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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINELERI KULLANARAK GOMULU SISTEM UZERINDE
YUZ TANIMA UYGULAMASI

Hilal GUNEREN

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danigsmani: Dog. Dr. Burcu ERKMEN

Yiiz tanima insanlarin glinlik yasamlarinda zorlanmadan ve siklikla gerceklestirdikleri
goérevlerden biridir. insan yiizii oldukg¢a ayirt edici 6zelliklere sahiptir ve insan beyni
ylze ait gorsel bilgileri, biyometrik tanimlayicilar olarak kullanir.

Bilgisayarli gor, insanlari tanimlamak icin yiz gorintilerini kullanarak beynin bu
karmasik fonksiyonunu taklit etmeyi amaclar. Yz tanima problemi, bir yliz goriintdsu
veya yliz gorintileri iceren bir video kaydi girdi olarak verildiginde, bilinen kisilerin yiz
goruntilerini iceren bir veritabani kullanilarak girdideki bir ya da daha fazla yiz
gorintistinidn tanimlanmasi veya dogrulanmasi olarak ifade edilebilir.

Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA); sayisal isaret isleme, biyometrik tanima,
medikal gorinti isleme, uzay ve savunma sistemleri, bilgisayar gorintisu gibi bircok
alanlarinda kullanilmaktadir. FPGA programlanabilir mantik elemanlaridir ve her bir
mantik blogunun islevi kullanici tarafindan dizenlenebilmektedir.

Bu tez calismasinda Destek Vektdor Makineleri (DVM) kullanilarak FPGA ve GPU
Uzerinde ylz tanima uygulamasi gerceklestirilmistir.

Oncelikle MATLAB ortaminda, yiz goriintilerinden 6zyiiz (eigenface) ve Fisher yiiz
(Fisherface) yontemleri ile cesitli boyutlarda oznitelikler elde edilmistir. Cikarilan
Oznitelikler; DVM, Yapay Sinir Aglar (YSA) ve k En Yakin Komsuluk Yontemi (k-NN)

Xi



kullanilarak egitilmis ve siniflandirma performanslari karsilastirilmistir. Daha sonra
MATLAB ortaminda egitilen DVM siniflandiricisi, FPGA ve Grafik islem Birimi (GPU)
Uzerinde gergeklestirilmis ve performanslari karsilastirilmistir.

Gerceklenen sistem, 40 kisi ve her kisiye ait 10 farkli yliz goriintlisiinden olusan ORL
ylz veritabani ile egitilmis ve test edilmistir. Destek Vektor Makinelerinin egitimi
sirasinda her bir kisi icin o kisiye ait 4 ylz gorlintisa kullaniimig, kalan 6 ylz goriintlsu
ile siniflandirma testi yapiimistir. DVM siniflandiricisinin  test basarisi  6zyuzler
kullanildiginda %90 seviyesine ulasirken, Fisher yuzler kullanildiginda %91 seviyesine
ulagmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yiz Tanima, Ozyiizler, Fisher Yizler, Destek Vektér Makineleri,
Yapay Sinir Aglari, k En Yakin Komsu Yontemi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

FACE RECOGNITION APPLICATION ON EMBEDDED SYSTEM USING
SUPPORT VECTOR MACHINES

Hilal GUNEREN

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Burcu ERKMEN

Face recognition is one of the ordinary tasks of people; they perform it in their daily
lives without difficulty. Human face has distinctive characteristic and human mind uses
the visual information, which belongs to face, as biometric descriptor.

Computer vision aims to identify people by using the face images; it imitates the
complex function of the brain. Face recognition problem, uses a database, which
contains face images of known people. When an input (face image or video that
contains face images) is given to the problem; via this database the input can be
defined and verified.

FPGA (Field Programmable Gate Array) is frequently used in the fields that are digital
signal processing, biometric identification, medical vision processing, space and
defense systems, computer vision etc. FPGA is programmable logic units and users can
be configured each logic block.

In this thesis; FPGA and GPU based face recognition application is developed by using
Support Vector Machines (SVM).

First of all; Eigenface and Fisherface methods are used to extract features via MATLAB.
This extracted features are educated by SVM, Artificial Neural Networks and k-Nearest
Neighborhood methods and then their classification performances are compared.

Xiii



The system is educated and tested with ORL database that contains 40 people and
each person have 10 different face images. During the education of the SVM 4 face
images are used for each person and remaining 6 face images are used for testing. As a
result, the success of SVM classifier has been reached 90% when we used eigenfaces
and 91% when we used Fisherfaces.

Keywords: Face Recognition, Eigenfaces, Fisherfaces, Support Vector Machines,
Artificial Neural Network, k Nearest Neighborhood Algorithm

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Yiiz tanima, girdi olarak verilen bir yliz gériintlsiinden, daha dnce sisteme kayitli olan
kisilerin ylz goruntulerini iceren bir veritabani kullanilarak, bireyin kimligini belirleme
sureci olarak tanimlanmaktadir. Bir ylz tanima sisteminde, yizl en iyi temsil eden
Ozniteliklerin elde edilmesi, o yliz tanima sisteminin performansini 6nemli 6l¢lide
arttirmaktadir. YUzl en iyi temsil eden Ozniteliklerin elde edilmesi ve yiz tanima
probleminin ¢éziimiinde; Bitiincil ydéntemler, Oznitelik Tabanli ydntemler ve bu

yontemlerin birlikte kullanildigr melez yontemler bulunmaktadir.

Bltlincul yontemlerde, piksellerinin aldigi degerler ya da bu piksellere uygulanan
Gabor filtre ciktilari [1] ile ifade edilen ylz gorintisinin tamami girdi olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemlerde amag, yiksek boyutlu olan yiz gorintilerini diislk
boyutlarda etkin bir gosterim uzayina dénistlirmektir. Bltlncll yontemlere iliskin en
temel érnekler Ozyiiz [2], Fisher yiiz [3], Temel Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal Ayirtag
Analizi (DAA) [4] ve Bagimsiz Bilesen Analizidir (BBA).

Biitlinciil yaklasimlardan Ozyiizler yaklasimi ve Temel Bilesen Analizi ilk olarak 1987
yihinda Sirovich ve Kirby [5] tarafindan ylzi etkin bir sekilde gostermek icin
kullanilmistir. 1991 yilinda Turk ve Pentland [2], Ozylzler yontemini ilk kez tam
otomatik bir siteme doénustirerek 6zylzlerin hesaplanmasi ve bir yiiz resminin 6zytzler
kullanilarak siniflandirilmasi hakkinda detayh bir ¢alisma sunmuslardir. Calismalarinda
ylizden kimlik tanima problemini iki boyutlu tanima problemi olarak ele almislar ve

Temel Bilesen Analizi kullanmiglardir.



Bu yaklasimin bir diger onemli 6rnegi Fisher yiz tanima yontemidir. Fisher yuzler,
gorintld Gzerinde; iki boyutlu veriyi, daha duisiuk boyutlu 6Oznitelik vektoriine iz
duslritrken siniflar arasi degisimleri arttiran ve sinif ici degisimleri azaltan Dogrusal
Ayra¢ Analizi (LDA) yontemini kullanir. Bu ¢alisma Belhumeur tarafindan [3] 1997
yiinda gergeklestirilmistir. Bu yaklasimda kisilere ait birden fazla goérinti
kullanilmakta, ylz uzayinda farkli kisilere ait gorintiler arasi ayrim arttirilirken ayni

kisiye ait gorintulerin bir arada bulunmasi saglanmaktadir.

Oznitelik tabanh yiiz tanima sistemleri; Geometrik Oznitelik tabanli [6], Sablon
Eslesmeli yontem [7], Elastik Demet Grafi Esleme [8], Yapisal Esleme [9], Gizli Markov

Modeli [10], Dalgacik Dénlsim tabanh [11] yontemler olarak siralanabilir.

Geometrik Oznitelik tabanli yiiz tanima ydnteminde, yiiz (izerinde belirleyici 6zellige
sahip olan kas, agiz burun gibi alanlarin boyutlari, aralarindaki mesafe ve geometrisi
veya bu alanlarin birlestirilmesi sonucu olusan vektérler incelenmektedir. Yiz tanima,
hesaplamalardan kisiye 6zel sonuglarin elde edilmesi ile saglanir. Belirleyici 6znitelik
tasiyan noktalarin tespit edilmesi ve bu noktalarin birlestirilmesi ile olusan sekillerin
geometrisi ilk olarak 1971 vyilinda Goldstein, Hormon ve Lesk [12] tarafindan
hesaplanmistir. Sonrasinda bu fikir 1973 yilinda Kanade [13] tarafindan gelistirilmis ve

bilgisayar tabanli ¢alisan bir yliz tanima sistemi yapiimistir.

Geometrik tanimadan farklh olarak Sablon Eslesmeli yontem, daha basit bir mantiga
sahiptir. Ylz gorintlsi Uzerine vyerlestirilen standart sablondaki belirli noktalar
referans alinarak, ylzdeki belirleyici noktalarin konumu bulunur. Esleme algoritmasi,
egitim ve test verileri arasindaki benzerlikleri ve farklari hesaplar. Yontem, 1992 yilinda

Brunelli ve Poggio [6] tarafindan gelistirilmistir.

Yapisal Esleme yontemi ylizdeki organlarin konumlarinin tespit edilmesi seklindedir
[14, 15]. Organlarin birbirlerine gére konumlari, sekilleri, 6zellikleri, aralarindaki acilar
ve mesafeler tanima isleminde kullanilan belirleyici 6zniteliklerdir. Bu yonteme ait bir
diger vyaklasim sablon ve geometrik eslesmeli ylz tanima yodntemlerinden
faydalanilarak ylizdeki organlarin c¢izgisel kenar haritalarinin (Line Edge Map)
cikarilmasidir [9]. Yilz gorintlleri arasindaki benzerlikler yiiz Oznitelik semalar

kullanilarak bulunur.



Elastik Demet Grafi yontemi ile esleme yaparken Gabor dalgacik donlisimu
kullanilmaktadir. YUz gorintilerine, lzerinde digiumler bulunan bir dikdoértgenler
Izgarasi Ortllerek yuz Gizerindeki kritik noktalar isaretlenir. lzgara izerinde yer alan her
bir digim, jet adi verilen farkh frekansa sahip Gabor dalga katsayilari ile ifade edilir. Bir
jet, gdriintiiniin Gabor kernelleri ile konvoliisyonu olarak tanimlanir [16]. iki boyutlu
Gabor dalgaciklarinin konvollsyon kiimesi bu 1zgara tzerindeki her noktada hesaplanir

ve isaretlenen noktalari konvolisyon kiimesi ile ifade eden 6znitelik vektori gikarilir.

Elde edilen Oznitelik vektorlerinden yiz goriintlsini siniflandirmada yani yiiz tanima
isleminde, test verileri 6znitelik vektorleri ve egitim verileri 6znitelik vektorleri ile olan
benzerlik orani degerlendirilir. Tanima igin en yiksek benzerlige bakilir. Bu ydontemlerin
yaninda, Yapay Sinir Aglari [17] ve siniflar arasi marjini en blylitmeyi amaglayan Destek

Vektor Makineleri [18] gibi yontemler de tanima igin kullaniimaktadir.

Son birka¢ yilda sivil ve askeri uygulamalarda, ylz tanimaya olan ilgi artmakta ve
yapilan yiz tanima uygulamalarinda hesaplama sirelerini dislirme arayisina
gidilmektedir [19]. Bu problem (zerine literatirde FPGA ve GPU kullanilarak yiz

tanima calismalari yer almaktadir.

Endluri, Kathait ve Ray g¢alismalarinda [20], Temel Bilesen Analizi kullanarak Xilinx
Spartan XC3S1400AN lizerinde FPGA tabanh bir yliz tanima sistemi gelistirmislerdir.
FPGA, 320 X 240 boyutunda bir yliz gorintisinil gercek zamanli olarak tanima islemini
saglamaktadir. Neggazi, Bengherabi, Boulkenafet ve Amira ise calismalarinda [21]
Gauss Karisim Modeli (GKM) kullanarak FPGA tabanli bir yiiz tanima sistemi gelistirmis
ve Virtex5 LX15 FPGA kartinda mikroblaze kullanmadan yapilan tasarimda yiz tanima

suresini 1.5 sn. olarak hesaplamislardir.

Ouerhani, Jridi ve Alfalou’nun yaptigl calismada [19], Nvidia Geforce 8400 GS GPU
Gzerinde gelistirilen hizli bir yliz tanima sistemi tanitiimis ve 64 X 64 boyutunda bir yiz
gorintistind tanima 0.25 ms’de tamamlanmistir. Yine Alexiadis, Papastergiou ve
Hatzigaidas calismalarinda [22] 2 boyutlu DCT tabanh bir yliz tanima sistemi NVIDIA
GeForce GTS 250 GPU uzerinde gelistirilmistirler ve 2.8 ms’de siniflandirma

tamamlanmistir.



Bu tez kapsaminda ise, ylz gorintilerinden elde edilen 6zyliz ve Fisher yliz 6znitelik
vektorlerinin siniflandirilmasinda Destek Vektor Makinesi kullaniimistir. Siniflandirma
problemi, bir kisiye ait birden cok egitim yliz gorintilerinden elde edilen 6znitelik
vektorleri birinci grup ve kalan diger yiz goérintilerine ait Oznitelik vektorleri ikinci
grup olmak Uzere iki sinifli bir siniflandirma problemi olarak ele alinmis ve Destek
Vektor Makineleri egitilmistir. Daha sonra test yiliz gorlntilerine ait Oznitelik
vektorlerinin Destek Vektor Makineleri ile elde edilen siniflandirma basarimi, bir Cok
Katmali Yapay Sinir Agi siniflandiricisi basarimi ve k En Yakin Komsuluk siniflandiricisi
basarimi ile karsilastirilmistir. Tezde son olarak literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak,
ylz tanima igin egitilen DVM siniflandiricisi FPGA ve GPU (zerinde gergeklenmis ve

performanslari karsilastiriimistir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez g¢alismasinda, DVM kullanarak FPGA tabanli bir ylz tanima sistemi ve DVM
kullanarak GPU tabanli bir ylz tanima sistemi gerceklenip, FPGA ve GPU

performanslarinin karsilastirilmasi amacglamaktadir.

1.3 Orijinal Katki

Bu tez calismasinda literatiirdeki calismalardan farkh olarak, Destek Vektor Makineleri
kullanilarak FPGA ve GPU (zerinde bir yliz tanima sistemi gerceklenmistir. Bu sistemde
ORL veritabanina ait ylz gorintilerinden 6zyiliz ve Fisher yiz 6znitelik vektorlerinin
siniflandiriimasi icin egitilen Destek Vektér Makinelerinin siniflandirma performansi
FPGA (zerinde gerceklestirilen siniflandirici ile test edilmistir. FPGA (zerinde
gerceklestirilen bu sistem ayrica GPU ile gerceklestirilerek performanslari

karsilastirilmistir.



BOLUM 2

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektér Makineleri, istatistiksel 0grenme teorisine dayali bir egitimli
siniflandirma teknigi olup temelleri Cortes ve Vapnik (1995) [23] tarafindan
gelistirilmistir. DVM, dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi varsayimi olmayan egitim veri
setleri Uzerinde 6grenme vyaparak, yeni veriler lzerinde genellestirme ve tahmin
yapmaya c¢alisan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Egitim setlerindeki girdi
degiskenleri ve ciktilar eslenir. Esler araciligiyla, farkh siniflara ait verileri birbirinden
ayiracak karar fonksiyonlari elde edilir [24]. Karar fonksiyonu ile yeni veri girdi

degiskenleri siniflandirilir.

Genel olarak DVM’nin ¢alisma prensibi, iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun
sekilde ayiran karar sinirlarinin (hiper dizlemlerin) belirlenmesidir [25]. DVM icin en
temel siniflandirma problemi, “dogrusal” olarak ayrilabilen “iki sinifli” bir veri setinin
siniflandiriimasidir. DVM bu problemin ¢6zimd igin, iki sinif arasindaki ayirimi en iyi
yapan ve siniflar arasindaki sinirin maksimum oldugu en iyi ayirici dizlemi belirlemeye
cahlisir. En iyi ayiricl diizlem, her bir sinifa ait verilerin, ayirici diizleme olan uzakliklarini
maksimum hale getirir. Hiper diizlemlere en yakin 6grenme verileri iki sinif arasindaki

sinirl belirleyen destek vektoérlerini olusturur [24].

Destek Vektor Makineleri, veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme ve dogrusal olarak

ayrilamama durumuna gore temel olarak ikiye ayrilmaktadir.



2.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal Destek Vektér Makineleri kullanilan verilerin dogrusal ayrilabilme ya da

ayrilamama durumuna gore incelenecektir.

2.1.1 Dogrusal Ayrilabilme Durumu

Destek Vektér Makineleri iki sinifli bir siniflandirma teknigi olup, DVM kullanilarak
yapilan siniflandirma islemlerinde iki sinifa ait test verilerinin, egitim verisi ile elde
edilen karar fonksiyonu (g(x) = sign(f(x))) ile siniflandiriimasi amaglanir. Bu iki sinif
genellikle (—1,41) sinif etiketleri ile gosterilmektedir. Girdi verileri, dogrusal olarak
ayrilabildiginde; verileri ayirabilecek sonsuz sayidaki ayirici diizlem igerisinden karar
sinirini en blyulk yapacak olan ayirici diizlemi segmeyi hedefler. Egitim sonucu elde
edilen en iyi ayiricr dizlem kullanilarak test verilerini siniflandiracak olan karar

fonksiyonu belirlenir.

xeRN, egitim kiimesindeki veriler icin &znitelikler vektérd, y;e{—1,+1} ise sinif
etiketlerini gostermek (izere; pozitif ve negatif etiketli verileri birbirinden ayirabilen ¢ok
sayida ayirici diizlem cizilebilir. Burada DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar
arasindaki uzakhigl maksimum yapan ayirici dizlemi bulmaktir. Bulunan bu ayirici
diizleme en iyi ayirici diizlem ve bu diizleme komsu olan, sinir genisligini sinirlandiran
noktalara ise destek vektorleri adi verilir. Bu ayirici diizlem tzerindeki herhangi bir x;
noktasl (2.1) esitligini saglamaktadir. Burada w ayirici dizlemin normal vektord, b

yonelim degerini gostermektedir.

(w.x))+b=0 (2.1)
DVM egitimi icin kullanilacak N elemanli bir veri olarak kabul edilsin;
E={x;,y}i=12,..,N

En iyi karar sinirina ait esitsizlikler (2.2) ve (2.3) olarak yazilirlar.

(w.x;)) +b=+1,y; = +1igin (2.2)

(w.x)+b<-1,y; =—-1igin (2.3)


http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Elektrik-Elektronik_Fak%C3%BCltesi

Sekil 2. 1’de gosterildigi gibi iki sinifli bir veri setini ikiye ayirabileceginiz sonsuz sayida

dogru cizilebilir.

—_—n ]

Sekil 2. 1 iki sinifli bir veri setini ikiye ayirabilecek cesitli dogrular [24]

Amag, bilinmeyen bir veri seti ile karsilasildiginda siniflama hatasini minimum yapacak,
yani; farkli siniftan 6rnekler arasindaki uzakligi en biyiliten dogruyu se¢cmektir. Clnki
her iki sinif verilerinden de miimkiin oldugunca uzakta olan karar siniri, en iyi ayiricidir.
Blylk sinir, kestirimin egitim setinde glivenilir olmasini ve yeni ornekler Uzerinde

kestirim basariminin iyi olmasini saglar.

Sekil 2. 2’de kesikli gizgilerle gosterilen ve ayirici diizleme esit uzaklkta paralel olarak
cizilmis duzlemlere hiper diizlemler denir. Hiper diizlemlere en yakin egitim verileri
destek vektorleri olarak adlandirilir. Hiper dizlemler, esitlik (2.4) ve (2.5) ile ifade

edildigi gibidir. Siniflandirici karar fonksiyonu ise esitlik (2.6) ile ifade edilir.

(w.x;))+b=+%1 (2.4)
yi((w.xi) + b) —1>0,y;e{—1,+1} (2.5)
f(x) = sign((w.x;) + b) (2.6)

Bu iki hiper dizlem arasindaki uzakhga ise marjin adi verilmektedir. Marjini en buylk

yapan ayirici diizlem en iyi ayirici dizlemi verir.
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Sekil 2. 2 Farkli siniftan 6rnekler arasindaki uzakhgi en blyiten ayirici diizlem: B1 [24]

H, _ _
A H P weXx+h=+1

wex+b=
yi=+1

A\

yi=-1

wex+b=0

Sekil 2. 3 Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli veri setleri ve en iyi ayirici ve hiper
dizlemler [24]



En iyi ayirici diizlemin bulunmasi igin uygun w ve b degerleri hesaplanmahdir. Esitlik

(2.4) ile ifade edilen sinir hiper dizlemlerinin orijine olan uzakhklari sirasiyla ﬁ ve

—lﬁ‘;ﬁl olarak hesaplanir. Bu iki hiper diizlem arasi uzaklik iseﬁ kadardir. En iyi ayirici

diizlem bulunurken, bu dizlemin sinira olan uzakhgr maksimuma c¢ikarilmaya calisilir.

Bunun igin ise ||w|| ifadesinin minimum hale getirilmesi gerekmektedir. Bu durumda
maksimum sinirin bulunmasi igin min E ||W||2] ifadesi (2.5) kosuluna bagh olarak

hesaplanmalidir [25]. En iyileme problemi esitlik (2.7)'deki gibidir.
1
min [E ||W||2] kosulu ile,y;((w.x) +b) —1 = 0,y;e{—1,+1} (2.7)

S6z konusu problem, kosul ve esitlik ile ifade edilen dogrusal olmayan bir kisith en
iyileme (constraint optimzation) problemidir [24] ve bu optimizasyon problemi,
Lagrange fonksiyonu ve Lagrange ¢arpanlari (a;i=1,...,N) kullanilarak
¢ozilebilmektedir. a; degerleri Lagrange carpanlarndir [26], [27].
1 N
Ly = SIwll? = > aily(w.x; + b) = 1] (28)
i=1
Esitlik (2.8)'deki verilen Lagrange denklemi, w ve b degiskenlerine gore en

kiguklenir, a; carpanlarina gére en buyuklenir. Problem;
argmax min{L,} (2.9)

olarak yazilir ve en iyileme problemleri ikincil bicimlere donustirilebilirler. Bu,
Lagrange denkleminin dogru degiskenlerine gbre kismi tlrevleri alinip ¢ozlilmesi ve
sonuclarin Lagrange denkleminde yerlerine konarak elenmesi seklinde yapilir. Sonug,

sadece Lagrange carpanlarinda en blylklenecek bir bagintidir [25].

Birincil Lagrange denkleminin w ve b’ye gore kismi tirevlerinden, (2.10) ve (2.11)

esitligi elde edilir ve (2.12) elde edilir [27].



dL,
— = 0=>w= ) a;y;x; (2.10)
i=1
dL, N (2.11)
d—b_0:>zalyl =0
i=1

N 1 N N . . (2.12)
L; = Z a; — Ezz a;q;y;yix; xj,a; = 0,Vi

i=1 i=1 j=1

(2.12) bir karesel programlama (QP) problemidir ve bu karmasik problem, Karush-

Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici kosulu kullanilarak esitlik (2.13) elde edilir [27].
ai(yiiw.x; +b)—1)=0,i=1,..,N (2.13)
(2.13) esitliginden b gekilir. b, esitlik (2.14)’te verildigi gibidir.

b=y —w.x; (2.14)

Egitim setinde bulunan her 6rnek icin bir tane Lagrange carpani bulunmaktadir.
Denklemin ¢6zimi sirasinda elde edilen pozitif degerli Lagrange carpanlarinin a;
degerli x; vektorleri destek vektorlerini olusturur ve bu destek vektorleri (2.13)

esitligini saglayan hiper dizlemler izerinde yer alir.

Esitlik (2.6) ile verilen karar fonksiyonu, hesaplanan x; destek vektorleri ve «;

agirhklanyla esitlik (2.10) kullanilarak tekrar yazildiginda;
N

f(x) = sign((w.x;) + b) = sign < Z a;y;(x.x;) + b) (2.15)
i=1

karar fonksiyonu (2.15) olarak elde edilir. Yeni bir x verisini test etmek icin (2.15)
hesaplanir ve x, bu toplam pozitif ise birinci sinifa, diger hallerde ikinci sinifa aittir

denir.
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2.1.2 Dogrusal Ayrilamama Durumu

Birgok siniflandirma uygulamasinda veri setlerinin dogrusal olarak ayrilmasi mimkiin
degildir. Egitim verilerinin bir kisminin en iyi ayirici dizlemin diger tarafinda
kalmasindan kaynaklanan bu problem bir hata degiskeninin tanimlanmasi ile

¢Ozlilmektedir.

Sekil 2. 4 Dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda iki sinifli veri setleri ve en iyi ayirici
hiper dizlemler [24]

En iyi ayirici dizlemin hesaplanabilmesi igin (2.2) ve (2.3) esitsizlikleri egitim hatasi

sapmasi degeri &; ile birlikte tekrar yazilarak (2.16), (2.17) ve (2.18) esitsizlikleri elde

edilir.

w.x)+b=1-¢,y; =+1icin (2.16)
w.x)+b<-1+4+¢&,y;=—1icin (2.17)
& =0,Vi (2.18)

Buna gore esitlik (2.19) gibi yazilabilir.
yi(w.x)+b)—1+& =0,y,e{—-1,+1}ve & >0 (2.19)

Bu durumda bir x; 6érneginin yanhs siniflandiriimis olmasi icin §; < 0 olmalidir. Dogru
siniflandiriimig bir x; veri setinin 0 < &; < 1 arasinda olmasi bu verinin aslinda iki sinir

hiper dizlemi arasinda yer aldigi anlamina gelmektedir.
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Genellestirilmis en iyi ayirma dUzIemi,% lwl|? + € 3N, & fonksiyonunu en kiigiikleyen

w vektori ile belirlenir. Bu durumda maksimum sinirin bulunmasi igin min [E lwl|? +

cyYy, Ei] ifadesi (2.16) kosuluna bagli olarak hesaplanmalidir [25]. Burada C, yanilgiile

sinir arasindaki Gst sinir (tradeoff) parametresidir. En iyileme problemi esitlik

(2.20)'deki gibidir.

NE A
min | [wll? + cz 3
i=1

yiE{_ll +1}

kosulu ile,y;((w.x) +b) —1+ & =0,

(2.20)

C ust sinin Lagrange carpanlarinin 0 < §; < C arasinda kalmasini saglar [25]. So6z
konusu kosul ve esitlik ile ifade edilen dogrusal olmayan bir kisitli en iyileme problemi,
Lagrange fonksiyonu ve Lagrange ¢arpanlari (a;i=1,...,N) kullanilarak

¢ozilebilmektedir. a; degerleri Lagrange carpanlandir [26], [27].

N

N N

1

Ly=3 lwll* + Cz & — Z a;[yi(w.x; +b) — 1+ &] — Z i&; (2.21)
i=1 ' i=1

i=1
Bu ifadedeki u; degeri, &; degerinin pozitif olmasini saglayan Lagrange parametresidir.

Esitlik (2.21)'deki verilen Lagrange denklemi, w, b ve ¢; degiskenlerine gore en

kiguklenir, a; carpanlarina gore en buyuklenir. Problem;
arg(rlnax %,igl{Lp} (2.22)

olarak vyazilir ve en iyileme problemleri ikincil bicimlerine donustirilebilirler. Bu,
Lagrange denkleminin dogru degiskenlerine gore kismi tirevleri alinip ¢oziilmesi ve
sonuclarin Lagrange denkleminde yerlerine konarak elenmesi seklinde yapilir. Sonug,

sadece Lagrange carpanlarinda en biyliklenecek bir bagintidir [25].

Birincil Lagrange denkleminin w, b ve ;’ye gore kismi tlrevlerinden, (2.23), (2.24) ve

(2.25) esitligi elde edilir ve (2.26) elde edilir [27].

12



dLy,
aw 0=>w= Z a;yixi (2.23)
l
dL (2.24)
d—bp:02>ZOfiyi =0
L
dL, (2.25)
—=0=>C—-—a;—u;=0
d{l al ”l
1 T . (2.26)
L; = Z a; — Ezz a;q;y;yjx; x;,C > a; 2 0,Vi
i i J

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici kosulu kullanilarak esitlik (2.27) elde edilir [27].
a(yw.x;+b)—14+¢&)=0,i=1,.., N (2.27)
(2.27) esitliginden b gekilir. b, esitlik (2.28)’de verildigi gibidir.

b=y(1-¢&) —w.x; (2.28)

Egitim setinde bulunan her 6rnek icin bir tane Lagrange carpani bulunmaktadir.
Denklemin ¢6zimi sirasinda elde edilen pozitif degerli Lagrange c¢arpanlarinin
C > a; =2 0,Vi araliginda yer alan «a; degerli x; vektorleri ise destek vektorlerini
olusturacaktir ve bu destek vektorleri (2.27) esitligini saglayan hiper dizlemler

Uzerinde yer alir.

Esitlik (2.6) ile verilen karar fonksiyonu, hesaplanan x; destek vektorleri ve «;

agirhklaniyla esitlik (2.23) kullanilarak tekrar yazildiginda;
N

flx) = sign((w.xi) + b) = sign ( Z a;y;(x.x;) + b> (2.29)
i=1

karar fonksiyonu (2.29) olarak elde edilir. Yeni bir x verisini test etmek icin (2.29)
hesaplanir ve x, bu toplam pozitif ise birinci sinifa, diger hallerde ikinci sinifa aittir

denir.
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2.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektér Makineleri

Veriler dogrusal olarak ayrilamadiginda, Dogrusal olmayan Destek Vektor Makineleri
veriyi, orijinal girdi uzayindan daha yliksek boyuttaki bir 6zellik uzayina aktarir. Bu yeni

boyutta veriyi en iyi ayiracak karar sinirini arastirir [24].

Class 1

+ Class 2 Ef.. ﬁ* Class 1
7 ’ + Class 2

o
++1-"'
_i‘.'l.‘p‘.;

+ﬁ+ = IE:
w

!

4#w
+

Sekil 2. 5 Dogrusal olmayan iki sinifli veri seti [27]

fx) = sign(zociyiw(x)@(xo + b) (2.30)

i=1

Dogrusal olmayan Destek Vektdor Makineleri karar fonksiyonu (2.30)’'da verilmistir.
Dogrusal olarak verilerin ayirt edilemedigi durumlarda verileri daha yliksek boyutlu bir
uzaya tastyarak ¢oziimlemek icin dogrusal olmayan fonksiyonlar kullaniimaktadir.
(2.30)’da verilen @(x)@(x;) skaler gcarpiminin yerine K(xi,xj) = @(x)D(x;) seklinde
ifade edilen kernel fonksiyonlari kullanilarak s6z konusu doéntsimler yapilabilir [23].
Kernel fonksiyonlari dogrusal olmayan dontsiimler yapilabilmekte ve verilerin yiiksek

boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine imkan saglamaktadir [26].
En cok kullanilan kernel fonksiyonlari:

1. Dogrusal fonksiyon: K(xi,xj) = (xiij)

2. Polinomiyal fonksiyon: K(xl-,xj) = (xl-xj)d
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3. Sigmoid fonksiyon: K(xi,xj) = tanh(kxl-xj - 6)

4. Radyal tabanli fonksiyon: K(xi,xj) = exp (—)/”xl- - xj”Z), y>0

2.3 Cok Sinifli Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinelerinde ¢ok sinif probleminin ¢éziimi igin en bilinen 2 yontem

kullantlr.

1. Lagrange fonksiyonun ¢ok sinifla islem yapabilecek hale getirilmesidir. Yalniz bu
yontem, sinif sayisinin artmasi ile hata miktarinin artmasi nedeniyle tercih
edilen bir yontem degildir.

2. Destek Vektor Makinelerinin ikili siniflar halinde siniflandirma yapacak bicimde
¢alismasini saglamaktir. Bu yaklasimda bire karsi bir, bire karsi hepsi ve
donglisel olmayan yaklasimlar kullanilmaktadir.

a. Bire karsi bir yaklasimda her 6rnek veri seti, diger 6rnek veri setleri ile

n@-1) tane siniflandirici

ayri ayri egitilir. Bu yontemde n adet sinif igin

olusturulur.

b. Bire karsi hepsi yonteminde, her bir 6rnek veri seti bir sinif, geriye kalan
siniflarin tamami bir sinif olarak kabul edilir ve egitim bu sekilde yapilir.
Bu yontemde n adet sinif i¢in n tane siniflandirici olusturulur.

c. Dongilsel olmayan graf yontemi ise bire karsi bir yontemiyle aynidir.
Egitim bire karsi bir yontemiyle yapilir, fakat test asamasinda egitim
ornekleri kontrol edilmek yerine, siniflandirilacak elemanin ait olmadigi

duslintlen siniflar elenerek islem yapilir.

Bu tez ¢alismasinda bire karsi hepsi yontemiyle, dogrusal kernel fonksiyonlu destek

vektor yapisi kullanilmistir ve kernel nokta carpimdir (2.31).

c= ) a0 +b (2.31)

L

c = 0 ise, x giris vektori birinci gruba degilse diger gruplardan birine aittir.
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BOLUM 3

DVM iLE YUZ TANIMA

Destek Vektor Makineleri, egitimli siniflandirma teknigi olup temelleri Cortes ve Vapnik
(1995) [23] tarafindan gelistirilmistir. DVM, dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi
varsayimi olmayan egitim veri setleri lizerinde 6grenme yaparak, yeni veriler lizerinde
genellestirme ve tahmin yapmaya ¢alisan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Egitim
setlerindeki girdi degiskenleri ve ciktilar eslenir. Esler araciligiyla, farkl siniflara ait

verileri birbirinden ayiracak karar fonksiyonlari elde edilir [24].

Bu tez calismasinda Destek Vektér Makineleri, bir ylz tanima sistemi gelistiriimek
Uzere egitilmistir. Genel siniflandirma vyapilarinda oldugu gibi, Oncelikle ylz
gorintdlerinin oznitelikleri cikarilmis ve c¢ikarilan Oznitelikler ait olduklari siniflarla
eslenerek, siniflandirma karar fonksiyonlarini elde etmek Uzere Destek Vektor
Makineleri 6grenimine verilmistir. Egitim asamasinda elde edilen karar fonksiyonlari ile
yeni veri Uzerinde siniflandirma islemi yapilir. Sistemin egitim ve siniflandirma blok

semasi sirasiyla Sekil 3. 1 ve Sekil 3. 2 gosterilmektedir.

Destek Vektdr Makinelerinin Egitim Asamas

Egitim Yiiz Siniflandirma Karar

. Destek Vektor
Gordntileri ve Simif Oznitelik Cikarma Fonksiyonu ve
Bilgileri

' ol

Makinesi Egitimi .
Parametreler]

Sekil 3. 1 Destek Vektor Makinelerinin yiz tanima sistemi icin egitim asamasi
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Siniflandirma Asamasi

Test Yiiz Destek Vektor Siniflandirma Tamin

. .. F— Omitelik Ckarma ———={  Makinesi £

Goriintdleri Senucu
Siniflandiricisi

Sekil 3. 2 DVM parametreleri ve DVM kernel fonksiyonu dogrultusunda elde edilen
siniflandirici ile siniflandirma asamasi

3.1 Oznitelik Cikarma

Bu tez calismasinda 6zellik ¢cikarma icin bitincil yontemlerden, 6zyiz [2], Fisher yiz
[3] yaklasimlari kullanilmistir. Bltlncil yontemlerde, yiiz gortntisinin tamami girdi
olarak kullaniimaktadir. Bu yontemlerde amag, yiksek boyutlu olan girdi ylz

gorintilerini disuk boyutlarda etkin bir gésterim uzayina déntstirmektir.

Bu bolimde 6zyilz [2], Fisher yiz [3] yaklasimlari anlatilmistir.

3.1.1 Ozyiizler Yontemi

Temel Bilesen Analizi (TBA), Karhunen-Loeve doniislimi veya asal bilesen analizi olarak
da isimlendirilen 6rinti tanima galismalarinda oOzellikle boyut kiigliltmek amaciyla
kullanilan bir alt uzay iz disim yontemidir [2]. TBA birbiriyle korelasyona sahip ¢ok
degiskenli veri setlerinin analizi igin kullanihir. TBA’nin amaci eldeki veriyi daha az
sayida degisken ile ifade edebilecek en iyi dontisimu belirlemektir. TBA korelasyonlu
veri setlerini temsil eden daha az sayida korelasyonsuz bilesenler tanimlar ve veri
setleri arasindaki temel farkhliklari c¢ikarir.  Donlsim sonrasinda elde edilen
degiskenler, girdi verilerinin temel bilesenleri olarak isimlendirilir. ilk temel bilesen
degisinti degeri en bliylk olandir ve diger temel bilesenler degisinti degerleri azalacak
sekilde siralanir. Glrltiiye karsi hassasiyet, gereksiz bilgilerin giderilmesi, verinin
yorumlanmasini kolaylastirmasi ve hafiza ihtiyaclarini azaltmasi TBA’'nin temel

avantajlari arasinda soylenebilir [28].
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TBA, cok sayida birbiriyle iliskili degiskenler iceren veri setinin boyutlarini, N- boyutlu
uzay yerine, veri igerisindeki farkliliklarin mimkin oldugunca korunarak daha az
boyuta indirgenmesini saglayan bir donlsim teknigidir [2]. Aralarinda iliski bulunan N-
boyutlu verinin acikladigl yapiyi, aralarinda bagimhlik bulunmayan, orijinal veri
boyutundan daha disiik boyutta, orijinal verinin dogrusal bilesenleri ile ifade eder. TBA
bu sayede siniflar arasi dagilimi maksimum yapar [28]. Elde edilen temel bilesenler yiiz
uygulamalarinda 6zylzler olarak adlandirilirlar [2]. Ozyiizler yéntemi ile elde edilen
Ozvektorler, 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi igin kullanilir. Bu 6znitelik vektorleri
daha sonra tanima isleminde kullanilarak gelen yeni yiz goriintlsinin en ¢ok

benzedigi egitim seti elemani bulunur.

Bir yliz resmi sirasiyla satir ve situn olmak tzere (M X N) matris gosterimi ile ifade
edilmektedir. Egitim setinde P tane yliz resmi oldugu varsayilsin. Bir ylz resmini ifade
eden (M X N) matrisi (M * N) X 1’lik vektér bicimine dontstiralir. Ayni islemler
diger ylz resimlerine uygulanir ve olusan tim vektorler yan yana getirilerek

T = (M = N) X P yuz uzay matrisi olusturulur.

YUz uzay matrisi;
T=MxN)xXxP=[LI;..Ip] (3.1)

olarak gosterilir. (3.1)'de I; (i = 1,2, ..., P) her biri bir ylz vektoriuni ve T, P adet yuz
ile olusturulan yliz uzay matrisinini ifade etmektedir. P adet yiiz ile olusturulan yiz

uzay matrisinin ortalamasi hesaplanir.

P
1
p = FZI} (3.2)

R (3.3)
A=[D; D,.. Dp] (3.4)

Boylece ®@; (i = 1,2, ..., P) 'lerden A ortalamasi ¢ikartiimig yiiz uzay matrisi olusturulur.

A matrisinin transpozesi alinip kendisi ile ¢carpilarak C sagilim matrisi hesaplanir.
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C = AAT (3.5)
C sacihm matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri bulunur.
Cu=Au (3.6)

(3.6)’'da u Ozvektor ve A oOzdegerleri ifade etmektedir. Ancak C matrisinin boyutu
(M = N) X (M * N)'lik bir kare matris buyukligindedir. C matrisinin boyutunun buyuk
olmasi Ozdeger ve Ozvektor hesaplanirken o6zellikle gomili sistemlerde cok fazla
zaman kaybina ve hafiza problemlerine neden olmaktadir. Bu durumun Ustesinden

gelmek igin,
L=ATA (3.7)

P X P’lik kare matris blyuklugindeki L matrisinin 6zdeger ve dzvektorleri hesaplanir.
Genellikle yiiz tanima sistemlerinde (M * N) > P olmasi nedeniyle L matrisinin boyutu

oldukga kuguktur.
Lv =Av (3.8)

L matrisinin ozdegerleri ve 0Ozvektorleri hesaplanir. L matrisinin 06zdegerleri C
matrisinin de o6zdegerleridir. Ancak C matrisinin Ozvektorlerini bulmak icin (3.8)

esitliginin, her iki tarafi soldan A matrisi ile garpilir.

ALv = Adv (3.9)
AATAv = AAv (3.10)
C(Av) = A(Av) (3.11)
u= Av (3.12)
Cu= Au (3.13)
U= [ug Uy ... up] = [®; Dy ... Dp][vy v, ... vp] (3.14)
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Sirasiyla islemler yapildiginda C matrisinin 6zvektorleri, L matrisinin 6zvektorlerinin A
matrisi ile sagdan carpilmasi ile bulunur. Her bir Ozdegere ait, bir 0zvektor
bulunmaktadir. Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanir. L matrisinin ranki P — 1’e
esit oldugundan, baska bir deyisle L matrisinin sifir olmayan uzayr P — 1’e esit
oldugundan siralanan 6zdegerlerin en kiictigl sifira esittir. Sifira esit olan 6zdeger ve

buna ait 6zvektor siralamadan gikartilir.
/11 > AZ > /13 > > /1P—1 (315)

En blylk 6zdegerin 6zvektori ilk situna gelecek sekilde 6zvektorler yan yana yazilarak

“Ozylz” matrisini olusturur.
U = [u1 uz uP_l] (316)

U, 6zyliz matrisini ifade etmektedir. Ozyliz matrisinin boyutunu azaltmak icin matrisi
olusturan her 6zvektorin yiz uzayi icindeki agirliklarina bakilir. Bunu saptamak icin her
Ozvektore ait 6zdegerin tim 6zdegerlerin toplamina ne kadar katkida bulunduguna

bakilir.

P’ = min {r
T

"=1'1i} (3.17)

T
i=1Ai

P adet 6zdegerden ne kadar 6zdeger secilecegi (3.17)'den faydalanarak hesaplanir.
Burada, esik deger olarak pratikte 0.95 degeri kullanilabilir. 0.95 esik degerini
saglayacak P’ sayida 6zdeger secilir. Cikartilan 6zdegerlere ait 6zvektorler de U 6zyiiz

matrisinden atilarak (u; (i = 1,2, ..., P")) Uszyi, 06zyliz matrisi yeniden olusturulur.

Baslangictaki yiiz resmini ifade eden her bir yuz vektort I; (i = 1,2,..., P) sirasiyla
ortalama yliz vektoriinden cikartilir. Daha sonra, Ozylz matrisinin transpozesi ile

carptlip 6zylz uzayina yansitilarak her bir ylziin 6znitelik vektori (3.18) esitligi ile

cikartihir.
-Qi = Uézyiiz T([i - l{l) = szyl'iz T((Dl') ;i=12,..,P (3-18)
Wézyiiz = [Ql -QZ -QP] (3-19)
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; (i=12,..,P) her biri bir yiziin 6znitelik vektorini, W,y ., ise 6zniteliklerin

olusturdugu matrisi géstermektedir.

Herhangi bir yliz resminin hangi yiz sinifina ait oldugunu bulmak igin, yeni yiiz resmi ilk
once (M = N) x 1’lik vektor haline getirilerek normallestirilir. Daha sonra, ortalama ytiz
vektoriinden cikartilarak 6zyliz matrisinin transpozesi ile soldan ¢arpilir. Boylece yeni

ylz resmi, 6zylz uzayina yansitilmis olur ve 6znitelik vektori hesaplanir.

q)yeni = ryeni -¥ (3.20)
T

deni = Uézyiiz cI)yeni (3.21)

Lyeni, yeni yiz resmini, @,,.,; ortalama gikartilmig yeni yiz resmini ve £2,,.,; ise 6zylz

uzayina yansitilmis yeni yliz resmine ait 6znitelik vektorini ifade etmektedir.

Ozyiiz ydnteminde sacilima yol acan tiim etmenler, yani hem siniflar arasi sacihimlar,
hem de sinif ici sagilimlar da hesaba katilmis olur. Oysa sinif igi farklar, siniflandirma

islemi icin faydasiz hatta zararlidir [28].

3.1.2 Fisher Yuzler Yontemi

Fisher ylz algoritmasi 1997 yilinda P. Belhumeur [3] tarafindan Dogrusal Ayirta¢ Analizi
(DAA) temel alinarak gelistirilmistir. DAA veriler arasindaki ayrimi saglayan yonin

bulunmasini hedefler [3].

Fisher ylzler, ayni kisiye ait birden fazla ylz goruntistinin yer aldigi ¢cok sinifli bir
veritabani kullanir. Burada gorinti uzayini daha distk boyutlu 6znitelik uzayina iz
duslrirken sinif ici degisimleri azaltan ve siniflar arasi degisimleri arttiran Dogrusal
Ayristirma Analizi (LDA) yontemini kullanir [28]. Fisher yizler, orinti sacilimini,
siniflandirma icin en uygun sekle sokmaya calisir. Bu yontem, veri seti icerisinde
bulunan farkl siniflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini maksimize ederek boyut
azaltmas! yapar. Bu sayede, Fisher yaklasiminda tanimlama basarim oraninda artis

gozlenmektedir [28].

Egitim setinde (M X N) boyutunda P; 6rnek igeren ¢ farkli siniftan olugan bir yiz

egitim seti oldugu varsayilsin. Boylece yUz egitim seti toplam P = P; * ¢ kadar 6rnekten
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olusur. Bir yiz resmini ifade eden (M X N) matrisi (M * N) X 1’lik vektor bicimine
dontstaraltr. Ayniislemler diger yiz resimlerine uygulanarak olusan tim vektorler yan
yana getirilip, T = (M * N) X P global yiiz uzay matrisi, P; adet sinif igi yliz goruntusu

ile olusturulan cadet T; = (M = N) X P; sinif ici yiiz uzay matrisi olusturulur.

Yiiz uzay matrisleri;

T=(MxN)XP=[LTT;.. I}] (3.22)
T=MsN)xP =1y Ip)|,j =12, ..,cve ;€ sif; (3.23)

olarak gosterilir. (3.22)'de I (i = 1,2, ..., P) her biri bir yuz vektorini ve T, P adet yuz
ile olusturulan yiiz uzay matrisinini ve (3.23)'de T;, P; adet yiz ile olugturulan sinif igi

yliz uzay matrisinini ifade etmektedir.

Fisher yaklasimda, ortalama goriintii vektéri hem tim veritabani igerisinde global
olarak hem de her bir sinif icin ayri ayri hesaplanir. Sinif ici ortalama goriintl vektord,
¥; olarak simgelenmektedir. Tim veritabani igerisindeki P adet yuz ile olugturulan yiz

uzay matrisinin ortalamasi (3.24) esitligi ile hesaplanir.

P
1
W= 52 L (3.24)

Her sinif icin, P; adet sinif ici ylz goruntust ile olusturulan ylz uzay matrisinin
ortalamasi (3.25) esitligi ile hesaplanir. Burada ¥; ve P;, j. sinifa ait ortalama vektori ve

ornek sayisini gostermektedir.

1
Y, = FZ ¥ (3.25)

DAA siniflar arasi sacilimi encoklarken sinif ici sacilma oranini en kiclikleyen U
matrisini bulmaya calismaktadir. Bu ylizden 6ncelikle, olusturulan vektorlerden sinif igi

ve siniflar arasi sacilma matrisleri elde edilir. Sinif ici sacilma matrisi,
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Sw= > (=¥ (= ¥)" (3.26)
(3.26) esitligi ile hesaplanir. Siniflar arasi sacilma matrisi ise,
c
Sp = Z P, =) (¥, - )" (3.27)
i=1

(3.27) esitligi ile hesaplanir.
Optimum 6zvektdr matrisi U, siniflar arasi sagilim matrisinin determinantinin sinif igi

sacilim matris determinantina oranini engoklayacak sekilde segilir;

|UTS,U|
U= argmaxum = [uq|uy| . Jug) => (Sp = AS,)u=0 (3.28)
w

(3.28) esitligi genellestirilmis 6zdeger problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve U

matrisinin ¢6zimu genellestirilmis 6zdeger ¢6zimi (3.29) ile yapiimaktadir.
(Sp —AS, )u=0 (3.29)

Tanimlama igin kullanilacak olan U matrisi, S;, ve Sy, matrislerinden elde edilen

Ozvektor matrisidir ve “Fisher yliz” matrisi olarak isimlendirilir.

Ozyiiz yaklagimina benzer sekilde, baslangictaki yiiz resmini ifade eden her bir yiiz
vektoru I; (i = 1,2, ..., P) sirasiyla ortalama yiiz vektoriinden gikartilir. Daha sonra,
Fisher yliz matrisinin transpozesi ile garpilip, Fisher yiliz uzayina yansitilarak her bir

ylzin Oznitelik vektori (3.30) esitligi ile elde edilir.
0, =0T -¥);i=12,..P (3.30)

0; (i=1,2,..,P) her biri bir yuzin 6znitelik vektorini ve W ise Ozniteliklerin

olusturdugu matrisi gostermektedir.
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Herhangi bir yliz resminin hangi yuz sinifina ait oldugunu bulmak igin yeni ylz resmi ilk
once (M = N) x 1’lik vektor haline getirilerek normallestirilir. Daha sonra, ortalama ytiz
vektortiinden cikartilarak Fisher yliz matrisinin transpozesi ile soldan carpilir. Boylece

yeni yuz resmi, Fisher yliz uzayina yansitiimis olur.
q)yeni = ryeni —-¥ (3.32)
-deni = UTCDyeni (3.33)

Lyeni, yeni yuz resmini, @,,.,; ortalama gikartiimig yeni yiiz resmini ve (2,,.,; ise Fisher

ylz uzayina yansitilmis yeni yliz resmine ait 6znitelik vektoriini ifade etmektedir.

Fisher yaklasimina iliskin algoritmanin yiksek boyutlu matrisler Gzerinde yiritilmesi,
hesaplama karmasikhigl ve yiki agisindan oldukga glic olmaktadir. Toplam gorinti
sayisinin, gériintii boyutundan dusiik oldugu kosulda ((M x N) > P), Fisher vyiiz
uzayinin bulunmasindan 6nce, TBA yontemi ile her bir goriintlye ait 6zniteliklerin
olusturulup bu degerlerin DAA yoOntemine girilmesi gerekmektedir [3]. Bu sayede,

Fisher algoritmasina giris yapilan matris boyutu (M X N)’den P’ye indirgenmektedir.

Fisher ylz uzayinin elde edilmesi igin 6zyliz uzayina ait 6zniteliklerin kullaniimasi, boyut
indirgenmesinin yani sira, tim veritabaninin kullanildigi durumla kiyasla, tanimlamanin

basarim performansini da artirmaktadir [29].

TBA yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin DAA yonteminde kullaniimasiyla, Fisher

yaklagimindaki yeni veri matrisi, (3.34)'te verilen Wy, 6znitelik matrisidir.

Wszyiiz = [21 23 ... 0p] (3.34)
Uszyiiz = [ug uy ... upr] (3.35)
P
1
W= FZ ¥ (3.36)
i=1

0; (i = 1,2,..., P) herbiri bir yliziin TBA ile elde edilmis dznitelik vektdri, Us,y iz, 62ylz
vektorl ve ¥ tim veritabani igerisindeki P adet yuz ile olusturulan yliz uzay matrisinin

ortalamasidir.
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Tim veritabani igerisindeki P adet ylize ait 6znitelik vektoru ile olusturulan 6znitelik

uzay matrisinin ortalamasi (3.37) esitligi ile hesaplanir.

P
1

Her sinif icin, P; adet sinif ici ylz goruntulerine ait 6znitelik vektord ile olugturulan
oznitelik uzay matrisinin ortalamasi (3.38) esitligi ile hesaplanir. Burada m; ve P;, j.

sinifa ait ortalama vektori ve 6rnek sayisini gostermektedir.

1
m; = F,Z 0 (3.38)

Siniflar arasi sagilimi engoklarken sinif i¢i sagilma oranini en kiigctikleyen U matrisi, sinif

ici ve siniflar arasi sagilma matrisleri elde edilir.

Sinif i¢i sacilma matrisi,

c Fj
Sw = Z (2 —my) (2 —my)" (3.39)

i=1k=1

(3.39) esitligi ile hesaplanir. Siniflar arasi sacilma matrisi ise,

S, = Z P;(m; —m) (m; —m)T (3.40)
i=1

(3.40) esitligi ile hesaplanir.

Genellestirilmis 6zdeger ¢cozimi yontemi ile esitlik (3.29)’un ¢oziilmesi sonucunda elde
edilen 6zvektérler, Up,4 matrisinde saklanmaktadir. Elde edilen Up44 0zvektorlerinin
transpozesi, Us,yy, Ozvektorleri ile esitlik (3.41)'de gosterildigi gibi sagdan carpilarak

Urisher Ozvektorleri elde edilir.

Ufisher = UézyiizUDAAT (3.41)
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Fisher oOzniteliklerinin elde edilmesi icin yine 0zyliz yaklasimina benzer sekilde,
baslangictaki ylz resmini ifade eden her bir yiiz vektord I; (i = 1,2, ..., P) sirasiyla
global ortalama ylz vektérinden cikartilir. Daha sonra, Ugigper Ozvektorleri (Fisher
ylzler) matrisinin transpozesi ile ¢arpilip Fisher yliz uzayina yansitilarak her bir yiiziin

“Oznitelik” vektori (3.42) esitligi ile ¢ikartilir.

Qi = Upisher (I =¥); i =12, ..., P (3.42)
Wrisher = [21 25 ... Oy] (3.43)
0; (i =1,2,...,P) her biri bir yliziin 6znitelik vektoriini baska bir ifade ile yliz sinifini
ve Wrisper ise Ozniteliklerin olusturdugu matrisi gostermektedir.

Herhangi bir ylz resminin hangi yiz sinifina ait oldugunu bulmak igin yeni ylz resmi ilk
once (M = N) x 1’lik vektor haline getirilerek normallestirilir. Daha sonra, ortalama ytiz
vektoriinden gikartilarak 6zyliz matrisinin transpozesi ile soldan garpilir. Béylece yeni

ylz resmi Fisher yliz uzayina yansitilmig olur.

CDyeni = ryeni -¥ (3.44)
T

deni = Ufisher cheni (3.45)

[yeni, yeni yuz resmini, @,,.,; ortalama ¢ikartilmis yeni yiz resmini ve (2,,.,,; ise Fisher

ylz uzayina yansitilmis yeni ylz resmine ait 6znitelik vektoriini ifade etmektedir.

Fisher yaklagimi kullanarak 6znitelik uzayinin g¢ikarilabilmesi igin, veri siniflarinin
algoritma ©ncesinde belirlenmesi gerekir. Oncelikle bir kisiye ait birden fazla
gorintiniln veritabanina kaydedilmesi ile siniflar olusturulur. Ayni kisiye ait goriintiler
yardimiyla sinif ici sacilma matrisi, farkh kisilere ait gorintiler yardimiyla da siniflar

arasl sagilma matrisi elde edilir.

3.2 Destek Vektér Makineleri Egitimi

Destek Vektor Makineleri, egitimli siniflandirma teknigidir. DVM, dagilimi hakkinda
herhangi bir bilgi varsayimi olmayan egitim veri setleri lizerinde 6grenme yaparak, yeni

veriler Uzerinde genellestirme ve tahmin yapmaya ¢alisan bir makine 6grenmesi
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algoritmasidir. Egitim setlerindeki girdi degiskenleri ve giktilar eslenir. Esler araciligiyla,

farkh siniflara ait verileri birbirinden ayiracak karar fonksiyonlari elde edilir [24].

Bu tez calismasinda, 40 gruptan olusan ORL yliz veritabanina [30] ait yliz gorintileri
siniflandirma igin kullanilmaktadir. DVM siniflandiricisi iki sinifli bir siniflandirici olup,
bu cok sinifli problemin ¢ozlimiinde Destek Vektor Makinelerinin egitimi, “bire karsi
hepsi” yontemiyle yapilir ve 40 farkh Destek Vektdr Makinesi karar fonksiyonu seti elde

edilir.

Bire karsi hepsi yontemi ile Destek Vektor Makinelerinin egitimleri igin egitim kiimesi

iki sinifa ayrilir.

1. Test edilen kisiye ait ylz goriintilerinden elde edilen 6znitelik vektorleri +1
sinif etiketiyle eslenir ve birinci grup olarak Destek Vektdr Makinesi egitimine

verilir.

2. Diger bitlin ylz goruntilerinden elde edilen 6Oznitelik vektérleri —1 sinif

etiketiyle eslenir ve ikinci grup olarak Destek Vektor Makinesi egitimine verilir.

Destek Vektor Makinesi bu iki sinifa ait egitim verileri (izerinde 6grenme yapar ve DVM
siniflandirma karar fonksiyonu hesaplanir. Bu adim egitim setindeki kisi sayisi kadar

tekrarlanir ve her bir grup icin farkh karar fonksiyonlari hesaplanir.

3.3 Siniflandirma

“3.2 Destek Vektor Makineleri Egitimi” bashginda anlatilan adimlarla egitilen Destek
Vektor Makinelerinden elde edilen karar fonksiyonlari ile veri Gzerinde siniflandirma
islemi yapilir. Oznitelikleri elde edilen yiiz gériintiileri, elde edilen bu siniflandirma
karar fonksiyonlari ile siniflandirma islemine tabi tutulur ve siniflandirma sonucu elde

edilir.

N

f(x) = sign < z a;yik(x, x;) + b) ,k; kernel fonksiyonu (3.1)

i=1

(3.1) karar fonksiyonu sonucu +1 ise, yiz goriintlisiini nitelendiren 6znitelik vektori

x, yoklanan kisiye ait, —1 ise yoklanan kisiden farkli bir sinifa aittir.
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x Oznitelik vektoérinin ait oldugu sinifin bulunabilmesi igin, her farkl sinif igin egitilen
Destek Vektor Makinesi karar fonksiyonu ile sirasiyla, +1 sonucu elde edilene kadar,
siniflandirma islemine tabi tutulur. Hicbir karar fonksiyonun cikisinda +1 sonucu elde

edilememisi durumunda siniflandirici, herhangi bir sinifa aitlik tahmini yapamamistir.

3.4 Test

Sisteme, kayith vyuzlerle karsilastirilarak siniflandirilacak yeni bir yliz gorintisi

verildiginde, Sekil 3. 2 siniflandirma blok semasinda gosterildigi gibi;
1. Girdiylz gorlntisiunin 6znitelikleri elde edilir.

2. Her oznitelik vektorinin, bulunan 40 farkli Destek Vektor Makinesi karar
fonksiyonlari kullanilarak, kayith her bir kisiye aitligi “3.3 Siniflandirma”

basliginda anlatildig gibi tahmin edilir.
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BOLUM 4

DVM SINIFLANDIRICININ DONANIM UZERINDE GERGEKLENMESI

Bu calismada MATLAB lizerinde “Statistics and Machine Learning Toolbox - svmtrain”
fonksiyonuyla gelistirilen ve egitilen Destek Vektér Makinelerine ait siniflandirici karar
fonksiyonlarinin  FPGA ve GPU (zerinde gerceklenmesi ve performanslarinin

karsilastirilmasi hedeflenmistir.

FPGA ve GPU (izerinde sadece DVM siniflandiricisi karar fonksiyonlari tasarlanmis olup,
Oznitelikleri ¢ikarilan egitim verilerinin en iyi sonug elde edilen 30 uzunluklu 6znitelik
vektorleri ile Destek Vektor Makineleri, PC Uzerinde egitilmis ve siniflandiricida
kullanilacak olan karar fonksiyonuna ait destek vektorleri, agirlik vektoéri ve bias
parametreleri elde edilmistir. Bu tez calismasinda bire karsi hepsi yontemiyle, dogrusal
kernel fonksiyonlu destek vektor yapisi kullaniimistir. Bu sebeple lizerinde ¢alisilan 40
sinifli yiz siniflandirma problemi icin, her biri, bir sinifi ayirmak icin egitilmis Destek
Vektor Makinelerine ait, 40 adet 30 uzunluklu destek vektori (x;), 30 uzunluklu agirlik
vektori (a;) ve bias (b) elde edilmistir. Yine test edilecek yiiz gorlntisiniin
Oznitelikleri PC Uzerinde elde edilir ve FPGA veya GPU birimlerine iletilir. FPGA veya
GPU birimlerine gelen 0znitelik vektorleri, esitlik (4.1)’e gore gerceklenen

siniflandiricilar Gzerinde siniflandirilir.

c= ) alrrx) +b (4.1)

L

x Oznitelik vektoriinin ait oldugu sinifin bulunabilmesi icin, her farkli sinif icin egitilen

Destek Vektér Makinesi karar fonksiyonunda siniflandirma islemine tabi tutulur. FPGA
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ve GPU lzerinde, 40 grup icin, her biri bir grubu siniflandirmak icin egitilmis Destek
Vektor Makinelerine ait karar fonksiyonu ile esitlik (4.1)’e gore gergeklenen, 40 adet
siniflandirici birimlerine, PC Uzerinden goénderilen 30 uzunluklu ylz 6znitelik vektorleri
es zamanh olarak isletilir ve her siniflandirici sonuglari ayni anda elde edilir. Her bir
siniflandiricilarin sonuglari ¢ = 0 ise, x giris Oznitelik vektori yoklanan kisiye aittir

degilse yoklanan kisiden farkli bir sinifa aittir denir.

4.1 FPGA Uzerinde DVM Siniflandiricisinin Gergeklenmesi

Sahada Programlanabilir Kapi Dizileri (FPGA), tasarimcinin ihtiya¢ duydugu her tirla
mantik islevlerini gerceklestirme amacina yonelik, istenen fonksiyona gore igyapisi
kullanici tarafindan degistirilebilen ve paralel galisma olanagi saglayan programlanabilir
timlesik devrelerdir. Temel olarak programlanabilir mantik bloklari, mantik bloklari

arasindaki programlanabilir baglantilar, programlanabilir giris / ¢ikis birimlerinden

olusur.
Interconnection
Logic Block Resources couT cout couT cout
cs || 'I""i :'cfa'"""""-i
AN ]l | [
rarararm Slice0 | || sticeo |
LdbhJdhJdiJ; ik || X |
FACACaEN | __fon____ow_ji__fon ___lon_|
bk dksd __.__|cour___jcout_ ____|couT_ __|couT_
r 1 r 1 r 1 r 1 o= Slice1 : :CLB Slice1 :
LdbhJdhLJdLJ X0 | | xavo | |
(] |
Slice0 : : Slice0 :
1| Xovo L] xevo :
[N} |

Sekil 4. 1 FPGA yapisi

Bu tez calismasinda, FPGA lizerinde, ORL veritabanina ait yiiz verilerini siniflandirmak
Uzere egitilmis DVM siniflandiricisi gerceklenmistir. Gerceklenen bu yapida; her biri, bir
yliz setine ait 6zniteliklerle egitilmis 40 adet siniflandirici karar fonksiyonu birimleri, es

zamanli sonug elde edecek sekilde paralel olarak tasarlanmistir.
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Sekil 4. 2'de gosterildigi gibi, siniflandirilacak test ylz gorintlsinden elde edilen
Oznitelik vektorleri PC Uzerinden FPGA’ya iletir ve FPGA siniflandirma islemini

gerceklestirir. Daha sonra elde ettigi siniflandirma sonucunu tekrar PC’ye iletir.

Sekil 4. 2’de FPGA lzerinde gergeklenen sistemin genel blok diyagrami, Sekil 4. 3’te

siniflandirici yapisina ait blok diyagram yer almaktadir.

PC FPGA
Test Ylz Bias i. Sinif Destek
Garintisi Vektori Vektirler]
w
Oznitelik | Veri Al _ L
Cikarma Birimi i, Sinif D‘.TM Karar
| Fanksiyonu
Sonuclarin Veri
Ekranda Gonderme F Vektor2indeks
Gosterimi Birimi
DVM Sinifandiricisi

Sekil 4. 2 FPGA lzerinde gelistirilen sistemin blok diyagrami

DVM Siniflandiricisi
1. Sinuf DVM Smuﬂanmua_&a‘rar Fonksiyonu
CARPICI TOPLAYICI
6 (ilk deger = Biasli})
L > clk c —>| rst
Oznitelik Vektoyi(p)———————>] a clk ¢
1. Sinif Destek Vektofi(n b e
— b
= = =
wv W o wn
@ Al o) e
Aok R IR
|g i i
Vektir2indeks

Sekil 4. 3 FPGA uzerinde gerceklenen DVM siniflandirici blok diyagrami
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DVM siniflandirici karar fonksiyonuna ait parametreler ve yiliz goriintilerine ait
Oznitelik vektorleri ondalikh sayilardan olusmaktadir. FPGA (zerinde kullanabilmek
Uzere, bu ondalikh sayilari ikilik tabanda gosterebilmek igin sabit noktali sayi formati
kullanilmistir. Bu sebeple FPGA (izerinde tasarlanan aritmetik islem birimleri sabit

noktal sayi formati kullanilarak gelistirilmistir.

DVM karar fonksiyonu gikisindaki toplama sonucu verisinin en anlaml biti olan isaret
biti, ilgili oznitelik vektorine ait siniflandirma sonucunu vermektedir. Tim
siniflandiricilarin gikisindaki verilerin en anlamh bitleri “Vektér2index” biriminde

degerlendirilerek girdi 6znitelik vektérinin hangi sinifa ait oldugu hesaplanir.

Her bir DVM siniflandirici karar fonksiyonu ¢ikisi 6znitelik vektorlerimizin uzunlugu olan
30 saat g¢evriminde, toplama biriminden kaynaklanan +1 saat gevrimi ile 31 saat
cevriminde tamamlanir. Siniflandirici  ¢iktilari iletilen  Vektér2index birimi  de
degerlendirmeyi 1 saat ¢evriminde tamamlar. FPGA (zerinde gelistirilen siniflandirici

sonucu toplamda 32 saat ¢evrimi sonra elde edilmis olur.

FPGA kodlari VHDL ile yazilmis olup, ISE Design Suite 13.1 gelistirme ortaminda
calisiilmis ve Xilinx Spartan 3E XC3S500E FPGA ve Xilinx Virtex5 XC5VLX50T FPGA

Uzerinde performansi degerlendirilmistir.

Sekil 4. 4 Xilinx Spartan 3E XC3S500E FPGA gelistirme karti
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4.1.1 Sabit Noktali Sayilar

Sabit noktali sayl formati Qm.n ile sembolize edilir ve sabit noktali sayi formati, Sekil 4.
5’de gosterildigi gibi sayinin tam kismi ve ondalik kismi ile yazilir. Sayi formatindaki m
sayisl tam sayi bit sayisini belirtirken, n ondalik kismina ait bit sayisini temsil eder.
isaretli sayilarda, sayinin isaretini belirtmek lzere tam kisimda yer alan en yiiksek
agirhkli bit tanimlanir. Bu sayi formatinda tasarlanacak sisteme gore, istenilen sayinin
maksimum buyGkligl ve hassasiyet g6z 6nlinde bulundurularak bit uzunluklar

belirlenir.

8-bit alan

Isaret Biti /

Tam Kisim Ondalik Kisim

——
———

isaret biti (0=+,1=-) ) £ 2-4.=0.0625
2M2=4 203=0.125
M=2 22=025
200=1 20105

Sekil 4. 5 Ornek olarak Q4.4 sabit noktali sayi formati gésterimi

FPGA U(izerinde tasarlanan DVM siniflandiricisinda aritmetik islemler, sabit noktal sayi
formati kullanilarak tasarlanmistir. Egitilen Destek Vektor Makinesi parametreleri ve
Oznitelik vektorleri, Fisher yiz oznitelikleri kullanildiginda 1 bit isaret biti olmak lizere
16 bit genisliginde, Q4.12 hassasiyetli sabit noktali sayl formati ile ifade edilebilirken,
Ozyuz oznitelikleri kullanildiginda 1 bit isaret biti olmak tGzere 17 bit genisliginde, Q95.12

hassasiyetli sabit noktali sayi formati ile ifade edilir.
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4.2 GPU Uzerinde DVM Siniflandiricisinin Gergeklenmesi

Grafik islem Birimi (GPU) grafik olusturma ve gériinti islemenin getirdigi islem yiikini
karsilayabilecek sekilde tasarlanmis gdmiilii bir sistemdir. Ozel amacli uP denilebilir
fakat programlama alanlari sinirhdir. Cok c¢ekirdekli yapisi sayesinde yogun veri
bloklarini CPU’lara kiyasla paralel olarak etkili ve hizli sekilde isler [31]. Sekil 4. 6’da
gosterildigi gibi uygulama kodunun yiksek hesaplama gerektiren kisimlari, CPU

Uzerinden kontrollii olarak GPU’ya aktarilir ve GPU Uzerinde isletilerek hizlandirilir.

GPU Hizlandirici Nasil Calisir

Uygulama Kodu

Yogun Hesaplamali Fonksiyonlar

Sirall CPU Kodunun
Kalani

Sekil 4. 6 GPU (zerinde yogun hesaplamali islemlerin ¢alistiriimasi [31]

Bu tez calismasinda, GPU (zerinde, ORL veritabanina ait ylz verilerini siniflandirmak
Uzere egitilmis DVM siniflandiricisi gergeklenmistir. Gergeklenen bu yapida; her biri, bir
ylz setine ait 6zniteliklerle egitilmis 40 adet siniflandirici karar fonksiyonu birimleri, es
zamanl sonuc elde edecek sekilde paralel olarak tasarlanmistir. Sekil 4. 7’de GPU ile

gerceklenen sistemin genel blok diyagrami gosterilmektedir.

DVM siniflandiricinin GPU {zerinde kosmasi icin C++ dili ile Visual Studio 2010 lizerinde
CUDA kernel fonksiyonu gelistirilmis ve NVIDIA GeForce GTX 480 lzerinde performansi
degerlendirilmistir. DVM siniflandiricisina ait GPU (zerinde kosan CUDA Kernel

Fonksiyonu, EK-A da yer almaktadir.
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PC

GPU

Test Yiz
Gordntisi

v

Oznitelik
Cikarma

Destek
Vektdarleri ve
Bias

Oznitelik
Vektéri

5 )

Sonuglarin
Ekranda
Gosterimi

Destek

A Vektorleri ve

Bias

DVM Sinifandinicisi Kerneli

i. Simif DVM Karar
Fonksiyonu

Sekil 4. 7 GPU ile gerceklenen sistemin blok diyagrami
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

5.1 ORLYiiz Veritabani

Onerilen yéntemin performansini dlgebilmek icin kullanilan veritabani yiiz gériintileri,
Nisan 1992 ve Nisan 1994 vyillari arasinda Cambridge’te bulunan Olivetti Arastirma
Laboratuvari’'nda yapilan calismalar sonucunda elde edilmistir. Veritabanindaki yiz
gorantileri, 40 farkli kisiye ait farkli ozelliklerde cekilmis 10 goriintiden olusur.
Toplamda 400 gorinti mevcuttur. Ayni kisiler icin elde edilen 10 tane gorintd, farkh
zamanlarda, farkh isik siddetinde, farkli yiz ifadeleri, yuz ayrintilari (gozlaklu /
gozlliksliz) ve farkh kafa yonlenmesi ile ¢cekilen gorintilerden olusturulmustur. Her bir
gorintindn arka zemini ayni oranda karartilmistir. Gorlintl boyutlari 92 X 112 piksel,

8-bit gri ton ve pgm uzantil olarak kaydedilmistir [30].

Sekil 5. 1’de ORL yiiz veritabanindan 6rnekler goriilmektedir.

Sekil 5. 1 ORL yiz veritabanindan bes farkl kisiye ait 6rnek yilz goriintleri
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Sekil 5. 1 ORL yiz veritabanindan bes farkli kisiye ait 6rnek yiiz goriintileri (devami)

5.2 Siniflandirici Test Sonuglari

Gelistirilen sistemi egitmek icin ORL veritabaninda bulunan her bir kisiye ait 6zel olarak
secilen 4 ylz gorintisa kullanilmistir. Her kisiye ait kalan 6 yliz goriintlisi tanima testi
icin kullanilmistir. 30 uzunluklu 6zylzler 6znitelik vektorleri ile egitilen Destek Vektor
Makinelerinin egitim verilerini siniflandirma basarisi, %100, test verilerini siniflandirma
basarisi ise %90 seviyesindedir. 30 uzunluklu Fisher yiz 6znitelik vektorleri ile egitilen
Destek Vektor Makineleri egitim verilerini siniflandirma basarisi yine %100 iken test

verilerini siniflandirma basarisi %91 seviyesine ulasmaktadir.

Cizelge 5. 1’de 6zel olarak (cesitli yonelim ve aksesuarlarla) secilen egitim verileri ile 40
farkh kisinin yliz gorintisu icin egitilen cesitli siniflandiricilarin, 240 adet test yiz
gorintisi kullanilarak MATLAB Uzerinde gerceklestirilen siniflandirma basarim oranlari

yer almaktadir.

Cizelge 5. 1 Ozel olarak secilen egitim verileri ile egitilen siniflandiricilarin MATLAB
Uzerinde siniflandirma basarim sonuclari

Yontem Test Basarisi (%)

Ozyiizler + DVM (Dogrusal kernel) 90

Fisher Yiizler + DVM (Dogrusal kernel) 91

Ozyiizler + YSA 90
Fisher Yizler + YSA 92
Ozyiizler + kNN (k=4) 89
Fisher Yiizler + kNN (k=4) 88

Gizelge 5. 2’de 10 farkh adimda, 40 farkli kiginin yiz gorlntilerinden rastgele segilerek

olusturulan egitim verileri ile egitilen gesitli siniflandiricilarin, 240 adet yliz gorintlsu
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kullanilarak MATLAB (zerinde gergeklestirilen siniflandirma basarim oranlarinin

ortalamasi ve 10 adimda harcanan toplam egitim ve test slresi yer almaktadir.

Cizelge 5. 2 Rastgele olarak segilen egitim verileri ile egitilen siniflandiricilarin MATLAB
Uzerinde siniflandirma basarim sonuclari ve harcanan sire

Yontem Test Basarisi (%) | Egitim + Test Siresi (sn.)
Ozyiizler + DVM (Dogrusal kernel) 78 21.7

Fisher Yiizler + DVM (Dogrusal kernel) | 80 17.3

Ozyiizler + YSA 83 4726.5

Fisher Yizler + YSA 83 4471.4

Ozyiizler + kNN (k=4) 85 14.6

Fisher Yiizler + kNN (k=4) 84 14.8

Destek Vektdr Makinelerinde kullanilan kernel yapisi, siniflandirma basarim sonucunu

verinin yapisina bagh olarak biyik oranda etkilemektedir.

Cizelge 5. 3'te farkli kernel yapilarinin 6zyliz ve Fisher yiiz 6znitelik vektorleriyle olan

basarim sonugclari yer almaktadir.

Tasarlanan yiz tanima sisteminde en iyi sonuglarin dogrusal kernel yapili Destek Vekt6r

Makinesinde elde edildigi gbzlemlenmistir.

Cizelge 5. 3 Farkli kernel yapilarindaki DVM siniflandiricilarin basarim sonuglari

Kernel Tipi Ozyiizler + DVM Siniflandirici | Fisher Yiizler + DVM
Test Basarisi (%) Siniflandirici Basarisi (%)

Dogrusal 90 91

Radyal Tabanh 7 11

Polinomial 55 81

tanh 6 5

Kullanilan 6znitelik sayisi siniflandirma sonucunu etkilemektedir.

Cizelge 5. 4’te farkl 6znitelik sayilarinda 6zylzler + dogrusal kernelli DVM siniflandirici
yapisinin siniflandirma basarim sonuclari yer almaktadir. En iyi sonug¢ en agirlikli 30

Ozylz 6zelliginin kullaniimasiyla elde edilmistir.
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Cizelge 5. 4 Farkh 6znitelik sayilarindaki 6zytzler + dogrusal kernelli DVM siniflandirici
yapisinin siniflandirma basarim sonuglari

Ozyiiz Sayisi Test Basarisi(%)
10 65
20 87
30 90
40 89
50 88
80 85
160 83

Cizelge 5. 5’de farkli Oznitelik sayilarinda Fisher yizler + dogrusal kernelli DVM
siniflandirici yapisinin siniflandirma sonuglari yer almaktadir. En iyi sonug en agirlikli 30

Fisher ylz 6zniteliginin kullaniimasiyla elde edilmistir.

Cizelge 5. 5 Farkli 6znitelik sayilarindaki Fisher ylzler + dogrusal kernelli DVM
siniflandirici yapisinin siniflandirma basarim sonuglari

Fisher Yiiz Sayisi Test Basarisi (%)
10 65
20 88
30 91
40 90
50 91
80 91
160 91

5.3 Donanim Test Sonuglan

Bu tez calismasinda Destek Vektor Makineleri kullanilarak FPGA ve GPU (izerinde
gerceklenen bir yiz tanima sistemi 6nerilmistir. Bu sistemde ORL veritabanina ait yiz
gorintilerinden 6zyiz ve Fisher yiiz 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasi icin egitilen

Destek Vektdor Makinelerinin siniflandirma performansi FPGA (izerinde gerceklestirilen
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siniflandirici ile test edilmistir. FPGA lzerinde gerceklestirilen bu sistem ayrica GPU ile

gerceklestirilerek performanslari karsilastirilmistir.

5.3.1 FPGA Kaynak Kullanimi

Fisher ylzler + dogrusal kernelli DVM Siniflandiricisinin, Xilinx Spartan 3E XC3S500E

FPGA kaynak kullanimi Cizelge 5. 6’da yer almaktadir. Sistemin hesaplanan maksimum

saat frekansi 70.912MHz’dir.

Cizelge 5. 6 Fisher yuzler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisi Xilinx Spartan 3E

XC3S500E FPGA kaynak kullanimi

Blok Adi Kullanilan Var Olan Kullanim Orani (%)
Slice Flip Flop 1660 9312 17

Slice 4 girig LUT 3971 9312 42

Slice 2272 4656 48

10Bs 5 232 2

BUFGMUXs 1 24 4

MULT18X18SIOs 20 20 100

Fisher ylzler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisinin, Xilinx Virtex5 XC5VLX50T FPGA

kaynak kullanimi Cizelge 5. 7'de yer almaktadir. Sistemin hesaplanan maksimum saat

frekansi 203.344MHZ’dir.

Cizelge 5. 7 Fisher yizler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisi Xilinx Virtex5

XC5VLX50T FPGA kaynak kullanimi

Blok Adi Kullanilan Var Olan Kullanim Orani(%)
Slice Register 1583 28000 5

Slice LUT 1168 28000 4

Slice 567 7200 7

I0Bs 5 480 1
BUFG/BUFGCTRLs 1 32 3

DSP48E 40 48 83
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Ozyiizler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisinin, Xilinx Spartan 3E XC3S500E FPGA
kaynak kullanimi Cizelge 5. 8’de yer almaktadir. Sistemin hesaplanan maksimum saat

frekansi 70.912MHZ’dir.

Cizelge 5. 8 Ozyiizler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisi Xilinx Spartan 3E XC3S500E
FPGA kaynak kullanimi

Blok Adi Kullanilan Var Olan Kullanim Orani(%)
Slice Flip Flop 1731 9312 18

Slice 4 girig LUT 4162 9312 44

Slice 2398 4656 51

10Bs 5 232 2

BUFGMUXs 1 24 4
MULT18X18SIOs 20 20 100

Ozyiizler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisinin, Xilinx Virtex5 XC5VLX50T FPGA
kaynak kullanimi Cizelge 5. 9’da yer almaktadir. Sistemin hesaplanan maksimum saat

frekansi 203.344 MHZ'dir.

Cizelge 5.9 Ozyiizler + dogrusal kernelli DVM siniflandiricisi Xilinx Virtex5 XC5VLX50T
FPGA kaynak kullanimi

Blok Adi Kullanilan Var Olan Kullanim Orani(%)
Slice Register 1623 28000 5

Slice LUT 1268 28000 4

Slice 618 7200 8

10Bs 5 480 1
BUFG/BUFGCTRLs 1 32 3

DSP48E 40 48 83
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5.3.2 FPGA ve GPU Performanslarinin Karsilastiriimasi

Yiiz tanima donanim testlerinde, Xilinx Spartan3E serisi XC3S500E, Xilinx Virtex5 serisi

XC5VLX50T FPGA’ler ve NVIDIA GeForce GTX 480 GPU kullanilmistir.

Spartan3E serisi FPGA karti giris saat hizi 50 MHz ve Virtex5 serisi FPGA karti giris saati
100 MHZ'dir.

Tasarlanan FPGA siniflandirma blogu, siniflandirma islemi sonucunu, “(6znitelik vektora
boyutu + 2)*saat hizi” kadar sirede elde edebilmektedir. Siniflandirma testleri sonrasi
en iyi 6zylz ve Fisher yiz oznitelikleri kullanilarak olusturulan her iki siniflandiricida da
Oznitelik vektort sayisi 30’dur. Bu sartlarda iki siniflandirici igin siniflandirma siresi
Spartan3E FPGA kartinda 0.64 ms iken Virtex5 FPGA kartinda 0.32 ms olarak

hesaplanmaktadir.

NVDIA Geforce GTX 480 GPU karti grafik saat hizi 607 MHz ve islemci saat hizi 1215
MHZz'dir. 448 adet CUDA core bulunur. CUDA 32-bit integer ve single precision floating
point sayi tiplerini destekler. Tasarlanan CUDA siniflandirma blogu hesaplama siiresi,
en iyi 6zylz ve Fisher ylz oznitelikleri kullanilarak olusturulan her iki siniflandirici igin
siniflandirma sliresi ortalama 0.031 ms’dir. Farkli donanimlarda elde edilen

performanslarin karsilastirilmasi Cizelge 5. 10’da yer almaktadir.

Cizelge 5. 10 FPGA GPU performans karsilastirmasi

Donanim Adi Siniflandirma Siiresi (ms)
Spartan3E XC3S500E FPGA 0.64

Virtex5 XC5VLX50T FPGA 0.32

NVDIA Geforce GTX 480 GPU 0.031

42




BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda ilk asamada, Ozylz ve Fisher yiz tabanh 06znitelik vektorleri
kullanilarak dogrusal kernelli Destek Vektor Makinesi Uzerinde siniflandirma
yapilmistir. Elde edilen basarim sonuglari, cok katmanli bir Yapay Sinir Agi ve k En Yakin
Komsuluk siniflandiricilari  kullanilarak elde edilen basarim  sonuglari ile

karsilastirilmistir.

ikinci asamada, dogrusal kernelli DVM siniflandiricisi FPGA ve GPU {izerinde
gerceklenmis ve performanslari karsilagtiriimistir. Donanim (zerinde gergeklenen
siniflandiricida, dogrusal kernelli DVM vyapisi tercih edilmesinin sebebi, dislik
karmagsikhk ve disik islem yikiu gerektirmesindendir. Dogrusal kernelli DVM
siniflandiricisi Cok Katmanl Yapay Sinir Agi ve k En Yakin Komsuluk siniflandiricisina

gore ¢ok daha basittir ve cok daha hizli calismaktadir.

DVM siniflandiricisi ile gerceklenen sistem, 40 kisi ve her kisiye ait 10 farkli yiz
gorintisiinden olusan ORL yliz veritabani kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.
Destek Vektér Makinelerinin egitimi sirasinda her bir kisi icin o kisiye ait 4 yiz
goruntist kullanmlmistir. Kalan 6 yiiz goriintiisi ile toplamda 240 adet yiiz gorintlisi
Gzerinde siniflandirma testi gerceklestirilmistir. DVM siniflandiricisinin basarisi 6zyuzler
kullanildiginda %90Q’lara ulagirken, Fisher yulzler kullanildiginda %91 seviyesine

ulasmistir.

FPGA ve GPU lizerinde, yliz tanima gerceklestirmek Uzere tasarlanan dogrusal kernelli

DVM siniflandiricilarin siniflandirma stiresi olarak GPU daha yiksek performans

43



gostermistir. Yine GPU tasarimi FPGA tasarimina gore ¢ok daha hizlidir ve bu 6zelligi
GPU kullanimini Gstiin kilar. Fakat GPU’nun bir islemci ile kullanilma zorunlulugu ve

enerji tiketimi ise FPGA’y1 daha avantajli hale getirir.
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EK-A

CUDA KERNEL FONKSIYONU

__global__ void SVMClassifier_CUDA(float *c, float *imagelList, const float *SVM_BIAS,
const float *SVM_SUPPORT_VECTORS)

{ intj=blockDim.x * blockldx.x + threadldx.x;
int n = blockDim.x;
if (j<GROUP_COUNT)
{ float _c=0.0f;
for (int k = 0; k<n; k++)

{
_c+=imagelist[k]*SVM_SUPPORT_VECTORS[j*n+k];
}
c[jl=_c+SVM_BIASIj];
}
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