Oznitelik tabanli
yaklasimlar, 2) piksel parlakliginin daha dogrudan kullanimini
yapan, parlaklik tabanli yaklagimlar.

Parlaklik tabanli (veya goriinim tabanli) yontemler
kapatan ¢evritin bi¢cimine veya ¢ikarilan diger Ozniteliklere
odaklanmak yerine, nesnenin goériinen kismindaki gri
degerlerini kullanir. BBA veya Temel Bilesen Analizi (TBA)
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gibi altuzay yontemleri yiiz tanima [4] ve robot gdrme
sistemlerine basarryla uygulanmustir. Literatiirde BBA ve TBA
arasinda kargilagtirma yapan bir¢ok ¢aligma da vardir; BBA
yiiksek dereceden istatistikler kullandig: i¢in ikinci dereceden
istatistikleri kullanan TBA’dan daha basarili olmasi beklenir.
Bu ¢alismalardan biri Sahambi ve arkadaslarina ait [5], BBA
ve TBA’nin basarimlarini nesne tanima isinde karsilagtiran
caligmadir. Bagimsiz ve temel bilesen analizini Coil-20
veritabanina degisik ornekleme acilariyla (25° ve 50°), sinama
nesnelerinin bagimsiz ve temel bilesenlerinin katsayilarryla
egitim asamasinda kullanilan nesnelerin  katsayilarinin
ortalamalar1 arasindaki farki bulmak igin Oklid uzakhgmi
kullanarak uygulamiglardir. Bu yontem icin  Coil-20
veritabaninda tanima oranlar1 %70-80 civarindadir.

Pontil ve meslektaglar1 tarafindan [6] nesne tanima igin
Destek Vektér Makinesi (DVM) kullanan bagka bir yaklasim
Onerilmistir. DVM’nin yiiksek boyutlu veriyi
smiflandirmadaki giicii bilindigi i¢in, Pontil ve arkadaslari
boyutlulugu azaltmak igin herhangi bir Oznitelik ¢ikarma
teknigi kullanmamislardir. Hesaplamalarin hizini artirmak i¢in
Ozgiin hali 128x128’lik olan imgeleri 32x32’ye dlceklemisler
ve imgeleri yiiksek boyutlu bir uzaydaki noktalar olarak
diisiniip aciy1 kestirmeksizin tanima yapmuslardir. Ancak,
algoritma 32x32’lik imgeleri veri noktalar1 olarak aldigr igin
hesap yiikii fazladir.

Makalede onerilen yontem, BBA’nin bir imgedeki piksel
parlaklik degerleri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri de
iceren yiliksek dereceden bagimliliklart modellemedeki
dstiinliigi ile DVM’nin bir en 1iyi aywran altdiizlem
yaratmadaki tistiinliiglinii birlestirmektir.

Makalenin diizeni su sekildedir: Bagimsiz bilesen analizi
(BBA) hakkinda onbilgi B6liim 2°de verilmistir; destek vektor
makinesi (DVM)’nin altinda yatan fikir Boliim 3’te kisaca
aciklanmistir; bu makalede kullanilan yaklagim Bolim 4’te
Ozetlenmistir ve deney sonuglari Bliim 5’te verilmis; hemen
ardindan Boliim 6°da tartisma ve sonuglar eklenmistir.

2- Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

BBA kor kaynak ayirmasi yapabilen bir yontemdir. Hem
kaynak isaretlerinin hem de bunlarin nasil karistiklarinin
bilinmemesinden dolayr ayristirma kor olarak yapilmaktadir.
BBA algoritmast dyle bir dogrusal kordinat sistemi bulur ki
elde edilen isaretler istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz
olur. TBA gibi ilinti tabanli doniisiimlerden farkli olarak, BBA
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isareti sadece ilintisizlestirmekle kalmaz (2. derece istatistik)
ayrica yiiksek derece istatistiksel bagimliligr da azaltir.

BBA yo6ntemi birbirinden bagimsiz ve Gauss dagilimina
sahip olmayan faktdrlerin bulunmasinda klasik yontemlere
gore ¢ok giiglii bir aragtir. BBA modelinde sakli faktorler ya
da bagimsiz bilesenler dogrusal veya dogrusal olmayan
sekilde bilinmeyen bir karistrma mekanizmasi ile
karigtirllarak gézlem verilerini olustururlar. Temel dogrusal
karisim modeli matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir

[7]:
X=As @)

Burada x gozlem verileri x/lerden olusan gozlem vektorii, s
kaynak vektorii; A da karigtirma matrisidir. Amag bilinmeyen
A ve s degerlerinin gozlem vektori x kullanilarak
kestirilmesidir. Kaynak dagilimlar1 bilinmemekte sadece gauss
olmadiklar1 ve birbirlerinden istatistiksel olarak bagimsiz
olduklart varsayilmaktadir. [7].

Modeldeki varsayimlar kullanilarak; A matrisi kestirilir
daha sonra da kaynaklar asagidaki gibi hesaplanir:

s=Wx 2

Burada W matrisi A matrisinin tersidir. Bizim uygulamamizda
bu kaynaklar bagimsiz bilesenlerin katsayilarini verir.

3- Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi oriintii tanimada gittikge gbzde hale
gelen bir genelleme yontemidir. DVM iki sinifli veriye ait bir
nokta kiimesini ayiran bir en iyi altdiizlem bulmaya calisir.

Bu béliimde, ilk olarak dogrusalca ayrilabilir veri basit
durumu agiklanmig, sonra destek vektér kavrami ve
ayrilamayan veri i¢in genel durum ayrtili olarak
anlatilmugtir.

3.1. Dogrusalca Ayrilabilir Veri

Dogrusalca ayrilabilir veri durumunda herbiri y={-1,1} ile
gosterilen siniflardan birine ait olan, R™in elemani olan x;’ler,
i=1,...,N, kiimesi § verilmistir. Amag, veri kiimesini verilen
etiketlere gore bir altdiizlemle ayirip, ayni smnifa ait biitiin veri
noktalarini altdiizlemin ayni tarafinda birakmaktir.

@ b
Sekil 1. Iki simifl veriyi ayiran bir altdiizlem (a), en iyi
altdiizlem ve marjlar: (b)
Bir x;’ler veri kiimesi, eger i=1,...,N i¢in
yiwx+b)2 1 3)

kosulunu saglayan bir w varsa dogrusalca ayrilabilirdir.
Burada (w,b) asagidaki denkleme sahip bir altdiizlem
tanimlamaktadir;

w.x +b=0 4)

ve aywran altdiizlem olarak adlandirilir ve denklem (3)’teki
carpim, veri noktasi ile etiketinin altdiizlemin ayn tarafinda
olmasmi Dbelirler. Sekil 1(a)’da iki sinifi aywran bdyle
altdiizlemlerden biri gosterilmistir. Tabii ki, iki smfi
ayirabilen sonsuz sayida altdiizlem vardir. Simdi altdiizlemden
bir veri noktasi x;”ye olan bir d; uzaklik dl¢iisii tanimlayalim:

d, =—r
i

®)

Eger denklem (3) ve (5) birlestirilirse asagidaki denklemi elde
ederiz:

vd =L ©)
T

Burada 1/||w|’nin (w,b) altdiizlemi ile x; veri noktasi
arasindaki uzakligimn bir alt smirt oldugunu gozliiyoruz.
Dolayisiyla, eger veri noktalart kiimesi i¢inde bu alt siniri
esitlikle saglayan bir x; noktas: bulabilirsek bu, altdiizleme en
yakin noktayr buldugumuz anlamma gelir. Ayn1 zamanda, en
iyi altdiizlemi elde etmek icin altdiizlemle en yakin veri
noktasi arasindaki uzaklig1 enbiiylitmemiz gerekir ve bu marj
gergekten de 1/|jw|| degerine karsilik gelir. Dahasi, bu marji
enbiiylitmek w’nin diizgesi ||w|’i enkii¢iiltmeye karsilik gelir.
Bu marj1 enkiiciiltemek ile elde edilen w ve b kullanarak
siniflandirma problemi, x gelen veri olmak iizere,

w.x+b @)

yukardaki denklemin isaretini bulmaya indirgenir. Boylelikle,
karar fonksiyonumuz;

1) = sign(x+D) = sign(<wx>+D) @®)

olur.

3.2. Dogrusalca Ayrilamayan Veri

Bilindigi gibi, gercek hayatta giiriiltii ve veri smiflarinin
dogrusal olmamasi nedenleriyle dogrusalca ayrilabilir veri
genelde bulunmaz. DVM’yi bu tip veriye uygulamak igin,
dogrusalca ayrilabilir veri durumunda sunulan kisitlari bir
yapay &; degiskeni tanimlayarak esnetebiliriz.

Simdiki problemimiz iki smifli veriyi, ayni sinifa ait
verinin miimkiin olan en biiyiik kismini altdiizlemin ayni
tarafinda birakacak sekilde ayiran altdiizlemi bulmaktir.
Yukaridaki denklemin ¢oziimii bize bu en iyi aywran
altdiizlemi verir. [6, 8]

Daha 6nce oldugu gibi ikiligi kullanarak, w’yi yx;’lerin
dogrusal bileseni olarak gosterirsek karar fonksiyonu suna
doniistir:

f(x) = sign(< w, x > +b)
N &)
=sign(2aiyi <X,;,Xx>+b)
i=1
Karar fonksiyonumuzdaki i¢ ¢arpimin (¢ekirdegin) yerine
uygun bir dogrusal olmayan c¢ekirdek konulup asagidaki
sekilde gosterildigi gibi verinin daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tasinabilecegini gozleyin. [6, 8]

Boylece <x;,x>’in yerine <Q(x;),Q(x)> koyuyoruz; burada
Q(.) ¢ekirdek fonksiyonudur. Literatiirde degisik uygulamalar
igin ¢ok gesitli ¢ekirdekler vardir ama bu ¢alismada ii¢ temel
¢ekirdegin basarimlart karsilastirtlmstir:
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e Dogrusal: K(x,x;)=x,'x;
e Cokterimli: K(x;x;)=( yxT +r)? y>0.
e Radyal taban fonksiyonu (RTF) K(x;x;)= exp(-

ylxi-5jl%), y>0
Sonug olarak, karar fonksiyonu sdyle olur:

£6) = sign(Y K (x,%)+b) (10)

i=1

4- Yontem

Makalede kullanilan nesne tanima yontemi Sekil 2’te
gosterildigi gibi Ozetlenebilir.Cevrimdist asamada, bagimsiz
bilesenler elde edilir ve DVM smiflandiricist olusturulur.
Cevrimigi asamada, ¢evrimdigi agamada iiretilen bilgi, nesne
imgesinden Oznitelik ¢gikarmakta kullanilir ve sonra nesnenin
kimligini belirlemek i¢in DVM smiflandirict parametreleriyle
¢ok smifli karar verme uygulanir.

Cevrimdis1 asamada, BBA algoritmasi egitim kiimesinde
bulunan her nesnenin imgeleri kullanilarak egitilir. BBA nin
ilk asamasinda, imgelerdeki toplam enerjinin en az %90’1
korunacak sekilde temel bilesen analizi kullanilarak
boyutluluk azaltilir. Bdylece, boyutlart azaltmak BBA
algoritmasinin daha hizli calismasini saglar.

Cevrimdist asamadaki DVM kismi egitim verisinden
smama verisi i¢in genellemeleri elde etmeyi amaglar.
Buradaki egitim verisi BBA asamasindan gelen ayristirma
matrisi (W) ile veritabanindaki nesne imgelerini ¢arpma ile
elde edilen bagimsiz bilesenlerin (veya taban vektorlerinin)
katsayilaridir. Son olarak, DVM smiflandiricist  egitim
kiimesindeki nesne imgeleri ile egitilir.

Cevrimigi asamada, ilk olarak gelen nesnenin imgesi
sisteme verilir, sonra verilen nesnenin BBA 06znitelik
vektorleri (bagimsiz bilesenlerin (BB’ler) katsayilart) ¢ikartlir
ve son olarak DVM siniflandiricist nesnenin kimligine karar
verir.

- 1
Nesne I Veritab
1
v ! v
BBA ta;an Nesne imgesinden
Bagimsiz Bilesen

i VEkt”“rléfi ozniteliklerin
Analizi -

¢tkarilmasi, 1

Taban vektor
katsayilar

—

DVM wb DVM
—> siniflandiricisint — > siniflandiricisimin
olustur karar

v

Sonug
(Siniflandirilmis

]
|
1
1
1
1
1
]
| nesne)
|

Cevrimdis1 <¢—» Cevrimigi

Sekil 2. Bu projedeki nesne tanima sisteminin blok ¢izenegi

5- Deney Sonuclar:

Onerdigimiz yontemi test etmek icin iki tane ayri veritabani
kullandik. Bunlardan ilki 3B nesne tanimada standart haline
gelmis olan COIL-20 veritabanidir [9] (bkz Sekil 3). Bu

veritabani, 20 nesnenin dikey eksene gore S5 derecelik
dondiiriilmeleri sonucunda her nesne icin 72 toplamda ise
1440 adet imgeden olusur.

Sekil 3. Coil-20 veritabani nesnelerinin énden gortiniimii

Kullandigimiz bir diger veritabani ise kendi laboratuvarimizda
olusturdugumuz FESTO veritabanidir (bkz Sekil 4). Bu
veritaban1 COIL-20’den farkli olarak 15 endiistriel nesnenin
sayfa i¢i eksene gore 10 derecelik dondiiriilmeleri ile elde
edilmistir. FESTO’da her nesne i¢in 36 toplamda ise 540
imgeden olugmustur. Bu makalede FESTO veritabanin iki
deneyi kullanilmustir. Tlk deney sekil 4’teki gibi beyaz arka
planla hazirlanmigken ikinci deneyde arka plan siyahtir.
Ayrica deneylerimizde DVM i¢in LibSVM yazilimini

kullandik [10].
- THe

Sekil 4. FESTO veritabani nesnelerinin goriiniimii

5.1. COIL-20 Veritabani Sonuclari

COIL-20 veritaban1  i¢in  sonuglarimizi  olustururken,
karsilastirmaya olanak vermesi agisindan bu veritabanina
uyguladigimiz diger yontemlerin nesne tanima basarimini da
ekledik. Genel olarak sonuglari elde ederken veritabanini
egitim ve smnama kiimeleri olarak ikiye ayirdik. Egitim
kiimeleri nesnelerin 10 veya 30 derecelik dondiiriilme
araliklarindan sectik. TBA’de 6zdegerleri yiiksek ilk 20 temel
bileseni kullandik. Boylece imgelerdeki toplam enerjini %90’a
yakinini korumus olduk. BBA’de ise tanh(x) dogrusalsizligi
ile sabit-nokta yontemini kullandik. Altta BBA ile elde
ettigimiz bagimsiz bilesen slizgegleri verilmistir.

=3 |
' r H.ﬁ.ﬁ

Sekil 5. COIL-20 veritabanin bagﬁmszz bilesen siizge¢leri

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - SABANCI UNIVERSITY. Downloaded on April 9, 2009 at 09:21 from IEEE Xplore. Restrictions apply.



Tablo 1’de BBA ve TBA’dan gelen oznitelik vektorlerinin
enyakin nesne ortalamasina gore siniflandirinca elde ettigimiz
sonuglar iki farklt 6rnekleme araligi igin verilmistir. Burada
BBA’'nin TBA’dan daha iistiin  basarim  sagladigi
goriilmektedir.

Tablo 1. BBA ve TBA ile nesne tanima basarimi (%)

Ornekleme Aralig
COIL-20 - o
TBA 74.03 75.17
BBA 88.33 88.00

TBA ve BBA’dan gelen 6znitelik vektdrleri DVM’in farkli
cekirdekleri ile smiflandirilmasi durumunda ise gokterimli ve
rtf ¢ekirdekleri i¢in hatasiz nesne tanima basarilmistir (bkz
Tablo 2). Tablo 2 deki basarim degerleri DVM degiskenlerinin
1zgara aramas! (grid-search) ile elde edilen en yiiksek yiizdelik
degerleridir.

Tablo 2. TB Ave BBA ya DVM eklenince tanima basarimi

Dogrusal Cokterimli Rtf
COIL

10° | 30° | 10° | 30° | 10° | 30°
TBA+
pum | 994 | 955 | 100 | 972 | 100 | 974
BBA +
DuM | 999 | 973 | 100 | 975 | 100 | 97.5

5.2. FESTO Veritabam Sonuclari

COIL-20 veritabani i¢in yapilan iglemler bu veritabaninin iki
farkli deneyi icinde tekrarlanmistir. Yalniz drnekleme araligi
olarak sadece 30 derece kullanilmistir. Bunun sebebi ise 10
derece Ornekleme araligi egitim icin kullanilirsa sinama
kiimesinin olugturulamayacagidir.

Sekil 6. FESTO veritabanin bagimsiz bilesen siizgegleri

FESTO veritabanina BBA uygulaninca elde edilen bagimsiz
bilesen siizgecleri Sekil 6’de verilmistir.

Tablo 3. BBA ve TBA ile Nesne Tanima Basarimi (%)

FESTO Deney #1 Deney #2
TBA 57.22 47.50
BBA 98.33 100.00

BBA’nin iki deneyde de basarimmin TBA’dan ¢ok daha
basarili oldugu goriilmektedir. Hatta ikinci deneyde sadece
BBA uygulayarak bile hatasiz nesne tanima basarilmstir.
Daha 6nce COIL’de oldugu gibi enyakin nesne ortalamasina
gore siniflandirma yapilmustir.

Tablo 4. TBAve BBA'ya DVM eklenince nesne bagarimi

FESTO Dogrusal Cokterimli Rtf
Deney #1 #2 #1 #2 #1 #2

TBA+
DVM 83.9 75 933 | 919 | 93.1 | 93.1

BBA +

DVM 964 | 956 | 972 | 972 | 98.1 | 100

6- Vargilar

Makalede TBA ve BBA’nin DVM ile kaynasimiyla nesne
tanima basariminin artigt gosterilmistir. Ayrica DVM’den
once TBA veya BBA uygulayarak 6znitelik ¢ikariminin iglem
stiresini  kisaltmasi da yontemin dogal bir sonugudur.
Makalenin aciga vurdugu bir diger durum ise FESTO
veritabaninda BBA ile elde ettifimiz hatasiz nesne tanima
basarisidir. Buradan su ¢ikarim yapabiliriz ki; BBA ile elde
edilen 6znitelikler dzellikle sayfa ici eksendeki donmeye kars1
giirbiizdiir ve bir nesnenin imgelerinden elde edilen znitelik
vektorleri o  nesnenin  ortalama  degeri  etrafinda
kiimelenmislerdir. Bunu BBA icin DVM’in Rtf ¢ekirdegiyle
elde ettigimiz sonuglar da desteklemektedir.
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