Alan Kovaryanslar I¢in Grup Seyrekligine Dayali
Seyrek Kodlama
Group Sparsity Based Sparse Coding for Region
Covariances *

Hasan Tugrul Erdogan, Erkut Erdem, Aykut Erdem
Bilgisayar Miihendisligi Boluimii
Hacettepe Universitesi
Ankara , Tiirkiye 06800
Email: {b20724725, erkut,aykut}@cs.hacettepe.edu.tr

Ozetce —Son yillarda goriintii isleme ve bilgisayarl gorii
alanlarinda yapilan cahsmalarda seyrek gosterimlerin gittikce
artan oranda kullanildiklar: goze carpmaktadir. Bu ilginin altinda
yatan sebep, hedefin bir sozliikten az sayida atom ile ifade
edilmesi neticesinde etkin ve giirbiiz bir gosterimin elde elde
ediliyor olmasidir. Seyrek kodlamada izlenen yaygin yaklasim
sozliigiin Oklid uzaymda yasayan atomlardan olusturulmasidir.
Son yillardaki baz1 calismalar ise bunun yerine kovaryans matri-
sine dayal sozliik elemanlar1 kullanmay1 6nermis ve bu sayede
daha etkili seyrek gosterimler elde edilebilecegini gostermislerdir.
Ancak kovaryans matrisleri Oklid uzay1 yerine kendilerine has
bir Riemannian manifoldu iizerinde yasadiklar1 icin bu cals-
malarda onerilen eniyileme yontemleri standart yontemlerce
uygulananlara gore bazi temel farklar icermektedir. Bu calismada
Sivalingram ve digerleri tarafindan gelistirilen bu tarz bir seyrek
gosterimin Sivalingam ve digerleri tarafindan grup seyrekligi
kisit1 katilarak zenginlestirilmesi onerilmektedir. Bir yiiz tanima
uygulamasi iizerinde gerceklestirilen deneyler grup seyrekliginin
tammma basarisim arttirdigim gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Seyrek kodlama; grup seyrekligi, kovaryans
tabanl gosterimler.

Abstract—In the recent years, there has been an increasing
interest in using sparse representations for image processing
and computer vision. The main reason behind their popularity
is that they could provide a more robust and efficient way of
reconstructing a target by means of a limited number of atoms
in a dictionary. The common practice in sparse coding is to
use dictionary atoms which live in Euclidean spaces. In recent
years, some studies proposed to use region covariance based
dictionary atoms to come up with more effective sparse coding
schemes. The optimization schemes suggested by these studies
are fundamentally different than those of the standard methods
since covariance matrices live in a special Riemannian manifold.
In this study, we propose to enrich such a sparse coding scheme
proposed by Sivalingram et al. with a group sparsity constraint.
The experimental results on a face recognition task reveals that
considering group sparsity improves the recognition rate.

Keywords—Sparse coding; group sparsity, covariance-based
representations.
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I. GIRIS

Seyrek gosterim, memelilerin gérme sistemlerinden ilham
aliarak Onerilen etkin bir gosterim seklidir [1] ve son yil-
larda seyrek gosterimi baz alan bilgisayarl gorii caligmalarinin
sayisinda ciddi bir ivmelenme gozlemlenmektedir [2]. Sozii
edilen bu gosterim, kisaca bir verinin varolan bir sozliik iiz-
erinden ¢ok az sayida sozliik atomu cinsinden temsil edilmesi
olarak ifade edilebilir. Seyrek gosterimin kalbi olan bu s6-
zlikk atomlarinin temsilinde baglangigtaki ¢ogu caligmada diiz
goriintii pikselleri kullanilmigken [3], zamanla goriinti iiz-
erinden ¢ikarillan daha karmagik Oznitelikler de kullanilmaya
baglanmigtir. Bu yondeki ¢aligmalarin, seyrek gosterime daha
fazla geviklik kattig1 soylenebilir. Sivalingam ve digerleri [4]
ve Sra ve Cherian [5] tarafindan gergeklestirilen ¢alismalarda
seyrek gosterim sozliigii olusturulurken goriintiiniin  piksel
degerleri yerine, goriintiiden cikarilan farkli 6znitelik vektor-
lerinin birbirlerine goreli degisimlerini ortaya koyan kovaryans
matrisi [6] kullanilmasi 6nerilmistir.

Nesne tanima konusunda simdiye kadar ¢ok sayida ¢aligma
yapilmistir. Gorme problemlerinde; hedef nesneler, goriintii
icerisinde hep aym goriinimde olmadiklarindan asil prob-
lem bir nesneyi karsilagilacak farkli goriintimlerinden de
tantyabilme olmaktadir. Bu baglamda bilgisayara nesnenin
tim gOriinimlerini kapsasyan bir tanimininin &8retilmesi
gerekmektedir. Bir nesnenin tiim perspektifleri bu kiimenin
icerisinde mevcut oldugu durumda tanima islemi oldukca
basarili olacak olsa da, gercek diinyadaki ¢cogu problemde bunu
saglayacak kadar genis tanimlama yapabilmek oldukga gii¢
hatta imkansiz olabilmektedir. Wright ve digerleri tarafindan
onerilen bir yiiz tanima ¢alismasinda taninacak sahislarin yii-
zlerinin farkli goriiniimlerinden olusturulan bir sozliik ve bu
sozliige dayal1 bir seyrek gosterim basariyla kullanilmigtir [7].

Bildirinin devami su sekilde diizenlenmistir: ikinci
boliimde sunulan calismayla ilgili ¢aligmalar 6zetlenmektir.
Bunun ardindan {igiincii boliimde grup kisitina dayali 6nerilen
seyrek gosterim modeli aciklanmaktadir. Dordiincii boliimde
deneysel analizler sunulmakta ve ardindan son boliimde
elde edilen sonuglar degelendirilip sonraki olasi caligmalara
deginilmektedir.



II. ILGILI CALISMALAR
A. Kovaryans Matrisi

Bilgisayarla goriide kovaryans matrisi ise, ilk olarak Tuzel
ve digerleri tarafindan [6]’deki caligmada goriintii kesimlerinin
temsilinde kullanilmigtir. Kovaryans matrisi, farkli gorsel
ozniteliklerin gozlemlerini dogal bir sekilde birlestirmeyi
olanakli kilan ve salt piksel degerlerini tutan gosterimlere
oranla az yer kaplayan bir gosterimdir. Bir kovaryans ma-
trisinin capraz elemanlar ilgili Oznitelik varyanslarini kod-
larken geri kalan elemanlar1 farkli 6znitelikler arasindaki ko-
relasyonu gostermektedir.

Verilen bir goriintii Z iizerinde, her piksel degeri ¢ € Z yi
n—boyutlu dznitelik vektoriine esleyen ¢ fonksiyonu oldugu
diisiiniilsiin:

¢(Iamzayl) = Zi, (1)

Burada z; € R™ ve (x;,y;) gorintiniin ¢. konumundaki
pikselin koordinati olmak tiizere; R alt bolgesi, n X n boyu-
tundaki 6zellik vektorlerinin kovaryans matrisi olan C'r ve ugr
ortalama vektorii olmak iizere:

>
LR =157 ) % 2
IRl
asagidaki denklem ile ifade edilebilir:
1 |R|
Cr= R—1 D (2 — nr)(z = pr)" €
i=1
Kovaryans matrisi tanimlanirken cikarilacak goriintii

oznitelikleri, goriintii icerigini karakterize edecek ozellikleri
tastyacak sekilde secilmelidir. Ozellikle gériintiiniin kovaryans
matrisi ile temsil edilen halinde, orjinal yapinin tagidigi uzlam-
sal bilginin kaybolacag: diisiiniildiigiinde, kovaryans matrisine
aktarilacak goriintii 6zniteliklerinin sec¢iminin; yapilan calis-
manin bagarist bakimindan en az yontem kadar énemli oldugu
farkedilmektedir.

Kovaryans matrisi, farkli noktalardaki piksel degerlerinden
olusan goriintii icerisindeki karakteristik ozellikleri; Oznitelik
sayist boyutunda sabit biiyiikliikte bir kare matris ile gostere-
bilmeyi miimkiin kilmasindan dolay1; ihtiya¢ duyulan bellek
ihtiyacini ve iglem karmasikligin1 azaltan minimal bir gosterim
bicimidir. Kovaryans matrisi ile goriintii boyutu ne olursa olsun
sabit boyutlu bir matris ile ifade edilebilmesine karsin, o
goriintiideki karakteristik Ozellikleri hala koruyabilmesi caz-
ibesinin kaynagidir. Ancak yine belirtmek gerekir ki tiim
bu avantajlarma ragmen kovaryans matrisinin pozitif taniml
matris olma zorunlulugu ve Ozel bir uzayda yasamasindan
dolay1 geleneksel makina 6grenme algortimalarina adaptasy-
onu kismen zordur.

B. Seyrek Gosterim

Seyrek gosterime dayali temsillerde iki ana problem mev-
cuttur. Bu ana problemler, 6grenme verilerinden bir sozliik
olusturulmas: ve ardindan kodlanacak verinin olugturulan bu
sozliigiin atomlarinin agirlikli toplami olarak ifade edilen tem-
sil ile asil hali arasinda en az uzaklik olacak sekilde ifade
edilmesidir.

Ornek verilecek bir yiiz tanima probleminde sozliik olustu-
rulurken farkli insanlarin birden ¢ok perspektifinden cekilerek,
kimlere ait oldugu etiketlenmis veri kiimesinden denetlenen
bir 6grenme ile gerceklestirilmektedir. Sozliikteki her bir el-
eman, ilgili kisinin fakli bir perspektifinden veya farkli ay-
dinlanma durumu altinda c¢ekilmig goriintiisiiniin kovaryans
matrisidir. Bundan dolay1 veri kiimesindeki her bir resimin
oncelikli olarak kovaryans matrisi cikarilarak, ardindan ait
oldugu kisinin etiketi ile sozliige atom olarak aktarilmaktadir.

Seyrek kodlama safhasinda ise bir seferlik yapilan sozliik
olusturmanin ardindan, nesne tanima agamasinin baginda her
bir goriintii varolan sozliik tizerinden seyrek olarak kodlanir.
Kodlama problemi; eldeki test verisini, olusturulan sozlitk
atomlart cinsinden, minimum sayida sozlik atomuna ben-
zeterek orjinaline en yakin sekilde ifade etmeye calismak
olarak ifade edilebilir. I verilen goriintii, D sozlik, z* seyrek
kod vektoriinii elamanlar1 ve A seyreklik katsayisi olmak tizere
seklinde salt goriintii pikselleri tizerinden seyrek kodlama prob-
lemi, asagidaki eniyileme problemi olarak tanimlanmaktadir:

z* = argmin || — Dz|% + \||z||, “

Denklem (4)’te seyrek kod « i¢in kullanilan diizlestirme terimi
L' uzay: iizerinde tanimlanmas: seyrekligi saglamaktadir.

I1I. ONERILEN YAKLASIM

Onerilen seyrek kodlama yaklagimi, Sivalingram ve diger-
leri tarafindan gelistirilen seyrek kodlama gosterimine [4]
dayanmaktadir. Calismamizda bu gosterimin, grup seyrekligi
kisit1 katilarak zenginlestirilmesi Onerilmektedir.

Baz aldigimiz seyrek kodlama gosterimi [4], diger seyrek
kodlama caligmalarindan farkli olarak s6zlilk atomlar1 olarak
kovaryans matrislerini kullanmaktadir (Sekil 1). Buna dayali
olarak 6zel bir Riemannian manifoldda yasayan kovaryans ma-
trisleri icin uzaklik hesabi yapilirken Oklid uzaklig1 yerine; bu
manifold tizerinde tanimli 6zel bir uzaklik 6l¢iisiine dayali bir
eniyileme onerilmistir. Bu uzaklik olciisii, Bregman farkinin
(divergence) yan kesin pozitif matrisler i¢in LogDet farkiyla
iligkili oldugu gergegi iizerinden tanimlanmustir.

Cok degiskenli Gaussian dagilimindaki Px ve Py igin
K L-farki, dagilimlarin kovaryans matrisleri X ! ve Y ! ile:
1 1
KL(Py||Px) = §Dld(Y_1aX_1) = §Dld(X7Y) )
seklinde, D;q LogDet farkini ifade etmek iizere, yazilabilir.
Burada LogDet farki agagida formiil ile hesaplanmaktadir:
Di(X,Y) = tr(XY 1) —logdet( XY™ ") —n  (6)
Seyrek koda dayali bir gosterim kullanildiginda, orjinal
yapidaki kaynak kovaryans matrisi K ile, seyrek kod ile

hesaplanan temsil K arasindaki bu farkin LogDet ile ifadesi
asagidaki gibi ifade edilebilir:

k
Diy(K, K) tr((Z:piAi>K_1) @)
=1 .
logdet((ZmiAi>K_1> -n
i=1
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Sekil 1. Kovaryans matrisi tabanli seyrek kodlama. Goriintiiden karakteristik
V, oznitelik vektorleri ¢ikarilir. Ardindan ¢ikarilan bu vektorlerden goriintiiyii
ifade eden C' kovaryans matrisi hesaplanir. Bu kovaryans matrisini en az hata
ile ifade eden seyrek kod verilen bir D sozlugiine gore o sozliikteki atomlarin
agirlikli toplam vektorii olarak ¢ikarilir. ([5]’dan uyarlanmustir.)

Burada z; seyrek kod vektoriiniin elemanlari, A; sézlijkAteki

atomlar, ¢r matrisler iizerinde tanimli trace operatorii ve A; =
K~1Y/2 A, K~1/2 olmak iizere, ifade:

k k
Dy (K, K) = Zmitrfii — logdet(ZmiAZ) —-n (8)
i=1 i=1

seklinde yeniden de yazilabilir.

Seyrek kodlamada temsilin, orjinal yap: ile arasindaki
farkin minimum oldugu bi¢imi elde edilmeye caligildigindan
K = x1A) + 29A5 + -+ + 2 A, = 0 ifadesinin yan kesin
pozitif bir matris olmas1 gerekmektedir. Bu problem, seyreklik
kogullar1 katilarak konveks bir eniyileme problemi bi¢imine
doniistiiriilebilir:

k k
r* = arg minz ritrA; — logdet(z xlfil) + Alz||1
* i=k i=k
x>0

1'1141 + fL'QAQ + kak =0

581141 + :CQAQ + ...Z'k/ik <1,
)

Burada I,,, n x n boyutundaki birim matrisi ifade etmek-
tedir.

Bazi pratik uygulamalar igin seyrek kod vektoriindeki
katsayilar tizerinde ayn1 grup i¢indeki degiskenlerin egzamanli
olarak sifir veya eszamanl: sifirdan farkli oldugu bir grup yapist
gerekli olabilmektedir [8]. Bu tarz bir yapinin mevcut oldugu
problemler i¢in Denklem (4)’a dayali bir eniyileme yerine
bu grup seyrekligine dayali asagidaki gibi bir eniyilemenin
yapilmasi gerekmektedir:

z* :argmminHIfD:L’||§+)\Z||xcj||2 (10)

j=1

Burada m grup sayismi, G'; j'ninci grubu ve z¢, bu gruba ait
seyrek katsayilari ifade etmektedir.

Calismamizda, yukarida deginilen grup seyrekligi
varsayimi, Sivalingam ve digerleri [4] tarafindan Onerilen
kovaryans matrisine dayali seyrek gosterimi bu yonde
zenginlegtirmek i¢in kullanilmistir. Denklem (10)’daki yapiya
benzer olarak m grup sayisimi, G; j’ninci grubu ve zg; bu
gruba ait seyrek katsayilarni ifade etti§i durumda kovaryans
matrisleri igcin grup seyrekligine dayali seyrek gosterim
asagidaki eniyileme problemi ¢oziilerek hesaplanabilir:

k k m
¥ = arg m;n;,ritrAi - logdet(inAi) + )\Z lza,ll2

i=k j=1
x>0
1‘1141 + 1‘2142 + xkAk =0

1Ay + 29Ay + Ay < T,
(11)

Yukaridaki ifadede atomlarin seyrekligi hesaplanirken oncelikli
olarak gruplarin sahip oldugu seyrek kod vektorlerinin norm-
lan tizerinden grup seyrekligi saglanarak ¢oziime gidilmekte-
dir.

Test verisinden sozliik vasitast ile kodlanarak elde edilen
seyrek kod vektoriiniin, maksimum genlige sahip oldugu kon-
umu baz alan bir smiflandirma yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde maksimum genlik degeri; her grup i¢in, o gruba ait
olan atomlarin test verisine verdigi katsayilarin toplami alin-
masi ile hesaplanmaktadir. Ardindan gruplar i¢in hesaplanan
maksimum genlik degerleri i¢inde en yiisek olan degere sahip
olan grubun indeksi, test verisinin ait oldugu grubun indeksi
olarak geri dondiiriilmektedir. s* test verisinin ait oldugu
grubun indeksi olmak iizere:

s* = arg max Z Z; (12)
A €Gs

Maksimum genlik hesaplanirken yalnizca maksimum gen-
lige sahip olan atom yerine, tiim gruba ait atomlarin gen-
liklerinin toplamina bakilmasindaki amag; seyrek kodlama
sirasinda test verisinin ait oldugu grubun tiim atomlarina belli
oranda benzer olacagi ve tanimlanmig olan seyreklik kisitlarin-
dan dolayr bu coklu benzerligin, ilgili grubun tiim atomlar1
arasinda kendi genligini maksimum yaparken, kendisi disin-
daki genlikleri sifirlama savagima donustiigiinden, benzerligin
grup icerisinde dagilma etkisinin grup igerisindeki atomlarin
genlikerini toplayarak giderilmeye calisilmasidir.

IV. DENEYSEL ANALIZ

Bu caligmada Onerilen grup seyreklifine dayali seyrek
kodlama yaklagiminin sonuglara olan etkisi bir yiliz tanima
problemi iizerinden incelenmistir. Gergeklestirilen deneylerde
farkli insanlarin birden fazla yiiz goriintiilerinden olusan veri
kiimesi Ogrenme ve test olarak iki ayr1 kiimeye ayrilmus,
o0grenme kiimesindeki ornekler gorsel bir sozliigiin olusturul-
masinda kullanilirken geri kalan ornekler sorgu goriintiileri
olarak kullanilmistir. Asagida cesitli gerceklestirme detaylart
ve deneylerde kullandigimiz veri kiimesine ait bilgiler ver-
ilmektedir.



Sekil 2. Deneylerde kullanilan GeorgiaTech Yiiz Veri Kiimesinden [9] cesitli
ornek gorntiiler.

Kovaryans matrisi ¢ikarma esnasinda; kovaryans matrisi
icerisinde birbirlerine goreli dagilimlar1 ifade edilecek, goriin-
tilyli basit olarak ifade eden 7 adet Oznitelik secimistir. Bu
ozniteliklerin meydana getirdigi Oznitelik vektorii su sek-
ildedir:

ol oI 9*1 %1
d)(I? x’ y) = I(x’ y)? Jj’ y’

ox’ Oy’ 0x2’ Oy? (13)

Georgia Tech Yiiz Veri Kiimesinde [9] 50 farkli kisinin
yiizlerinin pozlarinin ve yiiz ifadelerinin degistigi toplam 15
goriintii bulunmaktadir (Sekil 2). Deneyler sirasinda her bir
kisiye ait goriintiiler sirasiyla 4, 6, 8, 10, 12 sayidaki 6grenme
goriintiisii, 7’ser farkli kombinasyon ile rastgele secilerek
yontemin basarimi Olciilmiistiir. Caligmanin inceledigi grup
seyrekligi kisitinin sonuglara olan etkisinin belirlenmesi adina
adina ayni yapilandirmadaki Ogrenme/test senaryolart hem
grup serekligi kisit1 ile hem de grup seyrekligi kisit1 olmadan
calistirilarak sonuglar elde edilmistir.

Sekil 3’de bir sorgu goriintiisii i¢cin ayni gortintiiniin grup
seyrekligi kisit1 kullanilarak ve grup seyrekligi gozetilmeyerek
elde edilen seyrek kodlar yan yana gosterilmektedir. Sonuglar
degerlendirildiginde grup seyrekligi kisitinin seyrek kod iiz-
erinde sorgunun dahil olmadig1 siniflara ait atomlara atanan
agirliklar1 sorgunun ait oldugu simifa ait atomlara tasidigi
ve boylece gruplar arasinda daha keskin bir ayrima gittigi
goriilmektedir. Grup seyrekligi, aslen ayni siif icerisindeki
atomlar arasinda ya hep birlikte ya da hi¢ olarak tanimlandigin-
dan maksimum degerli atomun degerinin grup arkadaslari
tarafindan bir miktar paylasilmasina ve sonugta maksimum
genligin belli bir oranda azalmasina sebep oldugu goézlemlen-
mektedir.

Farkli sayida ornekler igeren Ogrenme ve test kiimeleri
icin gerceklestirdigimiz deneylerin sonucu (ortalama bagar1 ve
standard sapma degerleri) Tablo I’de verilmistir. Ortaya ¢ikan
sonuglar incelendiginde grup seyrekligi kisitinin tam faydasini
gostermesinin sozIliigli meydana getiren atomlarin sayisi ile
oldukga ilintili oldugu yorumu yapilabilir. Ozellikle 6grenme
icin ayrilan goriintii sayisinin az oldugu durumlarda grup
seyrekliginin sonuglara olumlu yondekatk: yapti§1 goriilmek-
tedir. Ogrenme kiimesi kiiciildiikkce 6rnek smiflarina dayali
gruplama seyrek gosterimde ilgili grubunun daha iyi ifade
edilmesini saglamaktadir.

V. SONUC

Calismamizda grup seyrekligi kavrami kovaryans matris-
lerine dayali seyrek gosterimler i¢in uyarlanmistir. Bir yiiz
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Sekil 3. Grup seyrekligi ile elde edilen seyrek kod (solda) ve grup seyrekligi
gozetilmeden elde edilen seyrek kod (sagda).

Tablo 1. DENEYSEL SONUCLAR
Ogrenme/Test
Goriintiisti Sayilart  Grup Seyrekligi Kisitt ile  Grup Seyrekligi Gozetilmeden
4/11 0.572+£0.058 0.569+0.057
6/9 0.620+£0.023 0.616+0.022
8/7 0.686+0.015 0.684+0.012
10/5 0.739+£0.028 0.739+0.027
12/3 0.795+0.033 0.798+0.030

tamima uygulamasinda elde ettifimiz sonuclar grup seyrek-
ligine dayali bir kisitin sonuglar iyilestirdigini gostermistir.
Bu iyilesme miktarlarinin beklenilen diizeyde olmamasinin
kullanilan 6zniteliklerin ¢ok basit olmasindan kaynaklandig:
diisiiniilmektedir. Kullanilan bu 6znitelikler yerine Pang ve
digerleri [10] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada oldugu gibi
Gabor filtresi tepkilerine dayali daha karmagik 6znitelikler kul-
lanildiginda bagsari oranlarinin daha artabilecegi ongoriilmekte-
dir. Sonraki caligmalarimizda hem bu konuyu arastirmay1, hem
de kovaryans matrisi tabanli s6zliik 6grenme problemi iizerinde
caligsarak yontemimizi daha da gelistirmeyi diisinmekteyiz.
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