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Ozet:

Bu ¢alismada, cinsiyet tabanli bir imge siniflandirma uygulamasi gergeklestirilmistir. Boyut indirgeme
stirecinde, aligilagelmis yontemlerden farkli olarak, denetimli bir boyut indirgeme ve Oznitelik ayrigtirma
yontemi olan kanonik korelasyon analizi kullanilmistir. Segilen bilesen sayisi ile siniflandirma basarimi
arasindaki iliski farkli boyut indirgeme yontemleri kullanilarak irdelenmistir. Simiflandirma i¢in en uygun
bilesen sayisinin se¢ilimi ise kanonik yiizler ve kanonik vektorlerin karsilikli bilgileri iizerinden incelenmistir.
Sonu¢ olarak, kanonik korelasyon analizinin, temel bilesenler analizine oranla cinsiyet tabanli imge
simiflandirmada daha basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir ve bu ydntemin boyutlart indirgenmis uzayda
daha basarili temsil yetenegine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Imge simiflandirma, Oznitelik Ayristirma, Kanonik Korelasyon Analizi, Temel Bilesenler
Analizi, Karsilikh Bilgi.

Abstract:

In this work, gender based image classification process is performed. In dimension reduction process,
supervised feature extraction and dimension reduction method is used which called canonical correlation
analysis, unlike the conventional method. The relationship of classification success and selected component
size is examined on dimension reduction methods. The optimal number of component size is examined via
mutual information about canonical faces or canonical vectors. As a result, canonical correlation analysis has
given more successful results than the principal component analysis on gender based image classification and it
has given better representation about reduced dimensions in space.

Key words: Image Classification, Feature Extraction, Canonical Correlation Analysis, Principal Component
Analysis, Mutual Information.

1.GIRIS

Imgelerden cinsiyet tanima ve smiflandirma uygulamalari, imge isleme ana bashig1 altinda
siklikla irdelenen konulardan biridir. Bu tarz bir imge smiflandirma ve tanima, cinsiyet
tabanli istatistiki verilerin olusturulmasinda, veri tabanlarinda kisi tabanli sonug
arastirilmasinda ve Oznitelik ayristirma yontemlerinin bagsariminin irdelenmesinde siklikla
kullanilmaktadir [1]. Bu ¢caligmada alisilagelmis 6znitelik ve boyut indirgeme yontemlerinden
farklh olarak, denetimli bir boyut indirgeme ve Oznitelik ayristirma yontemi olan kanonik
korelasyon analizi ile bu uygulama gerceklestirilemistir. Uygulamanin gergeklestirilmesi
stirecinde, kanonik korelasyon analizi yontemi kullanilmistir. Ayrica siiflandirma igin
gerekli ve yeterli en uygun bilesen sayisinin secilimi silirecinde geleneksel ve siklikla
kullanilan bir yontem olan Wilks” Lambda parametresine ek olarak kanonik yiizlerin
icerdikleri karsilikli bilgi degerleri irdelenerek daha diisiik sayida kanonik yiiz ile ayni
bagarimlarin elde edilecegi gosterilmistir. Kanonik korelasyon analizi yontemi ile yiiz tanima
ve smiflandirma siireglerinde siklikla kullanilan temel bilesenler analizi yontemi
karsilagtirilmigtir  [2]. Simiflandirma  siirecinde ise dogrusal ayirtag analizi yOntemi
kullanilmistir. Bu makalenin ikinci bolimde imge isleme alaninda siklikla kullanilan boyut
indirgeme ve Oznitelik ayristirma yontemi olan temel bilesenler analizi ve uygulamasi
siirecine deginilmistir. Uciincii boliimde, kanonik korelasyon analizi irdelenmistir. Dérdiincii
boliimde, entropi ve karsilikli bilgi kavramlar1 agiklanmistir. Besinci boliimde ise kanonik
korelasyon analizi ile cinsiyet tabanli imge siniflandirma uygulamasi anlatilmistir.
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2.Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan gelistirilmistir [3]. Dikgen
(ortogonal) doniisiim kullanarak aralarinda ilintili bulunma ihtimali yiiksek go6zlemler
kiimesine ait verileri aralarinda ilinti bulunmayan bir dizi dogrusal bilesenlere doniistiirerek
orijinal verilerin boyutlarinin diisiiriilmesini saglar. Genel olarak, veri matrisine iliskin
0zvektor ve 6zdegerleri bularak veri kiimesine ait degiskenlerin daha diisiik boyutlarda temsil
edildigi bir koordinat diizlemine tasinmasi saglar. Veri kiimesine ait boyutlarin en aza
indirgenmesini ve ayni zamanda farkliliklarin maksimum hale getirilmesini saglar.
Matematiksel olarak dogrusal bir dikgen doniisiim olarak tanimlanmustir [4]. Uygulamanin
gerceklestirilmesi i¢in kovaryans matrisinin hesaplanmasi gerekmektedir.

2.1. Kovaryans hesaplanmasi

Kovaryans iki degiskenin birlikte ne kadar degistigi hakkinda bilgi verir.  Girdi
verilerinin ikiden fazla olmasi halinde bu degiskenlerin ikili kombinasyonlar1 seklinde
tanimlanir. Temel bilesenler analizinde 6zvektor ve Ozdegerlerin bulunmasi asamasinda
kullanilir. Ilgili degisken x vektorii ile tanimlanmustir. x vektdriiniin ortalamasi ise X,

seklinde tanimlanmistir. Bu parametrelere 1s181nda x vektoriine ait kovaryans matrisi Esitlik
2.1’de belirtilmistir [5].

Ce = E((x — xn) (x — xp)") (2.1)

Kovaryans matrisleri, simetrik ve pozitif belgili matrislerdir ve bu matrislerin 6zdegerleri
pozitif gergel sayilardan olugsmaktadir.

2.2. Temel Bilesenlerin hesaplanmasi

X matrisi bu uygulamada girdi matrisini temsil etmektedir. Ik asamada temel bilesenler
analizinin basar1 ile gergeklesmesi i¢in bu veriye ait ortalama deger kendisinden ¢ikartilarak
ortalama deger sifirlanir. Esitlik 2.2°de veri kiimesi, Esitlik 2.3’de veri kiimesine ait ortalama
deger gosterilmektedir.

X11 X1m
X = : (2.2)
XN1 XNM

Ortalamalar ¢ikartildiktan sonra X,,.,; verisi elde edilir. Ornek veri seti M adet imgeden
olusmustur. Vektore doniistiiriilmiis imgelerin boyutlar1 N X 1 seklindedir. Elde edilen yeni
veri kiimesine ait kovaryans matrisi hesaplanirken € = Xyen;X},,; seklindeki N2 x N2
boyutlarindaki matrisin 6zvektorlerinin hesaplanmasi yerine X;eni Xyeni Matrisine ait
ozvektorler hesaplanir bu sekilde N2 X N2 boyutlarindaki matrisin 6zdegerlerini hesaplamak
yerine ondan ¢ok daha kiiglik boyutlardaki M X M matrisin 6zvektorler hesaplanir. Esitlik
2.4’de 6zvektorler ile boyut indirgeme islemine ait hesaplamalar gosterilmektedir. Bulunan
v; 6zvektorleri ile ortalamalar cikartilmis yeni Xen; = [X; ... X)y] degerleri carpilarak
boyutlari diisiiriilmiis yeni vektorler elde edilir [6].

wy =vi®, =vl(X;—X) i=123,..,M (2.4)
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. Bu islemler sonucunda Esitlik 2.5°de gosterilen boyutlar1 diisiirtilmiis vektorler
kiimesi elde edilir.

0= [WlP Wy, W3, ... PWM] (25)

. Temel bilesenlerin bulunmasi siirecinde 6nemli olan secilecek 6zdegerlerin sayisidir.
Bu siiregte 6zdegerler biiyiikten kiiciige siralanir ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler
secilir. Ozdegerlerin biiyiik olmasi ilgili 6zvektdriin bize veri seti hakkinda daha ¢ok bilgi
verdigini gostermektedir. Boyut indirgeme asamasinda 6ne ¢ikan bir yontem ya da kural
bulunmamaktadir. Ancak 6zdegerlerin toplaminin %95 saglayacak sekilde bir se¢ilim uygun
oldugu degerlendirilmektedir. Bu se¢ilim degeri bize verinin %95 oraninda korundugunu
soylemektedir. Bu se¢ilim siirecine ait hesaplamalar Esitlik 2.6’da gosterilmektedir.

Yiza A

N
i=1Ai

=0.95 (2.6)

3. Kanonik Korelasyon Analizi

Kanonik korelasyon analizi (KKA) iki adet ¢ok boyutlu degisken seti arasindaki iligkinin
incelenmesi icin gelistirilmis bir yontemdir. Ayrica dogrusal veri analizi yontemlerinin en
gelismis olanidir [7]. Kanonik korelasyon analizi ile kanonik vektorler olarak da adlandirilan
yeni degiskenler tanimlanmaktadir. KKA ile bulunan bu vektdrlerin korelasyon agisindan
miimkiin oldukca yiliksek olmalar1 saglanir. Belirlenen kanonik vektorler yardimi ile
boyutlar1 baslangictaki ¢ok degiskenli verilerin en kiiciik boyutlusundan daha kiigiik
olmayacak sekilde boyut indirgeme islemi yapilir [8]. Bu sekilde kanonik korelasyon analizi
ile boyut indirgeme ve Ozellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmis olur. Kanonik korelasyon
analizi H.Hotelling tarafindan 1936 yilinda onerilmistir. O gilinden bu giine istatistik,
biometri, meteoroloji ve daha bir¢ok alanda kullanilmistir [9].

KKA analizi ile ¢cok boyutlu verilere ait kanonik vektorlerin hesaplamasi siireci genel
hatlariyla sdyledir. X ve Y veri matrisi ise, U, = XTw, ve Uy =Y"w, scklinde
tanimlanan kanonik degiskenler yardimi ile veri kiimelerine iligkin kanonik korelasyon
degerinin (p) en yiiksek yapilmasi gerekmektedir. Bu degeri en yiliksek yapmak i¢in Esitlik
3.2°de verilecek denklemlerin ¢6ziilmesi gerekecektir. Bu denklemlerin ¢oziimii soncunda
ilgili korelasyonu maksimum yapan w,, ve w,, degerleri bulununacaktir. Bunulan bu degerler
ile w, ve w;, degerleri en yiiksek kanonik korelasyon degerlerine sahip olurlar. Ozet olarak X
ve Y veri kiimesini ve aralarindaki iligskiyi tanimlayacak en giiglii degiskenler olarak
adlandirilabilirler x ve y ise kanonik degiskenler olarak adlandirilirlar [10].

E[xy] E[wiXYTw]] Wy CyWy,

- 21121 -
E[x ][y ] \/E[W;XXTWx]E[W;YYTWy] \/W; CxxWxW; nyWy]

(3.1)

Kanonik korelasyon degerini maksimize yapan w, ve w,, vektorleri asagidaki 6zdeger-
0zvektor probleminin ¢oziimiidiir.
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-1 -1 — 2
Crx nyny nyWx = pTWy

-1 -1 2 (32)
Cyy CyxCx Cywy = p7wy
e Burada yer alan matrisler ortak kovaryans matrisinin bilesenidir.
_ Cxx ny _ X\ (X T
Cov(x,y) = [cyx cyy] =E [(y) (Y) ] (3.3)

e Bu esitliklerden p? degeri KKK(kanonik korelasyon katsayisi)’nin karesi olarak
bulunmaktadir.

wlC,,w
p = —yT Yy Y (3.4)
Wy Cyex Wy
J Esitlik 3.2°de ki 0Ozdeger-6zvektdr problem c¢oziilerek kanonik degiskenleri

tanimlayan 6zvektorler bulunur.

Bu islemler sonucundan en yiiksek kanonik korelasyon katsayisindan azalarak siralanan
kanonik vektorler bulunacaktir. Bulunan bu vektorlere kanonik vektorler, bu vektorler
arasindaki korelasyon katsayilarina ise kanonik korelasyon katsayilari denilmektedir. Bu
islemler sonucunda elde edilen kanonik vektorlerin anlamliliklart test edilmelidir. Bu
degerlerin test edilmesi igin gelistirilmis gesitli yontemler bulunmaktadir [11].

3.1. Wilks' Lambda testi

Bulunan kanonik katsayilar ve kanonik vektorler hakkinda 6n bilgi edinmemizi saglar.
Kag adet kanonik degiskenin 6nemli oldugunu bu test yontemi ile belirleyebiliriz. Tablo 1’de
goriildiigli gibi Wilks’ Lambda testi iki farkli sekilde yapilabilir [12]. Asagidaki esitliklerde
p; kanonik korelasyon katsayini temsil etmektedir. Wilks’ Lambda parametreleri kanonik
korelasyon katsayisina bagli olarak cok diisiik degerlerden yiikselme egilimindedir. Bu
caligsmada iki numarali Wilks” Lambda testi uygulanmistir.

Tablo 1:Wilks’ Lambda Test parametreleri

Ozdeger fark: A =pf/(1—p})
(1) A= ﬂ(l - p})
I -2)

Wilks’s Lambda testinde kanonik korelasyon katsayisinin azalmasina bagli olarak
Wilks’s Lambda parametresi artma egilimindedir. Wilks’s Lambda parametresinin sifirdan
ayristigl nokta boyut indirgeme siirecinde segilecek olan kanonik vektor sayisinin segilimi
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siirecinde On bilgi vermektedir. Ayrisma noktasinin kolay goézlenebilir olmasi nedeniyle
siklikla kullanilmaktadir.

4. Entropi ve Karsihkh Bilgi

Entropi, bir rastgele degiskenin degerini tahmin ederken belirsizligi nicelestirmek
amaciyla kullanilmaktadir. Genel olarak rastgele degiskenin gergeklesebilecegi durumlarin
her birinin toplamina entropi denilmektedir. Diisiik entopiye sahip verilerde gergeklesmesi
muhtemel durumlarin toplami az iken yiiksek entropiye sahip verilerde ise muhtemel
durumlarin toplami fazladir. Karsilikli bilgi; iki veri arasindaki bagimlilik ve bagimli olarak
icerdikleri bilgi hakkinda fikir vermektedir [13]. Bu calismada, karsilikli bilgi kavrama,
kanonik vektorlerin birbirileri ile ilintili olarak ne kadar bilgi i¢erdigini irdelemek amaciyla
kullanilmigtir. Esitlik 4.1°de entropi hesabina iligkin esitlik gosterilmektedir. Esitlik 4.2°de ise
karsilikli bilgi hesaplanmasina iliskin esitlik gosterilmektedir. Esitliklerde p(x) ve p(y) veri
dagilimlarindaki her bir durumu temsil etmektedir [14].

Hp) = ) p(@log(p() 1)
p(x,y)

I(x;y) = p(x, y)log(————) (4.2)
x; yzey p()p(y)

5. Kanonik Korelasyon ile Cinsiyet Siniflandirma

Calismanin bu asamasinda kanonik Kkorelasyon analizi ile cinsiyet tabanli imge
siiflandirmanin  gergeklestirilmesi siireci irdelenmistir [15]. Sekil 1°’de uygulamanin
gerceklestirilmesi siirecinde kullanilan imgeler gosterilmektedir. Uygulama, 130 adet erkek
ve 130 adet kadin imgesi iizerinden gergeklestirilmistir [16]. ilgili imgeler 70 adet egitim
imgesi ve 60 adet test imgesi olacak sekilde ayristirtlmistir. Uygulamanin basariminin dogru
bir sekilde irdelenmesi i¢in 1000 adet iterasyon ile egitim imgeleri ve test imgeleri rassal bir
sekilde sec¢ilmistir.

Sekil 1:Erkek ve kadin imgelerinden Olusan Veritabani
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Ik asamada ilgili erkek ve kadin imgelerine ait kanonik vektorler egitim imgelerine
bagli olarak hesaplanmistir. Sekil 2’de ilgili veri tabanina ait kanonik vektorler veya kanonik
yiizler gdsterilmektedir. Oznitelik ayristirilmast siirecinde bu kanonik yiizler kullanilmistir.

Sekil 2°de gosterilen kanonik yiizler irdelendiginde, kanonik korelasyon katsayisinin
azalmasina bagl olarak kanonik yiizlerde bozulmalar gergeklestigi gézlemlenmektedir. Bu
degisime bagl olarak secilecek kanonik yiiz ¢ifti sayisi 6nem arz etmektedir. Bu saymnin
secilimi igin ¢esitli parametreler bulunmaktadir. Bu parameterler; Wilks' Lambda testi,
Barlett testi, F testi, serbestlik derecesi seklindedir.

U p =09921 V

!l

U, p,=08813 7,

U, p,=02099 V,

Sekil 2: Kanonik Yiiz Ciftleri ve KKK degerleri

Uygulamanin  gerceklestirilmesi  siireci  Sekil 3’de akis semast seklinde
gosterilmektedir.

Uygulamanin gergeklestirilmesi siireci su sekildedir;
e Erkek ve kadin siiflarini temsil eden 6geler egitim imgeleri olarak dgretilir.
e Ilgili egitim imgelerine bagh olarak kanonik yiiz giftleri elde edilir.
e Bu elde edilen kanonik yiizler 1s1ginda 6znitelikleri ayrigtirilan egitim verileri dogrusal
ayirtag analizine Ogretilir ve bu Ogretilen kanonik ylizler yardimi ile simiflandirma
gercgeklestirilir.
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Sekil 3: Uygulamanin gergeklestirilmesi

Sekil 4’de ilgili veri tabanmna ait Wilks’ Lambda testinin ortalama sonuglari
gosterilmektedir. Wilks’ Lambda testine gore ilgili genlik degerinin sifirdan ayristig1 noktaya
kadar olan bilesen sayisi ile gosterilmesinin yeterli olacaginm1i 6ngdrmektedir. Sekilde
gorildigi gibi ilgili veri tabani yaklasik 20 adet kanonik bilesen ile temsil edilebilmektedir.
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KANONIK BILESEN SAYISI

Sekil 4: Wilks’ Lambda test sonucu

Uygulamanin basariminin irdelenmesi siirecinde, denetimsiz boyut indirgeme yontemi
olan temel bilesenler analizi yontemi kullamlmustir. Ilgili ydnteme iligkin
Ozylizler(eigenfaces) ciktilar1 Sekil 5’de gosterilmektedir. Kanonik korelasyon katsayisinin
azalmasma bagli olarak kanonik yiizlerdeki detay azalmasi, ilgili veritabanina ait 6zyiiz
ciktilarinda da gézlemlenmektedir. Ozdegerlerin genligine bagl olarak detaylarda bir azalim
gozlemlenmektedir [17].



C. CATALBAS et al./ ISITES2015 Valencia -Spain 658

peay

Sekil 5: Ozyiizlerin gosterimi

Sekil 6’da kanonik korelasyon analizi ve temel bilesenler analizi sonucu elde edilen
Oznitelikler ile yapilan smiflandirma hatalarinin, segilen vektdr boyutu ile iliskisi
gosterilmektedir. Sekiller irdelendiginde kanonik korelasyon analizi yontemi ile cinsiyet
siiflandirma hatasinin daha diisiik oldugu ayrica ¢ikt1 olarak daha giirbiiz sonuglar gosterdigi
gozlemlenmektedir. Imgelerin simiflandirilmas: siirecinde dogrusal ayirtag analizi yontemi
kullanilmistir.

55

50

45

40
< 35
b

<
I3D

* 25

% HATA

i i |
2 4 ]

1 1 1 a i
8 10 1z 14 16 18 20 2 4 0 8 10 iz ia G 18 20
Secilen Temel Bilesen Sayisi Secilen Kanonik Korelasyon Sayisi

(a) (b)

Sekil 6: Hata oraninin bilesen sayisina gore degisimi (a) Temel bilesenler (b) Kanonik korelasyon

Sekil 7°de kanonik yiizlerin karsilikli olarak igerdikleri bilgilerin, secilen kanonik yiiz
sayisina gore degisimi gosterilmektedir. Sekilde de goriildiigi karsilikli bilgi miktar1 belirli
bir degerden sonra sabit olmaktadir. Bu degisime iliskin dirsek veya kirilma noktas1 yaklagik
10 bilesen civarindadir.

Bu bilgiler 1s181inda 10 adet kanonik yiiziin siniflandirma bagarimi bakimindan yeterli
olacagi ongoriilmektedir. Sekil 6’da bulunan hata oraninin kanonik vektor sayisina gore
degisimi irdelendiginde bu sayinin kanonik vektor sayisi secilimde basarili bir 6n bilgi
verdigi gorilmektedir. Bir diger kanonik vektor sayisi se¢ilimi 6n bilgisi parametresi olan
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Wilks’ Lambda parametresine gore bu deger yaklasik 20 seklindedir (bknz. Sekil 4). Ilgili
sonug irdelendiginde karsilikli bilgi degerinin, vektor sayisi se¢ilimi siirecinde daha basarili
bir 6nbilgi parametresi oldugu goriilmektedir.

0.66 !
0.64 '

0.6

e o e

056\ [DIRSEKNOKTAS] SR S S S

0.54

KARSILIKLI BILGI DEGERI

0.48 10 ZIO 36 40 5‘0 Bb 70
SECILEN KANONIK BILESEN SAYIS|

Sekil 6: Karsilikli bilgi ortalamasinin segilen bilesen sayisina gore degisimi

Cinsiyet tabanl siniflandirma hata degerlerine ait ¢iktilarin histogram gosterimi Sekil
7’de gosterilmektedir. Bu degerler 30 adet rassal siire¢ sonucunda elde edilen degerlerdir.
Tablo 2’de ise 1000 adet rassal siire¢ sonucunda elde edilen hatalarin ortalama degerleri
gosterilmistir.

25, 6
5
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4
— 15 -
Q ]
> >3
3 3
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2
5
| . 7
% 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 LT 4.7 48 49 5 5.1 5.2 5.3 5.4 55 5.6
% HATA DEGERI % HATA DEGERI
(a)

(b)
Sekil 7: Hata oranlarimin histogrami (a) Temel bilesenler (b) Kanonik korelasyon

Tablo 2: Simiflandirma hatalarimin ortalamast

Uygulanan Yontem Ortalama % Hata Degeri
Temel Bilegenler Analizi (PCA) 12.17
Kanonik Korelasyon Analizi (CCA) 511

Tablo 2 ve Sekil 7°’de goriildiigii gibi denetim bir boyut indirgeme ve Oznitelik
ayristirma uygulamasi olan kanonik korelasyon analizi Temel bilesenler analizine gore ¢ok
daha basaril1 bir sekilde cinsiyet tabanli siniflandirma gergeklestirmektedir.

6. SONUCLAR




C. CATALBAS et al./ ISITES2015 Valencia -Spain 660

Bu calismada imgelerden cinsiyet siiflandirilmasi siireci ve bu siirece etki eden faktorler
irdelenmistir. Imgelerin smiflandiriimas: siirecinde; temel bilesenler analizi ve kanonik
korelasyon analizi kullanilmistir. Oznitelik ¢ikartilmasi siirecinde geleneksel ydntemlerden
farkli olarak bilgi teorisinden yararlanilmistir. Bu baglamda kanonik yiizlerin icerdigi
karsilikli bilgiler irdelenerek smiflandirma igin gerekli en iyi bilesen sayisi ongériilmiis ve
siklikla kullanilan bir diger yontem olan Wilks’ Lambda parametresi ile karsilastirilmigtir.
Karsilastirma sonucunda, karsilikli bilgi parametresinin, Wilks” Lambda parametresine gore
daha bagarili sonuglar sergiledigi gézlemlenmistir. Geleneksel boyut indirgeme ve 6znitelik
¢ikarma yontemi olan temel bilesenler analizi ile kanonik korelasyon analizi yonteminin
basarimlart karsilagtirllmigtir. Sonug¢ olarak Kanonik korelasyon analizinin siniflandirma
basarimin1 6nemli 6l¢iide artirdig1 goriilmistiir ve bu degere ¢cok daha az sayida bilesen ile
ulasabildigi gozlemlenmistir. Gelecek c¢aligmalar kapsaminda c¢oklu kanonik korelasyon
analizi ile imge tanima ve siniflandirma uygulamalar1 gerceklestirilmesi ongdriilmektedir.
Dogrusal olmayan kanonik korelasyon yoOnteminin imge tanima ve simiflandirma
basarimlarinin irdelenmesi ongoriilmektedir.
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