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OZET

EVRISIMLI SINIR AGLARINDA HIPERPARAMETRELERIN ETKIiSININ
INCELENMESI

FERHAT KURT
Yuksek Lisans, Bilgisayar Muhendisligi Bolumu
Tez Danigmani: Prof. Dr. MEHMET ONDER EFE
Mayis 2018, 114 sayfa

Bu calismada, IMAGE-NET yarismasi kapsaminda 2012 yilindan giinimuze resim
tanimada populerlik kazanan evrisimli sinir aglarinin yapisi, ¢alisma sistemi ve agi
olusturan hiper parametreler konusunda literattr incelemesi ve deneysel galisma
yapilmigtir. Calismada, ILSVRC2012 egitim verisinden 50 sinif ve her sinifa ait 600
orneklemden olusan bir veri seti ile evrigimli sinir agi hiper parametreleri igin farkl
secenek degerleri belirlenmis ve slper bilgisayarlarinda dahil edildigi derin 6grenme
istemcisi, parametre ve degerlendirme sunucusu mimari yapisi Uzerinde egitimler
yapilmigtir. Yapilan egitimler sonucunda sekil ve gizelgeler Uzerinden model
basarimlari degerlendirilerek yeni hiper parametre degerleri olusturulmus ve ilave
egitimler yapilmistir. Toplamda yapilan 410 farkh egitim sonucunda veri setine 6n
isleme yapilmasi, aktivasyon fonksiyonuna gore ogrenme katsayisi segimi, paket
normalizasyonu ve seyreltme igleminin kullaniimasinin model basarimini arttirdigi

tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Evrigimli Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Hiper

Parametre, Eniyileme



ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE EFFECTS OF HYPERPARAMETERS IN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Ferhat KURT
Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Onder EFE
May 2018, 114 pages

In this study, literature review and experimental study were carried out on the
hyperparameters constituting the structure, working system and network of the
irregular neural networks that gained popularity in the definition of the day-to-day
picture in 2012 within the scope of IMAGE-NET contest. In the study, ILSVRC2012
training dataset consisting of 50 classes and 600 samples and different option
values for convolutional neural network hyperparameters were determined and
trainings were conducted on the learning structure of the deep learning client,
parameter and evaluation server included in the supercomputers. Consequently,
these trainings, the model performances were evaluated through diagrams and
charts and new hyper parameter values were created and additional trainings were
made. As a result of 410 separate trainings in total, it has been determined that
preprocessing of data sets, learning rate selection in accordance with optimizer,

packet normalization and use of dropout process, increases model performance.

Keywords: Artificial Neural Networks, Convolutional Neural Networks, Deep
Learning, Hyperparameters, Optimization
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1. GIRIS

Evrisimli sinir aglari, 2012 yilinda ImageNet Bilyuk Olcekli Gorsel Tanima
Yarismasinda (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — ILSVRC)
birinci olan AlexNet algoritmasinda kullanildiktan sonra, poptlerlik kazanmaya
baslamigtir. 2012 yilindan gunumuze evrisimli sinir aglari resim siniflandirmada
Cizelge 1.1'de goruldugu gibi her sene basarimi daha Ust seviyeye tasimistir. Resim
tanima basariminin, sinirlandiriimig alanlarda insan algisina yakin dogruluga
ulagmasi ile birlikte evrisimli sinir aglar ile egitilen modeller gunlik hayatimizda
bircok alanda yer almaya baglamistir.

Cizelge 1.1. 2012-2017 yillari arasinda dereceye giren aglarin hata-dogruluk

tablosu

Yil Algoritma Basarim (Top-5 Dogruluk)
2012 AlexNet %84,7

2013 ZFNet %85,2

2014 VGGNet %92,7

2014 GoogLeNet 293,33

2015 ResNet %96,43

2016 Trimp %97.01

2017 SENet %97,75

Evrisimli sinir aglarinda, standart model egitim slrecinde veriden egitim ile dogrudan
o0grenilen model parametreleri oldugu gibi, veriden dogrudan &grenilemeyen ve
onceden tasarimci tarafindan tanimlanmasi gereken parametreler bulunmaktadir.
Tasarimci tarafindan tanimlanan sinif ve 6érneklem sayisi, filtre sayisi, filtre boyutu,
aktivasyon fonksiyonu, eniyileme, 6grenme katsayisi, paket boyutu ve gérinti 6n
isleme gibi tercihlere hiper parametre denilmektedir [1, 2].

Uygun hiper parametre degerlerine ulasmak icin kullanilabilecek dort temel yontem
bulunmaktadir [3].

a. Elle Arama: Bu yontem, daha oénceki bilgiler de kullanilarak en iyi hiper
parametrelerin tahmin edilmesi ve denenmesi ile sorunu ¢cézmeyi hedefler.
Sonuca bagl olarak hiper parametreler degistirilir ve sonug gozlenir. En iyi
sonug elde edilene kadar bu islem devam eder.

b. lzgara Arama: Bu arama tirtinde, her bir konfiglirasyon parametresi igin bir

degerler kimesi segilir ve bu degerlerin tim kombinasyonlari degerlendirilir.



Nihai sonug olarak bu kombinasyonlarin en iyisini déondurdr. Bu islem i¢ ice
donguler seklinde basitce uygulanabilir [4].

c. Rastgele Arama: Bu arama yOntemi ise rastgele parametreler olusturur ve
bu parametlerin sonucunu, elde ettigi en iyi sonug ile karsilastirilir. Eger en
iyi sonugtan daha iyi bir sonuc elde edildiyse, en iyi parametreler, en iyi
sonucu veren parametreler ile degistirilir. Bu iglem, durma kosulu saglanana
kadar devam eder [4].

d. Bayesian Eniyileme: Bu yontem en iyi kombinasyonu bulmak i¢cin makine
o0grenmesi algoritmasi kullanmaktadir. Gaussian islem teknigi ile daha 6nceki
sonuglara bakilarak, hiper parametreler icin yeni degerler tahmin edilir.
Durma kosulu saglanana kadar bu igslem devam eder. En iyi sonu¢ bulundugu
zaman kaydedilir ve daha iyi bir sonug elde edilene kadar bu sonug tutulur
[5].

Evrigimli sinir aglari yapisini olusturan filtre sayisi, filtre boyutu, aktivasyon
fonksiyonu, en iyileme, gorunti on isleme gibi bircok hiper parametrenin egitim
basarimina etkisini gozlemleyebilmek i¢in 144 farkli egitim isi planlanmistir. Bu 144
farkh egitim isi paket boyutu 128 ve 256 olacak sekilde toplamda 288 is olarak
egitilmis ve ¢ikan sonugclarin analizleri yapilarak 120 farkh egitim isi daha yapilmistir.
Planlanan egitimlerin cok olmasi nedeniyle siper bilgisayarlarin da dahil edildigi 2
adet DGX-1 ve 40 adet K80 GPU'lardan olusturulan derin 6grenme egitim
istemcileri, parametre sunucusu ve degerlendirme sunucusundan olusan bir mimari
yapi tesis edilmis ve uygulama altyapisi kurulmustur. Calismada kullanilan veri seti,
ILSVRC2012 veri setinden olusturulmustur. ILSVRC2012, 1000 sinif ve her sinifta
1300 resimden olugmaktadir. Bu calismada ILSVRC2012 veri setinden 50 sinif ve
bu siniflara ait 600 resim rastgele secilmistir.

Evrigimli sinir agi mimari modeli, Sekil 1.1'de goéruldugu gibi 6znitelik ¢ikarma
(feature extraction) ve siniflandirma (classification) olmak Uzere iki bolimden

olugsmaktadir [6].
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Sekil 1.1. Evrisimli sinir agi mimari modeli

2. bolimde literatlr taramasi kapsaminda evrisimli sinir aginin nasil ¢alistiginin
anlagilabilmesi igin siniflandirma ve evrisim kismina yer verilmigtir. Siniflandirma
kisminda sinir aginin yapisi, ileri ve geriye yayilim; evrigimli sinir aglari kisminda ise
evrisim katmani, havuzlama katmani, hiper parametreler, IMAGE-NET
siniflandirma kategorisi kapsaminda 2012-2017 yillari arasinda dereceye giren ag
yapilari ve yaygin olarak kullanilan veri setleri ile ilgili bilgi verilmistir.

3. bolumde evrigimli sinir agi eniyilemeye yonelik farkli parametre degerleri ile
olusturulan 144 farkli isin egitim sonugclari sekil ve gizelgeler Gzerinden anlatiimis ve
yorumlanmigtir.

4. bolimde egitim sonrasinda en basarili oldugu degerlendirilen bir agin TOP-1 ve
TOP-5 degerleri hata matrisi Uzerinden gosterilmigtir. Modelin ¢ikarim hizi
eniyilemesine yonelik olarak tasarlanan NVIDIA TensorRT yapisi hakkinda bilgi
verilmigtir.

5. bélumde yapilan galismanin sonug¢ degerlendirmesi yapiimistir. Bu ¢alismada
olabildigince Turkge terminoloji kullaniimistir. Cevrilen ingilizce kelimelerin Tirkge

karsiliklari EK-5’te yer almaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Sinir Agi/ Cok Katmanlh Perseptron

2.1.1. Perseptron

Perseptron, ilk olarak 1958 yilinda F. Rosenblatt tarafindan tanitiimistir. Perseptron,
insanin veriyi duyulari (gérme, duyma, isitme gibi) araciligiyla nasil algiladigi, veriyi
nasil 6grendigi, bilginin nasil depolanip hatirlandigi ve bu slrecin matematiksel
olarak nasil ifade edilebilecegi gibi kuramsal sorular sayesinde ortaya gikmistir.
Perseptron Sekil 2.1'de gosterilen yapiya sahiptir [7].

Girdi

Agirhklar

Net Girdi Aktivasyon
fonksiyonu fonksiyonu

/R Cikti

Sekil 2.1. Rosenblatt’a gére perseptron modeli

Tek perseptron giris, hesaplama ve ¢ikis katmani olmak Uzere (¢ parcadan
olugsmaktadir. Perseptron bir veya daha fazla girdi alabilir ve hesaplama
katmanindaki sonuca gore bir cikti Uretebilir. Giris katmaninda, Rosenblatt her
katmani x1,x2, ... xn olarak ve her agirhgi wl,w2,...,wn olarak tanimlamistir. Bu
degerler birer reel sayi olarak tanimlanmistir. Agirlik, perseptron modeline belirli bir
hedefe yonelik ¢ikti Gretme yetenegdi sagladigi icin gok dnemlidir.

Perseptron, sifir ve birlerden olusan bir deger uUretmektedir. Girdi katmanindaki
degerler ile ilgili agirhk degerlerinin ¢arpiminin toplamina kutuplama degeri
eklendiginde, sonug esik degerinden daha buyuk ise perseptron 1, degilse 0 olarak
cikti Uretecektir. Ornegin, perseptron girdisinin toplam degerinin 0.42 ve esik

degerinin 0 oldugunu varsayilirsa, toplam deger esik degerinden blyuk oldugu igin



bu néron ateslenecek ve ¢ok katmanli bir ag yapisinda kendinden sonra gelen diger
perseptronlara bilgiyi aktaracaktir. Perseptronun ¢ikis Ureten fonksiyonu Denklem

(2.1)'de gosterilmistir.

x=ZWJx]+b
J

o 2o

(2.1)

y:

Denklem (2.1)'de ¢ikti (y), girdi katmani (X;), agirliklar (W;), kutuplama degeri (b)
olarak gosterilmigtir.

2.1.2. ileriye Yayilim Modeli

Tek perseptron kompleks problemlerin ¢bézimunde vyeterli olmamaktadir. Bu
nedenle Sekil 2.2'de gosterildigi gibi ¢cok katmanh perseptron yapisi ya da daha

genel adiyla sinir aglar olusturulmustur [8].
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Sekil 2.2. Gizli katmanlara sahip bir yapay sinir agi

Yapay sinir agi giris katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmani olmak Uzere Ug¢
bdlimden olusmaktadir. Giris katmani aga verinin Gizli katman terimi, sadece giris
katmanindan sonra gelen katmanlari ifade eder. Gizli katmanlarla ilgili olarak, Hornik
[8], en az bir gizli katmana sahip sinir aglarinin evrensel yaklagiklayici (universal

approximators) olarak siniflandirilabilecegini ve kabul edilebilir bir dogruluk ile



herhangi dereceden bir fonksiyonu tahmin edebilecegini; basarisiz bir uygulamanin
yetersiz 6grenmeden, yetersiz gizli katmanlardan veya girdi ile ¢ikti arasinda
belirleyici bir iligkinin bulunmamasindan kaynaklandigini belirtmistir.

Girdi katmanindaki her noron girdiye ait vektordeki degerlerden birini deger olarak
alir. Bu girdi degeri siyah-beyaz el yazisi gorintisu, bir sayl veya RGB formatindaki
bir resmin piksel degerleri olabilir. Daha sonra girdi katmanindaki her ndéronun
kendinden sonra gelen gizli katmandaki her nérona olan baglantisi i¢in bir agirlik
degeri atanir. Atanan agirlik degerleri, agin performans ve dogrulugunu etkiledigi
icin dikkatli secilmelidir. Agirhk atama isleminden sonra yapilan iglem, ag icerisinde
bulunan her bir girdi ile ilgili agirlik degerinin ¢arpilmasi ve kutuplama degerinin
eklenerek aktivasyon fonksiyonundan geciriimesidir. Yapilan islem Denklem
(2.2))de gosteriimektedir. Bir katmandaki degerin bir sonraki katmana

aktarilmasindan dolayi bu aga ileri yayiliml ag denir.
Uj = ZWU'XL' + bl
i

y; = o(vy)

(2.2)

ileri yayihimli bir agin son katmanindaki ¢ikti, agin sonucudur. Cikti katmaninda
bulunan noron sayisi Sekil 2.3'te gosterildigi gibi agin amacina yonelik degiskenlik

gosterebilmektedir.
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Sekil 2.3. Siniflandirma ornegi



Cikti degeri hesaplandiktan sonra bu sonucun, atanan agirlik degerleri ve
kutuplama degeri icin ne kadar dogrulukta oldugu daha dnceden etiketlenmis egitim
seti ile belirlemesi gerekmektedir. Bu stre¢ hata sinyali bulunarak yapilabilir. Hata
sinyali; ¢cikis ndronundan ¢ikan ve ag boyunca geriye dogru (katmandan katmana)
yayllan sinyal olarak tanimlanabilir [9]. Hata sinyali olarak adlandiriimasinin sebebi,
agdaki her nérona bagl bir hesaplama, hata bagimli bir fonksiyon igerir. Hata sinyali
ile birlikte maliyet fonksiyonu hesaplanmasinin 6nemi ve gorevi ilerleyen kisimlarda

tartigilacaktir. ileri ydnde yayihm Denklem (2.3) ile agiklanabilir:
yPm) =0 (Z wj(l.l)(n)Yl.(l_l)(n)> (2.3)
i

I-1’inci katman tarafindan beslenen l'inci katmandaki ] néronuna ait sinaptik agirlik
degeri W]-(il)(n), bir 6nceki katmanin ciktisi Yl.(l"l)(n), cikis katmanindaki néronun
degeri ise y].(l) (n) ile belirtilmistir. Eger noron j ¢cikti katmaninda ve L adin derinligini
belirtiyor ise ifade Denklem (2.4)’de oldugu gibi tanimlanabilir:
yP ) = oi(n) (2.4)

0j(n) j'inci néronun giktisini belirtmektedir.
Hata sinyali ise, d;(n) j'inci nGronun beklenen ¢iktisi olmak Gzere Denklem (2.5)'de
oldugu gibi hesaplanabilir:

ej(n) = d;j(n) —o;(n) (2.5)

2.1.3. Maliyet Fonksiyonu

Bu fonksiyon, agin Urettigi sonug ile gercek deger arasindaki farkin degerlendirmesi
olarak tanimlanabilir [10]. Sekil 2.4’te girdisi resim, ¢iktisi 3 sinif olan bir ad yapisi
gOsterilmektedir. Aga, x; ile gosterilen, RGB piksel degerleri tek situn haline
getirilmis kedi resmi verilmektedir. W ve b ile gosterilen matris degerleri baglangigta
rastgele olusturulmaktadir. Girdi (x;) ile W matrisinin ¢arpiimasi ve kutuplama
degerinin (b) eklenmesiyle skor Uretilmektedir. Sekil 2.4'te gorulebilecegi gibi ‘kedi’
icin Uretilen skor —96.8, ayni zamanda ‘kdpek’ icin Uretilen skor ise 437.9'dur. Agikga
anlasilabilecegi gibi yanlis olmasina ragmen agi girdi olarak verilen resmin kdpek

oldugu tahmin etmektedir.
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Sekil 2.4. Bir agin resme bagli olarak bir sonug uretmesi

Modeli gelistirmek igin veriyi ¢gogaltmak dogrulugu bekledigimizden ¢ok daha az
arttiracaktir. Cinkt bu agirhk parametreleriyle model belirli bir ¢ikis sinifina dogru
egimli hale gelmistir. Sonuc olarak istenen sonu¢ elde edilene kadar ve hata bu
anlamda dusene kadar agirliklarin her dongude tekrar hesaplanmasi
gerekmektedir. Maliyet fonksiyonu Denklem (2.6) ile hesaplanabilir [9]:
C(n) = lz e?(n)

ZjEC J (2.6)

Tum agin kaybi €(n) ile gosterilmistir. C, ¢ikis katmanindaki tim néronlar temsil

etmektedir. ej2 ise olasiliksal egim dusimuU algoritmasina gore hesaplanmis hata

sinyalini ifade etmektedir. Egitim icin N adet veri var ise, ortalama maliyet Denklem

(2.7) ile hesaplanabilir:

N
1
Ca(N) = 3 ) 6(0)

sy, et

n=1 jec

(2.7)

Maliyet fonksiyonunu hesaplamak igin kullanilan matematiksel fonksiyon her zaman

Denklem (2.7)'de belirtilen ifade olmak zorunda degildir.

2.1.4. Geri Yonde Yayilim

Maliyet fonksiyonunu kullanilarak her ¢ikti katmanindaki néronun hatasi
hesaplanabilir. Ayri ayri hesaplanan hata dederleri toplanarak toplam hata elde
edilir. Geri yonde yayilim algoritmasinin amaci maliyet fonksiyonunu kullanarak
batin katmanlardaki agirlik degerlerini yeniden hesaplamak ve bu sayede hatayi
enkucuklemektedir. Bu sureg (ileri ve geri yonde yayilim), maliyet fonksiyonundaki

dusus artik 6nhemsenmeyecek noktaya gelinceye kadar devam eder.



Geri yonde yayilimda egim dusum fonksiyonu, maliyet fonksiyonunun hangi yonde

degismesi gerektigini gosterir.

Konveks fonksiyonunun yuzey grafigi Sekil 2.5 (a)'da 3 boyutlu, $ekil 2.5 (b)'de ise
2 boyutlu olarak gosterilmektedir [11]. Hedef global minimum olarak adlandirilan en
disuk noktaya ulasabilmektir. Bunu gergeklestirebilmek i¢in edim duasimu
algoritmasi ile global minimum noktasina ulasana kadar her yerel egimin tlrevinin

hesaplanmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.5. Konveks fonksiyonun yuzey grafigi [11]

Gergekte yapay sinir agi konveks olmayan bir fonksiyondur. Konveks olmayan
fonksiyonun birden fazla yerel minimum noktasi bulunmaktadir. Sekil 2.6 (a)
konveks ve (b) konveks olmayan fonksiyonlarin farkini gdstermektedir [12].
Konveks bir fonksiyonda herhangi bir baslangi¢ degeri ile global minimum noktasina
erismek kolay iken konveks olmayan bir fonksiyonda bu islem daha zordur. Global
minimum noktasina erigmek icin agda kullanilacak hiper parametrelerin uygun
sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bunlar baglangi¢ agirliklari, 6grenme katsayisi,

dongu sayisi ve egim dusuma tarleridir.

Bu bolumun ilerleyen kisimlarinda egim disuma turleri tartisilacaktir. Geri kalan

hiper parametreler daha sonra ele alinacaktir.
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Sekil 2.6. Konveks ve konveks olmayan fonksiyonlar [12]

Basit bir sinir aginin kaybi Denklem (2.8) ile ifade edilebilir [13]:
E = Oapasiy = Y(iy)* (2.8)

Oansy dederi, bir onceki noronun degeri ile agirlik parametresinin garpimi ve
kutuplama degerinin toplaminin bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmis halidir. Bu
ornek icin aktivasyon fonksiyonu Denklem (2.9)'da belirtildigi gibi sigmoid

kullaniimigtir [13]:

_ (L-1)
Ogirisy = W(L)h(}lkl$(i) + b (2.9)
Ocikusi) = 0 (Ogiris(iy)
a“~1 degeri, kendinden énceki nérona yani a“~2"ye bagldir.

Hesaplanmak istenen deger maliyet fonksiyonunun agirlik degisiminden ne kadar

, e - : , y . o 4w .. OE
etkilendigini bulmak i¢in maliyet fonksiyonunun agirlik degerine gore turevini (m)
hesaplanmalidir.
Turev kurallarindan Denklem (2.10)'deki zincir kuralini uygulanacaktir:

oE 0E 005y 90giris(i) (2.10)

ow® ™ 30kascty D girisy IWD)

Yukarida belirtilen egitliklerin Denklem (2.11) ayri ayri turevi alinarak esitlik elde
edilir [13].

oE (2.11)

= 2(Ocuias(iy — Y
90050 (Ocutasy = vy
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' (0. :r:
SO0 — 610y
aogiris(i) _ (L1
aw@w . ikas(d)
0E
— ' (L-1)
55 = 2(Oauasy = ¥) o' (Ogiris) sy

Bu ifade maliyet fonksiyonunun agirhk degisimlerinden nasil etkilenecedini
gostermektedir. Hedef, maliyet fonksiyonunu minimumuna ulasmak oldugu igin
denklemde degerlerin degisiminin maliyet fonksiyonunu nasil etkileyecedi
anlagilabilmektedir. Ayni ifade kutuplama degerleri igin de kullaniimaktadir.
Olabildigince basitlestirilmis olan bu yodntem, yani zincir kurall batin aga
uygulanabilir. Daha karmasik bir yapay sinir agina uygulandiginda bu degisim,
Denklem (2.12) ile ifade edilebilir:

IE 1% OE
k=0
AQirlik degisimleri Denklem (2.13) ile hesaplanabilir:
K oE
Aw;; = -1 Tk (2.13)

ij

Burada n 6grenme katsayisidir.

2.1.5. Hiper Parametreler

Uygun hiper parametre secimi yapay sinir agi egitiminin daha az maliyetle ve yuksek
basarimla gergeklesmesini saglar. Yapay sinir aglarinda kullanilan hiper
parametreler asagida detaylandirildigi gibi alti grupta toplanmaktadir.

2.1.5.1. Ogrenme Katsayisi

Ogrenme katsayisi, egim disimi algoritmalarinda kullanilan bir katsayidir. Hata
diizeltme katsayisi olarak da bilinir. Ogrenme katsayisi, egim disimi
algoritmalarinin yakinsamasini saglamaktadir. Bu katsayi, fazla buyuk oldugunda
hedefe ulasamayabilir; global minimum noktasinin etrafinda dolasabilir ya da
iraksayabilir. Ayni zamanda katsayi ¢ok kuguk secildiginde, algoritma her dongide

cok kuguk adimlarla ilerleyecegi i¢in yakinsama ¢ok uzun surecektir [9].
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2.1.5.2. Aktivasyon Fonksiyonu
Perseptronda, toplam deger birim basamak fonksiyonundan gegirilerek cikti
uretiimekteydi. Zaman igerisinde yapay sinir aglarinin kompleks problemleri

cbzmesi icin Cizelge 2.1'de belirtilen aktivasyon fonksiyonlari gelistiriimigtir.

Cizelge 2.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Isim Fonksiyon
Sigmoid [10] 1
o) = 1+e™™
Tanh [10] tanh(x) = 20(2x) — 1
RelLU [10] f(x) = max(0,x)
ax, x<0
Leaky ReLU [10] flx) = { v x>0
_ x, if x>0
ELU [14] f@) = {a(ex —1), ifx<0
X, x>0
SELU [15] selu(x) = )\{aex -a, x<0
PRelLU [16] B { x, if x>0
f@) = ax, if x<0
Softmax [10] el
f(x) - Zk ezk
2.1.5.3. Eniyileme Turleri

Eniyileme, agin Urettigi ¢cikis degeri ile gergcek deger arasinda farki enktcuklemek
icin kullanilan yontemdir. Sinir aglarini eniyilemek i¢in en populer algoritmalardan
biri egim dugumudur. Verinin buyuklagune bagli olarak kullanabilecek tg¢ adet egim
dUsUma tard bulunmaktadir [17]. Bu egim dusumu turleri ile birlikte gesitli eniyileme

algoritmalar kullanilabilir.

2.1.5.3.1. Egim inisi Tirleri

2.1.5.3.1.1. Paket Egim Dusumu (Batch Gradient Descent)

Standart egim disumu olarak da bilinen paket egim disumu tim veri seti Uzerinde
egim dusumunu hesaplamaktadir. Tum veri setini tek seferde kullanmasindan
dolayi bellek yetersizligi sorunlari ortaya ¢ikmaktadir. Hesaplama maliyeti yoninden
yiksek de olsa diger egim dusum tlrlerine gore daha kararhidir. Maliyet
fonksiyonunun 6 parametresine baglh olarak egiminin hesaplamasi Denklem

(2.14)'de gosterilmistir.
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Ore1= 60— m-VgJ(6,) (2.14)
6 € R% model parametreleri, n 6grenme katsayisi ve V,J(0) parametrelere bagli
hedef fonksiyon egimini belirtmektedir.
Tek seferde tUm veri seti ele alinarak egimler hesaplandigi igin bu yontem oldukga
yavastir ve hafizaya sigmayacak buyuklUkteki veri setleri igin uyarlanmasi gugctir.
Ayrica bu yontem modelimizi online olarak uygulanmaya elverigli degildir. TUm bu
olumsuzluklarina ragmen bu yontem igbukey fonksiyonlar igin global minimum
noktasini, icblikey olmayan fonksiyonlar igin yerel minimum noktasini bulmayi
garanti etmektedir [17].

2.1.5.3.1.2. Olasiliksal Egim Dusumu (Stochastic Gradient Descent - SGD)
Bir dnceki yontemin aksine olasiliksal egim diisim, her egitim drnegi x® ve etiket
y® icin bir parametre giincellemesi yapar [17]. Alinan her egitim verisi rastgele
secilmektedir. Matematiksek olarak Denklem (2.15)’de oldugu gibi ifade edilebilir.

Ors1 = 0 — 1 - Vo) (6 xD; y D) (2.15)
Bu yontemde, global minimum noktasina giden yol, Sekil 2.7°de iki boyutlu c¢izilen
paket egim dusimunde oldugu gibi dogrudan giden bir yol degil, zikzak cizerek
ilerleyen bir yoldur. Zikzak gizmesine ragmen yine de global minimum noktasina
ulagmaktadir. Bu yontem bir 6nceki yontemin aksine, tum egitim verisi yerine

sadece egitim ornegini alarak agirlik guncellemesi yaptigi i¢cin daha verimlidir [18].

/’\ ffq‘
’ Ay ! ‘\
’ \ / \
e A
-~ Y Aeeeiie
- -
Olasaliksal Egim \¢=~ s
Diisiimii (SGD) % .
1 L " ~
\ oV
\ Ay “ \\\
\ \ A
\‘ \\ “ N
\ e V1 Y
AN |
AN
W
Egim Inisi

Sekil 2.7. Olasiliksal ve paket egim disumu
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2.1.5.3.1.3. Mini Paket Egim Dugiimu (Mini-Batch Gradient Descent)
Mini paket egim dusumu, egitim setindeki her bir mini paket i¢in bir gincelleme

gerceklestirir. Modelin guncellenme sikligi paket egim dusimu ybnteminden daha

fazladir. Bu yontem daha fazla yerel minimum noktasindan kaginarak global

minimum noktasina hizli bir yakinsama saglamaktadir. Hesaplama islemi Denklem

(2.16)’de oldugu gibi ifade edilebilir [17]:

Opr1 = Op — 1 - Vo (By; x (1M, y(Li+m) (2.16)

2.1.5.3.2.

Egim Dusimu Eniyileme Algoritmalari

Egim diusimU eniyileme algoritmalarinda kullanilan fonksiyonlar Cizelge 2.2’de

gOsterilmektedir.

Cizelge 2.2. Egim dugimu eniyileme algoritmalari

Adaptif Ogrenme

Katsayisi

Fonksiyon

Aciklama

Olasiliksal egim
disimu [17]

Momentum [17]

Nesterov
Hizlandiriimig
Egim [17]

RMSprop [17]

Adagrad [17]

Adadelta [17]

Oir1=60:—1n- Vef(etix(i)iy(i))

Verr =YV +1VeJ(6)
Ot+1 =0t — V41

Veyr =YV + nVgJ (0 — Yv_q)

Orp1 =0 — V¢

n
0 =0 ———g
t+1 t I—E[gz]t+€ t
O,01:= 0 74
t+1,i — Yti T T —/—/—Yt,i
’ ’ W/Gt,l’i-l_e ’
n
Or41=0; —

VE[g*]: + th
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Onceden hesaplanmis diger
egim degerleri de parametre
guncelleme ifadesine katilarak,
egdim dusumu algoritmasinin
global minimum noktasina
ulasmasi hizlandirilmistir.

Parametrelere  baghh  hedef
fonksiyon eg@imi, bir ©6nceki

momentum degeri,
parametrelerden cikarilarak
hesaplanir.

Egimin kaybolmasini veya asiri
artmasi durumlarini engellemek
icin, 6grenme katsayisi egimin
degerine gore guncellenir.

RMSprop’tan tek farki egimler
ussel olarak azalan ortalama ile
deqil, toplami ile
hesaplanmasidir.

Matematiksel olarak RMSprop
ile ayni gorunse de bu algoritma
her adimda ogrenme
katsayisini guncellemez. Tum
oncelik gradyan degerlerini
almak vyerine bunu belirli bir
sayida kisitlar.



Adagrad ve RMSprop

algoritmalarinin faydalarini

0. —p — n m;  kullanan bu algoritma, ek olarak

Adam [17] th1 = Ve v, 1—pf momentum degisikliklerini de
1-p¢ hesaplar. RMSprop ve

momentumun birlesimi olarak
da gorilebilir.

Normun sonsuza goturuldugu

0. —¢ nooom Adam algoritmasi, ilging bir
Adamax [17] N e sekilde daha karali oldugu
g6zlemlenmistir.
a Bu algoritma Adam ile Nesterov
Nadam [17] O = 0 — — algoritmasinin bir
t

kombinasyonudur.

2.1.5.3.2.1. Momentum

Momentum, maliyet fonksiyonunun kuagultulmesi sirasinda olasiliksal egim
disumdnun en kuguk degere ulasmasini kolaylastirmak icin kullanilir. Maliyet
fonksiyonunun geri yayilim vyapilarak agirhk ve kutuplama degerlerine gore
kUgultilmesi sUrecinde her bir t adiminda hesaplanan maliyet degerleri farkhdir. Bu
da her bir adimda farkl turev degerlerinin olugsmasi demektir. Momentum
yontemiyle, -belirlenen sayida- daha dnceden hesaplanmig tirev degerlerinin Ussel
olarak agirliklandiriilmis ortalamasi alinmaktadir. Bu deger, daha sonra agirlik ve
kutuplama degeri glincelleme esitliginde ¢arpan olarak kullaniimaktadir.

Olasiliksal egim disumu tek basina uygulandiginda, baslangigta belli bir buyuklige
sahip olan maliyet deg@eri, her adimda hesaplanan farkli tirev degerlerine gore en
kicuk noktaya Sekil 2.8'de goruldugu gibi ¢cok fazla salinim yaparak ilerlemektedir.

Bu sekilde bir kullanimda en kuglk dedere ulasmak uzun stirmektedir [19].

Sekil 2.8. Momentum olmaksizin SGD

Bu salinimlarin dikeyde kuguk degerler; yatayda blyuk degerler almasi, salinimin

daha az olacagini dolayisiyla en kuguk degere daha kisa slrede ulagilacagini
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gosterir. Sekil 2.9'da egim dusimu momentum ile birlikte kullanildiginda salinimin

degisimi gosterilmigstir [19].

Sekil 2.9. Momentum ile SGD

Egim disumd, Momentum ile vyapildiginda Denklem (2.17)deki akis
gerceklesecektir [17].
Veyr = YV + V) (0) (2.17)

Orr1 =0 — Vpyq

v, momentum degerini, y onceki momentum degerinin katsayisini (1’den kuguk

sayl) ve n 6grenme katsayisini belitmektedir.

Sekil 2.10'da goruldigu uzere momentum olmadan olasiliksal egim disimu iglemi
gerceklestirildiginde dikey yonde her bir adimda bir dnceki adima ters yonde
hareketlenme oldugundan bu adimlar birbirlerini dengelerler ve dikey yonli hareket
degerlerinin ortalamasi sifira yakin olur. Ayni durum yatay yonli hareketler igin
gecerli degildir. Cunku batin tlrevlerin yonu yatayda aynidir. Bu ylzden ortalama

alindiginda buyuk bir deger ortaya cikar.

/‘W

Sekil 2.10. Momentum olmadan olasiliksal egim disumu

Sekil 2.11'de egim disumid momentum kullanilarak yapildiginda hareketlenme
degerleri dikey eksende azalmig; yatay eksende artmistir. Bu da maliyet

fonksiyonunun en kuguk degerine ulasiimasi igin gerekli zamani kisaltmigtir.

TN

Sekil 2.11. Momentum kullanildiginda olasiliksal egim dusimu
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2.1.5.3.2.2. Nesterov Hizlandirilmig Egim (Nesterov Accelerated Gradient)
Momentum yontemi, maliyet degerinin en kiguk degere ulagsmasini kolaylastiriyor
olsa da egim dusumunun canlandiriimasi igin sikga kullanilan vadinin bir
tepeciginden birakilan top érnegindeki topun, kontrolstizce tepenin edimini izlemesi
yetersiz bir ¢dzUmdur. Ters yonde bir egimle karsilastiginda ilerlemesini kendince
yavaglatacak akilli bir topa ihtiya¢ vardir.
Nesterov hizlandirimis egim, momentum ifadesine bu tirden dngoru kazandiran bir
yontemdir. 8 parametre degerlerinin, momentum ifadesi yv; ile guncellenecegi
bilinmektedir. Buna gbére 6 — yv,’i hesaplamak, parametrelerin bir sonraki yaklasik
degerlerini verir. Hesaplama iglemi Denklem (2.18)'da gosterilmistir.
Verr = YV + Vo) (0 —yvyr) (2.18)
Orr1 = 0t — Vp4q
Nesterov hizlandirilmis egimin basinda belirtildigi gibi hata fonksiyonunun kagultme
islemi sirasinda kontrollu bir sekilde ilerlemek, asir hizli kigulmeyi onler ve daha

hizli bir ¢ozum Uretilmesinde katki saglar [20].

2.1.5.3.2.3. Adagrad

Adagrad algoritmasinin goérevi, 6grenme katsayisini parametrelere uyarlamaktir.
Sikca degismeyen parametreler icin bUyuk guncellemeler; sikga degisen
parametreler iginse kiguk glncellemeler yapilmasini saglar [17].

Daha onceki bolumlerde her bir 8; parametresinin ayni n 6grenme katsayisi
kullanilarak guncellendiginden bahsedilmigti. Adagrad’da her bir parametre 6; icin,
her bir t igslem adiminda farkli 6grenme katsayisi kullanilir [17].

Adagrad algoritmasinin parametre guncelleme ydntemi, Denklem (2.19)de
gOsterilmigtir [17].

6, — —1 (2.19)

—.g’,
1/Gt,ii+€ bt

G ;- Her bir i, i konumundaki kogegen elemani; 6; parametresine gore, t. iterasyona

9t+1,i =

kadar hesaplanmis egim degerlerinin kareleri toplamidir. G, bir kdsegen matristir.
ge;i- t aninda, 6; parametresine gore hesaplanmis, maliyet fonksiyonun egim
degeridir.

e: Ogrenme katsayisinin 0’a boliinmediginden emin olmak igin atanan bir sabit
degerdir. Degeri, genel olarak 10~%’dir.

Ogrenme katsayisini elle ayarlamak zorunda kalmamak, bu yéntemin en énemli
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avantajlarindan biridir. Cogu yodntemde &6drenme katsayisi igin 0.01 degeri
varsayilan olarak kullanilir ve o sekilde birakilir [17].

Adagrad’in en buyuk dezavantaji, guncelleme igleminde Ogrenme katsayisi
degerinin bolundugu ifadenin egitim suresince buyumeye devam etmesidir.
Ogrenme katsayisinin her adimda daha biiyiik bir degere bélinmesi, degerin asir

klgulmesine sebep olacaktir. Bir sonraki algoritma buna ¢6zim aramaktadir [17].

2.1.5.3.2.4. Adadelta
Adadelta, Adagrad’in guncelleme ifadesinde 6drenme katsayisinin agresifce
klgulmesi dezavantajini hafifletmek igin ¢ikariimistir. Adagrad’daki ge¢gmis batin
egimlerin karesi degerlerinin tamamini kullanmak yerine, deger miktarini belli bir
cergeve boyutu w ile kisitlamistir [17].
Bu yontemde bahsedilen w gergevesinde bulunan butin gegmis egim degerleri
badimsiz olarak depolanmazlar; gecmis egimlerin kareleri, Ussel olarak
agirhklandinimig ortalamalari alinarak tek deger halinde hesaba katilir. Yontem
Denklem (2.20)’de gosterilmistir [17].

E[9°]e = VE[9%]-1 + (1 = V)gf (2.20)
E[g?]; gecmis egim karesi dederlerinin ortalamasidir.
g#: t aninda, 8 parametresine gore hesaplanmis, maliyet fonksiyonunun egitim
karesidir.
Adadelta yonteminin parametre glincelleme ifadesinde 6grenme katsayisi, esitlikten
cikarilmaktadir. Bu sayede baslangi¢ta bir varsayllan 06grenme katsayisi

belirlenmesine gerek kalmamaktadir [17].

2.1.5.3.2.5. RMSprop
RMSprop, Adadelta yontemi ile hemen hemen ayni suregte gelistiriimis ve yine
Adagrad’in agresif klgultme politikasina bir gozim sunmayi amaglamistir [17]. Daha
once Momentum konusunda bahsedildigi Uzere maliyet degerinin, Sekil 2.9'daki
kugultme isleminin yapildigi duzlemde, en kiguk degere daha ¢abuk ulasabilmesi
icin yaptidi1 salinim hareketlerinin dikeyde yavas; yatayda hizli olmasi gerekir.
RMSprop yonteminde bu hizin kazandiriimasi igin Denklem (2.21)'deki akis takip
edilmistir [17].

E[g%]; = 0.9E[g?];_, + 0.1g? (2.21)

n

VE[g?]e + Egt

Orr1 =0 —
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Sekil 2.12’de diuzlemde dikey hareketlenmelerin oldugu eksene B (Kutuplama)
ekseni, dusey hareketlenmelerin oldugu eksene ise W (Agirlik) ismi verilsin. Maliyet
degerinin izledigi yol cizgilerinin her biri o andaki turev vektorini ifade etmektedir.
Goruldugu uzere turev degerleri B ekseninde buylk; W ekseninde kucuktur.
RMSprop yéonteminde ama¢ Momentum’da da oldugu gibi dikeydeki hareketlenme
degerini kacultip, yataydaki hareketlenme degerini bUyutmektir. Bu ylzden
RMSprop’ta agirlik glincellemesi yapilirken dW kuguk degere; dB buyluk degere
bolunur. Paydadaki e degeri paydanin sifir olmasini engellemek igin genellikle kiigiik

degerli pozitif bir sayidir.

@

Sekil 2.12. RMSprop salinimi

2.1.5.3.2.6. Adaptif Moment Tahmin (Adaptive Moment Estimation - Adam)
Adaptif moment tahmin yonteminde, RMSprop’ta yapildigi gibi gegmis egimlerin
karelerinin Ussel olarak agirliklandiriimis ortalamalarinin (v;) depolanmasinin
yaninda, momentumdaki gec¢cmis eg@imlerin Ussel olarak agirliklandiriimig
ortalamalarini (m;) da tutar:
my = Bime_1 + (1 —B1)g: (2.22)
Ve = Boveg + (1 - B2)gf

Adam algoritmasinin yaraticilari, baslangigta sifir vektoru olarak tanimlanan m; ve
v, deg@erlerinin, dzellikle ilk iterasyonlarda ve B, ile B, 1’e yakinken sifira egilimli
olduklarini gézlemlemislerdir [17].

Bu egilime, kutuplama-diuzeltmeli birinci ve ikinci moment hesaplamalarini yaparak

kargi koymuslardir:
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;M (2.23)

Denklem (2.22) ve (2.23)'de de yer alan Bf (i = 1 ve i = 2) ifadesinde kullanilan ¢

degeri, kuvvet olarak hesaba katilmistir. Daha sonra bu iki ifade kullanilarak daha
once Adadelta ve RMSprop’ta yapildigi gibi parametreler guncellenir. Buna gore

Adam guncelleme Denklem (2.24)'de belirtilmigtir [17].
_n
JU' it e

Bu kuralin varsayilan degerleri B, icin 0.9; S, icin 0.999 ve € igin 1078 olarak

Ot+1 =0 — m' (2.24)

belirtilmistir.

2.1.5.3.2.7. Adamax

Adam guncelleme kuralindaki v, faktérl, edimi, 6nceki egimlerin [, normuna (v;_,
terimi aracih@ ile) ve gegerli egim |gt|?’'ye ters orantili olarak 6lgeklendirir [17].
Algoritma igin en iyi varsayilan degerler; 6grenme katsayisi n igin 0.002, g, igin 0.9

ve [, icin 0.999 olarak algoritmanin gelistiricileri tarafindan belirlenmistir [17].

2.1.5.3.2.8. Nadam

Nadam (Nesterov Hizlandiriimig Adaptif Moment Tahmin - Nesterov Accelerated
Adaptive Moment Estimation), Adam ve NAG’t kombine eder. NAG'I Adam ile
bagdastirabilmek adina Momentum ifadesi Uzerinde degisiklik yapilmalidir. NAG
sayesinde egim de@eri hesaplanmadan 6nce parametreler Momentum ifadesiyle

guncellenerek, egim yonunde daha tutarl bir adim atilir [17].

2.1.5.4. Agin Genigligi ve Derinligi

Agin genisligi, gizli bir katmandaki gizli digumlerin miktarini ifade eder. Agin
derinligi ise agda bulunan gizli katmanlarin sayisini ifade eder. Ogreticili 6grenme
tekniginde agin genigligi ve derinligi nemli bir rol oynamaktadir. Lu ve arkadaslari
[21], genisligin sinir agini nasil anlamlandirdigi hakkinda bir aragtirma yapmiglardir.
Bu calisma ReLU aglari igin derinligin geniglikten daha anlaml olabilecegini
gOstermigtir.

Birgcok arastirmaci tarafindan daha derin bir yapiya sahip olan aglarin
yapabilecekleri konusu arastiriimaktadir. Eldan ve Shamir [22], 3 katmanl ileri

yonelimli sinir aglarinin, 2 katmanli olan aglardan daha ylksek dogruluk ile basit
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fonksiyonlari ifade edebildiklerini belirtmislerdir. Ayni zamanda Bengio [23], agin

derinligi arttikga potansiyelinin de logaritmik olarak arttigini ortaya koymustur.

2.1.5.5. Epok, Dongu Sayisi ve Paket Boyutu

Epok, tim veri setinin bir ileri yonde bir de geri yénde tim agdan geg¢mesidir.
Iterasyon, belirlenen paket boyutu kadarlik verinin ileri ve geri yonde agdan
gecmesidir. Paket boyutu, ileri ve geri yonde yayilim igin veri setinden alinan veri
miktaridir. Paket boyutu ylkseldikge, daha fazla hafiza gerekir. Yuksek paket
boyutu secilmesi her iterasyon igin kullanilacak egitim orneginin de buyUmesi
demektir. 1000 adet veriden olusan bir veri seti icin paket boyutu 500 secilirse, bir
epogu tamamlamak icin iki iterasyon gereklidir.

Epok sayisinin yuksek olmasi, agin daha yuksek dogrulukta sonuglar Gretecegi
anlamina gelmez. Genelde bu iki parametre, dederin her adimda ne kadar
degistigini dlgmek icin kullanilir (Top-1 dogruluk, hata payi, agirlik degisimi gibi).
You ve arkadaslari [24], epok ve Top-1 test dogrulugu korelasyonunu gosteren Sekil
2.13'0 hazirlamiglardir. Bu sekilde epok sayisi ve diger hiperparametre degerleri ne
olursa olsun, bir noktadan sonra dogruluktaki kazanimin daha yavas oldugu ve
dogrulugun daha fazla artmadigi gézlemlenebilir. Ayni durum Hoffer’in [25] yaptigi
arastirmada da goOzlemlenmistir. Dogrulama hatasinda dusus 5000’inci
iterasyondan sonra baslamis ve 20000’inci iterasyondan sonra yavaslamigtir.

ImageNet icin Veri Genisletme Uygulanmadan ResNet50
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Sekil 2.13. Top-1 dogrulugu ve epok sayisinin arasindaki iliski [26]
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Ayni zamanda, paket boyutu da agin dogrulugunu etkileyebilir. Goyal ve arkadaglari
[27] tarafindan yapilan bir arastirmada paket boyutunun 8192 olmasi veya 256
olmasi ¢ok yakin dogruluk deg@erleri vermistir. Paket boyutunun c¢ok fazla artmasi
Top-1 dogrulama hatasinin da ¢ok hizli artmasina neden olmustur. Bu sonuca
benzer olarak You ve arkadaslari [24], ResNet50 dogrulugunun, paket boyutu olarak

10000’ni astiginda hatanin arttigi sonucuna varmistir.

2.1.5.6. Dulizenlilestirme (Regularization)

Duzenlilestirme teknigi, agdin girdideki gurultileri de &gdrenerek daha fazla
parametreye sahip olmasini engeller. Agin ezberlemesi durumu, girdinin guralttsi
ile birlikte 6grenilmesiyle meydana gelir. Bu yontem, agin ezberlemesini Onler.
Duzenlilestirme, ayni zamanda algoritmanin genellestiriimesini de saglar ve agin
karmasikligi arttik¢ca katsayilarin girdi ile mikemmel uyusmasini dnler [28].
Ezberlemeyi 6nlemek igin veri setini artirmak bir ¢ézimdur. Ayni zamanda, L1 ve
L2 Dduzenlilestirmesi (Regularization), Seyreltme (Dropout), Agirhk Sifirlama
(Dropconnect) ve veri genigletme yontemleri de kullanilabilir. L1 ve L2 en sik
kullanilan  dlizenlilestirme  yontemleridir. L1  dlzenlilestirme  ydnteminde,
parametrelerin  mutlak degerlerinin  toplamini  azaltmak igin fonksiyona
duzenlilestirme terimi eklenir. L2 tekniginde ise duzenlilestirme terimi,
parametrelerin karelerinin toplamini azaltmak icin eklenir. L1 teknigi kullanildiginda
parametre vektorl seyrek bir hal alacaktir. Bunun sebebi, dizenlilestirme tekniginin
bazi parametreleri sifira esitlemesidir. Dizenlilestirme algoritmalari Cizelge 2.3'te

gOsterilmektedir.

Cizelge 2.3. Duzenlilestirme algoritmalari

Duzenlilestirme

Teknigi Fonksiyon Aciklama

0 Algoritma sadece en iyi birkac
L1 Diizenlilestirme Oznitelige  yonelip  digerlerini
[28] Ry, (w) =Wl = Z Wk ihmal eder. Ayrica her ézniteligin
k=1 sonuca etkisini azaltir [28].

Modele karmasiklik cezasi ekler.
L2 Diizenliest Q Daha az etkili olan 6zniteliklerin
uzenlilestirme 2 nitaliklar
28] $ R, (w) = W] = Z w2 daha fazla, baskin ozniteliklerin
] daha az etkili olmasi igin ceza
degeri ekler [28].
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Noron degerlerini sifirlar.
Herhangi bir | katmani igin, r®
noronlarin aktif olma olasiliklarini
iceren vektord, y® bir énceki
katmanin c¢iktisini, * islemi
element-wise c¢arpim islemidir
[29].

Seyreltme ile benzerdir. N6ronun
degil agirhiklarin  bir kismini
sifirlar. v girdi vektéra, W agirhk

Adirhk Sifirlama vektord, a aktivasyon

(Dgropconnect) ko] T a() = a((M = W)v) fonksiyonu, M baglanti bilgilerini
kodlayan ikili bir matristir. * iglemi
element-wise c¢arpim islemidir
[30].

Eegy]/reltme (Dropout) FO = 7O 4 5O

2.1.5.7. Agirlik Baslangi¢ Degerleri
Agirhik baslangic dederleri, agin basarimini ve egitim suresini dogrudan
etkilemektedir. Agirhk degerlerinin O olarak atanmasi, butin néronlarin ayni gikti
degerini hesaplamasini saglayacagindan geri yayilim iglemi sirasinda egim
degerlerinin ayni gikmasina, dolayisiyla tim agirliklarin ayni parametre degeriyle
guncellenmelerine neden olacaktir [10].
Baslangicta rastgele degerler olarak atanan agirliklar, tam olarak O degerine sahip
olmamakla birlikte kiicik rastgele degerlere sahip olmaldir. Buna simetri kirllmasi
(symmetry breaking) denir [31]. Bu sekilde rastgele ve benzersiz agirliklarin olmasi,
farkli guncelleme deg@erlerinin Uretiimesini ve agirliklarin birbirlerinden farkli
sekillerde aga adapte olmalarini saglayacaktir [10].
Cok kuguk degerlerin daha iyi sonuglar verecegi kesin degildir. Clinku ¢ok kuguk
degerler almig herhangi bir agirlik katmani, geri yayilim algoritmasi sirasinda ¢ok
klguk egim degerlerinin hesaplanmasina yani kaybolan egim (vanishing gradient)
adi verilen bir soruna neden olacaktir [32].
Bu tez calismasi kapsaminda model katmanlarinda varsayilan olarak “Glorot
Duzgin” yontemi kullaniimistir. Asagida agirlik baslangic degeri belirleme
yontemleri listelenmigtir [33]:

a. Bir: Baglangig agirliklarina 1 degeri atanir.

b. Sabit: Baglangi¢ agirliklar olarak elle girilmis sabit bir deger atanir.

c. Rastgele Normal: Agirlik birimlerinin degerleri normal dagilim ile belirlenir.

d

. Rastgele Duzgun: Agirlik birimlerinin degerleri diizgiin dagihim ile belirlenir.
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e. Kesikli Normal: Agirlik birimlerinin degerleri kesikli normal dagihm ile
belirlenir. Rastgele normal dagilima benzer sonuglar Uretilir ama standart
sapmasi 2’den buylk olan degerler hesaba katilmaz ve bu degerler icin
yeniden hesaplama yapilir. Bu yontem, sinir aglar ve filtreler igin Onerilen
yontemdir.

f. Varyans Olceklendirme: Bu ybntemde agirlik baslangic degerlerinin
belirlenmesi, agirlik matrisinin boyutlarina gore olgeklendirmeyle yapilir. Eger
deger belirleme islemi normal dagihm segenegiyle yapiliyorsa, agirliklar sifir
merkezli kesikli normal atamaya goére deger alirlar. Bu durumda, kesikli

normal dagilmin standart sapma degeri (o) islemi Denklem (2.25)'e gore

o \E (2.25)

ifadede belirtilen s dlgeklendirme degeridir. n secilen moda gore asagidaki 3

deger alir:

degerden birini alir:

Eger fan_in modu segilmisse n, agirliklar matrisindeki girdi birimlerinin
sayisidir.

Eger fan_out modu secilmigsse n, agdirliklar matrisindeki ¢kt
birimlerinin sayisidir.

Eger fan_avg modu segilmisse n, agirliklar matrisindeki girdi ve ¢ikti
birim sayisinin ortalamasidir.
Eger deger belirleme iglemi duzgun dagihm secenegiyle yapiliyorsa agirliklar
[-limit, limit] arahginda duzgun atamaya gore deger alirlar. Limitin degeri,

Denklem (2.26)’ya gore belirlenir.

3
limit = /—S (2.26)
n

g. Dikey (Orthogonal): Agirhklar matrisi, elemanlari rastgele degerlerden
olusan bir kare matristir [34].

h. Birim (Identity): Agirliklar matrisi, bir birim matristir.

I. Lecun Duzgun: LeCun dizgun baslangi¢ deger tanimlayicisinda agirliklar,
[-limit, limit] araliginda duzgin atamaya gére deger alir. Burada limit degeri

Denklem (2.27)’ye gore belirlenir [35].
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limit = / faj_in (2.27)
Yukaridaki egitlikte ifade edilen fan_in, agirliklar matrisindeki girdi
birimlerinin sayisidir.

Glorot Normal: Glorot normal baglangi¢c deger tanimlayicisi ayni zamanda
Xavier normal baslangic deger tanimlayicisi olarak da aniimaktadir.
Agirliklar, 0 merkezli kesikli dagilima gore deger alir. Atanacak degerlerin

standart sapma (o) parametresi Denklem (2.28)’e gore hesaplanir [36]:

2
= 2.28
¢ \/ fan_in + fan_out ( )

Yine bu egitlikte kullanilan fan_in ve fan_out ifadelerinin karigiklari varyans

Olceklendirme baghgi altinda agiklanmistir.
. Glorot DUzgin: Glorot dizgun baslangi¢c deger tanimlayicisi ayni zamanda
Xavier duzgin baglangic deger tanimlayicisi olarak da aniimaktadir.
Agirliklar, [-limit, limit] arahginda duzgin atamaya gore deger alir. Limit
degeri Denklem (2.29)’a gore hesaplanir [36].

limit =\/ 6 (2.29)

fan_in + fan_out

He Normal: He normal baslangi¢ deger tanimlayicisinda agirliklar, O
merkezli kesikli dagihma goére deger alir. Atanacak degerlerin standart

sapma (o) parametresi Denklem (2.30)’a gore hesaplanir [16].

7= Ifaj in (2.30)

. LeCun Normal: LeCun normal baglangi¢ deger tanimlayicisinda agirliklar, O

merkezli kesikli dagihma goére deger alir. Atanacak degerlerin standart

sapma (o) parametresi Denklem (2.31)’e gore hesaplanir [15, 35].

7= Ifa; in (2.:31)

. He Dilzgin: He dizgun varyans ©oOlgeklendirme baslangic deger

tanimlayicisinda agirliklar, [-limit,limit] arahdinda dizgin atamaya goére

deger alir. Burada limit degeri Denklem (2.32)’ye gore belirlenir [16].
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(2.32)

limit = 6
it = fan_in

2.2. Evrigimli Sinir Aglari

Son 7 yilda arastirma ve uygulama alaninda ESA (Evrisimli Sinir Aglari) 6nemli bir
gelisme gostermistir. Bunun sebebi, evrisimli sinir aglarinin giiniimizde Uretilen ¢ok
buyluk miktarda veri ile galisabilmesidir. Genis agidan baktigimizda, uydulardan
uretilen resimler, videolar ve benzeri veriler ile siniflandirma islemi, yuksek bir
dogruluk ile evrisimli sinir aglari kullanilarak gergeklestiriimektedir. ESA’nin basarisi
Tesla veya Google gibi buyuk firmalarin kullanima sundugu kendi kendine stren
arac ve cevrimici servislerde de gorulmektedir. Yuksek miktarda veri, yeni nesil ESA
algoritmalar ve yuksek performansli GPU'lar sayesinde hayatimiza giren kendi
kendine siren araclar ve robotlar endUstri devriminde yeni bir sayfanin agilmasina

katki saglamigtir.

2.2.1. ESA Mimarisi

Geleneksel ESA mimarisi genelde girdi katmani, evrisim katmani, havuzlama
katmani, tam baglasimh katman (fully-connected layer) ve ¢ikti katmani olmak Gizere
bes ana katman igerir. Aragtirmacilar, bu bes katmanin farkli diziligleriyle
olusturulmus AlexNet, ResNet, Inception, VGG gibi ESA mimarileri ile gelistirme
calismalari yapmaktadirlar. Bu bolimde ESA mimarisinde bulunan ¢ ana katman
daha detayh olarak incelenecektir. Ornek ESA yapisi Sekil 2.14'te gorulmektedir
[37].

tam
e baglagimh
Sy veya 1x1
| 5X5 evrigim
evrisim

E
sznitelik haritast H, ny
16@10 x 10 dznitelik haritasi néronlar n
2
o Senitelik haritasi M1 ,  16@5x5 . 80 giktilar
Girdi 6@28x 28 dnitelik haritasi| CE)
32x32 . 6@14x14 )] , 170 8 tabela
= /1 } [ . O *30km/h
= —e T ©; » 90 km/h

5x5

evrigim

2x2 5x5
havuzlama evrigim

2x2
havuzlama

Sekil 2.14. Ornek CNN yapisi [37]
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2.2.1.1. Evrisim Katmani

Evrisim konsepti ilk olarak LeCun [38] tarafindan tanitiimistir. Evrisim 6zellestirilmis
bir dogrusal iglemdir. Bu aglar basitge, en az bir katmaninda matris carpimi yerine
evrisim islemi gergeklestiren aglardir [39]. Evrisimi farkh alanlarda kullanma
calismalari da yapilmistir. Jackson [40], esit olmayan frekans drneklerinden resmi
yeniden olusturmak i¢in bu fonksiyondan faydalanmistir. Santos [41], tren raylarinin
davranisini incelemek igin evrigimi kullanmistir. Ayrik zamanl evrigim iglemi
Denklem (2.33) ile ifade edilir [39]:

[oe)

() = (x* w)(D) = Z x(@w(t - a) (2.33)

a=—oo

Denklem (2.33)'de filtre (kernel) w, girdi x, zaman t, ve s sonug olarak ifade
edilmistir. Girdi olarak resim gibi iki boyutlu bir girdi kullanildiginda evrigim iglemi,
Denklem (2.34) ile ifade edilir [39]:

SGf) = U+ IO = D" Y 1GPKGE=m,j—n) (2.34)

Denklem (2.34)'de i ve j terimleri, evrisim iglemi sonucunda elde edilecek yeni
matrisin konumlarini ifade etmektedir. Birgok durumda filtrenin merkezi, orijinde
olacak sekilde konumlandirilir [39]. Sekil 2.15'te gosterilen filtre 6rneginde, e noktasi
orijinde konumlandiriimistir [42]. Bu sebeple bu nokta (0,0) noktasina denk
gelmektedir. Denklem (2.34)'de yer alan m ve n terimleri, Sekil 2.15'teki resimde

gorulebilecegi gibi filtrenin her bir konumunu ifade etmektedir.

m

n |
a b c
d e f
g h i

Sekil 2.15. Ornek filtre
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Sekil 2.16’da gosterilen girdiye, Sekil 2.15'teki filtre ile evrisim iglemi
uygulandiginda, ¢iktinin (1,1) konumundaki degeri Denklem (2.35) ile hesaplanir.

Girdi

Filtre 00 | 1.0 2,0) (3,0) (4,0)

(yatay ve dikey eksende cevrilmis) i h g
i h g @ | a1 e | len (4,1)

f e d
f e d » ©2) | |12 22 |lc2 (4,2)

© b a
c b a ©3) | (1.3 23 | 33 (4.3)
04 | (1.4 (2,4) (3,4) (4,4)

Sekil 2.16 Ornek evrisim iglemi

(I« K)(1,1) = 1(0,0)K(1—0,1—0) + I(1,0)K(1 — 1,1 — 0)
+ I1(2,00K(1—2,1—0) +1(0,1)K(1—0,1— 1)
+IADKA-1,1-1D +I1(1,2)K(1-1,1-2) (2.35)
+1(0,2)K(1—0,1—2) +I(1,2)K(1 — 1,1 - 2)
+I122)K(1—2,1-2)

Sekil 2.16'da, filtre gevrilmig bir sekilde girdi ile isleme girmektedir. Bu gevirme iglemi
hem vyatay hem de dikeyde gerceklesmektedir. Birgcok yapay sinir agi
kUtlphanesinde, filtrenin ¢cevrilmeden girdi ile isleme girmesi igin ¢apraz korelasyon
fonksiyonu uygulanmaktadir. Bu fonksiyon filtrenin herhangi bir sekilde ¢gevriimeden
girdi ile igsleme girmesine olanak saglamaktadir. Capraz korelasyon, Denklem (2.36)
ile ifade edilir [39]:

SGf) = UGN = D) Y 16 +m,] +m)K(m,n) (2.36)

Evrisim islemi, diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore parametre paylasimi,

seyrek etkilesim ve es degisken kullanmasi nedeniyle avantajlar sunmaktadir [39].

Seyrek etkilesimler, agin, her biri sadece seyrek etkilesimleri aciklayan basit yapi
bloklarindan insa ederek, bircok degisken arasindaki (6rnegin kenarlar gibi)

karmasik etkilesimleri verimli bir sekilde tanimlamasina olanak tanir. Bu da daha az
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parametrenin depolanmasi anlamina gelir ve istatistiksel verimliligi arttirir.
Parametre paylasimi, ayni parametrelerin fonksiyon iginde birden fazla kullaniimasi
anlamina gelmektedir. Bu sayede yine depolama alaninda daha az parametre

bulunacagindan verimlilik saglanmis olur.

Bir fonksiyonun esdegderli olmasi, bu fonksiyonun girdisi degdistik¢e ¢iktisinin da ayni
dogrultuda degisecegdi anlamina gelmektedir. Eger f(g(x)) = g(f (x)) saglaniyorsa,
f fonksiyonu g fonksiyonu ile esdegerlidir. Evrigsim isleminde eger g fonksiyonunu,
girdinin her pikselini bir adim saga kaydirmak gibi girdiyi degistiren herhangi bir
fonksiyon ise, bu durumda evrisim, g fonksiyonu ile esdegerli olmaktadir.

I, resmin herhangi bir koordinatindaki parlaklik degerini veren bir fonksiyon, g,
girdiyi bir piksel saga kaydiran fonksiyon olmak tzere:

I'=g() (2.37)

I'tx,y) =1(x = 1,y)
g fonksiyonu, parametre olarak f fonksiyonunu aldiginda, f fonksiyonundaki her
piksel bir birim saga kayacaktir. Eger bu donusum [ fonksiyonuna uygulandiktan
sonra evrigim islemi uygulanirsa elde edilecek sonug, | I’ fonksiyonunun evrigim
islemine tabi tutulup ¢ikan sonucun g fonksiyonuna parametre olarak verilmesiyle
elde edilen sonuc¢ ile ayni olacaktir. Bu durum evrisim igleminin esdegerli
olmasindan kaynaklanmaktadir. I fonksiyonunun once bir piksel saga kaydirip daha
sonra evrisim islemi yapildiginda elde edilen sonug, I’ fonksiyonunun énce evrigim
islemi yapilip daha sonra bir piksel kaydiriimasiyla elde edilen sonug ile esit
olmaktadir [39].

Resmi dondurme gibi bazi donusum tekniklerinde bu 6zellik kullanilamamaktadir.
Bu tarz donusumler i¢cin bagka mekanizmalar kullaniimalidir [39].

Evrisim katmaninda kullanilan 3x3'lUk filtre 6rnegdi Sekil 2.17°de yer almaktadir [43].
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Sekil 2.17. Ornek filtre

Filtre, girdi Uzerinde kayarak ilerler. Her konumda filtre ile girdinin Ust Uste geldigi
yerler carpilip toplanarak bir ¢ikti Gretilir ve yeni bir matrise yazilir. Bu ¢iktilari
olusturan matrise ¢ikti yani 6znitelik haritasi denir. Sekil 2.18’de 5x5 boyutlarinda

bir veriye 3x3 boyutunda filtre adim sayisi 1 olacak sekilde uygulanmaktadir [43].

Sekil 2.18. 5x5 boyutundaki veriye 3x3 filtre uygulanmasi

Filtre gezdirme islemi Sekil 2.19'da gdsterildigi farkh filtreler kullanilarak yapilabilir
[43]. Birinci yol takip edildiginde, girdi 1 ve girdi 2'nin filtre 1 ile evrisim iglemine
girdigi ve bir adet c¢ikti Urettigi gériimektedir. Girdiler ayni sekilde ikinci ve Gguncu

yolda bulunan farkl filtreler ile isleme sokuldugunda her islem sonucunda bir ¢ikti

uretildigi gorulmektedir [37].
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Sekil 2.19. iki adet girdiye tg farkl filtre uygulanmasi érnegi

Sekil 2.18 2 boyutlu evrisime bir 6rnektir. Bu igslem N katmanl veriler icin de

genellestirilebilir. Ornek olarak 3 katmanli bir veride, filtre de 3 katmanl olmaldur.

Filtrenin her katmani girdinin ilgili katmaninda kayarak ilerleyecektir [43].

En iyi filtreyi tasarlamak ayni zamanda en verimli filtre parametrelerini segmeyi
gerektirir. Bu parametreler filtre agirlik degerleri, filtre boyutudur. Bu parametrelerin
dizenlenmesi ag ciktisinin verimini artirmayi ve hafiza kullanimini azaltmayi
saglasa da eniyileme icgin sadece bu alanlara odaklanmak yeterli olmamaktadir.
Bazi arastirmacilar filtre boyutunun agin ¢iktisina etkisini de arastirmigtir. Szegedy
ve arkadaslari [44] 5x5 n tane filtre ile 3x3 ayni sayida filtreyi karsilastirmis ve 5x5

filtre ile yapilan hesaplamanin 2.78 kat daha maliyetli oldugu sonucuna varmistir.

31



2.2.1.2. Havuzlama Katmani (Pooling)

Havuzlama islemlerinde, alt bolgeleri 6zetlemek icin ortalama veya maksimum
deger alma gibi bazi fonksiyonlar kullanilarak giktinin boyutu disirtlmektedir.
Havuzlama iglemi belirlenen bir alan igindeki degerlerin ortalamasini alarak veya
maksimumunu hesaplayarak bir deder ¢ikarir. Girdide havuzlama iglemi kayan
pencere yontemiyle uygulanmaktadir. Kayan pencere her seferinde belirlenen
havuzlama yontemine gore denk geldigi girdi alanindan bir deger olusturur ve bunu
cikti katmanina ekler [43].

Bir evrisimli sinir aginda havuzlama katmanlari sayesinde, daha énce bahsedilen
girdinin kuiguk pargalari, tercih edilen yonteme gore tek bir sabit degere indirgenmis
olur. Buna go0re havuzlama katmani hesaplamalari, evrisim katmani
hesaplamalarina gbére daha az maliyetlidir. Sekil 2.20°de listelenen havuzlama
turlerinden en yaygin olarak kullanilan tard, girdinin pargalara ayrilip her bir
parcadaki en yuksek degerin alindigi maksimum havuzlamadir. 3x3'lik maksimum
havuzlama isleminin 5x5'lik girdi tzerinde 1x1'lik adim sayisi ile hesaplanmasi Sekil
2.20'de gosterilmistir [43].

maksimum(0,0,3,1,1,2,2,1,1) = 3

%‘ = E=
B =
e

Sekil 2.20. Maksimum havuzlama érnegi

Havuzlama tirlerinden siklikla kullanilan ortalama havuzlamada, girdi yine

maksimum havuzlamadaki gibi pargalara ayrilarak her bir pargadaki degerlerin
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ortalamasi alinir. 3x3'lik ortalama havuzlama igleminin 5x5'lik girdi Gzerinde 1x1'lik

adim sayisi ile hesaplanmasi Sekil 2.21°de gosterilmistir [43].

13/9 =14

Sekil 2.21. Ortalama havuzlama érnegi

Havuzlama katmaninin ¢iktt  boyutunun (o0); girdi boyutu (i), iglemin
gerceklestirilecedi pencere (parca) boyutu (k) ve adim sayisi (s) ile iliskisi Denklem
(2.38)'de gosterilmektedir [43].

i —k
0= [‘ ] 1 (2.38)
S
Denklem (2.38)'de belirtilen iligki, butin havuzlama turleri igin gecerlidir [43].

2.2.1.3. Tam Baglagimh Katman
Bu katman yapay sinir agi gibi calismaktadir. Evrisim ve havuzlama islemleri
sonucunda Uretilen degerler bu katman tarafindan girdi olarak alinarak igleme

sokulmakta ve ¢ikis katmaninda sinif sayisi kadar sonug Uretilmektedir

2.2.2. Hiper Parametreler
Bir 6nceki bolimde evrigimli sinir aglarina ait evrigsim katmani, havuzlama katmani
ve tam baglagimli katman o6zellikleri hakkinda bilgi verildi. Temel sinir aglarinda

oldugu gibi evrigimli aglarinin da en iyi sonucu verebilmesi igin hiper parametrelerin
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ideal bir bigimde ayarlanmasi gerekmektedir. Her bir hiper parametrenin detaylari

bir sonraki bolimde tartisilacaktir.

2.2.2.1. Filtre Derinligi, Filtre Boyutu, Adim Sayisi ve Dolgu (Padding)

Derinlik, kullanmak istedigimiz filtre sayisidir ve her filtre girdideki farkh bir 6zeligi
aramaktadir. Ornegin evrisim katmani girdi olarak bir resim aldiginda, her bir filtrede
bulunan farkli ndronlar, bu girdide bulunan kose veya farkli renklerden dolay aktif
olacaktir. Girdinin belli bir yerine bakan fakat farkl Ozellikler arayan noronlarin

hepsine derinlik kolonu denilmektedir [10].

Karen ve Andrew [45], filtre boyutlarini Gzerine yaptigi ¢alismada, bir adet 5x5
boyutunda filtre yerine 2 adet 3x3 boyutlarinda filtre; 7x7 boyutlarinda bir filtre yerine
uc adet 3x3 boyutlarinda filtre ve adim degeri 1 olarak kullanilmigtir. 7x7 filtre yerine
3x3 boyutunda filtre kullaniimasi, ilk olarak bir tane dogrusal olmayan katman yerine
uc¢ adet kullaniimasina yol agcmis bu da fonksiyonun daha ayirt edici olmasini
saglamistir. ikinci olarak parametre sayisi disirilmuistir. Ornegin ¢ adet 3x3
boyutunda filtre kullanarak elde edilen parametre sayisi, C; kanal sayisi, C, filtre
sayisi olmak Uzere 3(3%C,C,) = 27C,C, olurken, bir adet 7x7 boyutunda bir filtre
kullanildiginda 7%C,C, = 49C,C, olmaktadir. Bu da %81 daha fazla parametre

demektir.

Adim sayisi, filtrenin girdi Gzerinde ne kadar piksel kaydirilacagini belirten hiper
parametredir. Ornegin adim sayisi 1 segildiginde, filtre evrisim islemi sonrasinda 1
piksel kayacaktir. E§er adim sayisi 2 olursa filtre 2 piksel kayacaktir. Adim sayisinin
2 veya daha fazla bir degere sahip olmasi, ¢ikti boyutunun girdiden daha dusuk
olmasina neden olacaktir [10].

Filtre, girdinin en solundan baslayip en sagina ulasana kadar birer adim ilerlediginde
ciktinin genisligi, ilerleme sayisi arti bir olmaktadir. Ayni yontem yukseklik i¢in de
uygulanabilir. Matematiksel olarak ifade edersek herhangi bir girdi boyutu (i) ve filtre
boyutu (k) degeri icin adim sayisi 1 ve dolgu degderi sifir olmak tzere sonuc¢ (o)
Denklem (2.39) ile hesaplanir [43]:

o=({—-k)+1 (2.39)
Sekil 2.22°de girdi genigligi (i) 4, filtre boyutu (k) 3 i¢in, adim sayisi (s) 1
ve dolgu 0 oldugunda sonugo = (i—k)+1=(4—-3)+ 1 =2 olur[43].
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Sekil 2.22. Dolgu kullaniimayan evrisim 6rnegi [43]

Dolgu, girdinin etrafinin sifirlar ile doldurmasi igslemidir. Dolgu kullaniimasinin sebebi
genellikle evrisim islemi sonrasinda giktinin boyutunun kontrol edilmek istenmesidir.
Dolgunun ¢ikti boyutuna etkisi, girdi boyutu (i), filtre boyutu (k), adim sayisi 1 ve
herhangi bir dolgu (p) degeri icin sonu¢ Denklem (2.40) ile hesaplanir [43]:

o=(G—-k)+2p+1 (2.40)
Sekil 2.23'te girdi genigligi (i) 5 ve filtre genisligi (k) 4 icin, adim sayisi (s) 1
ve dolgu (p) 2 oldugunda ¢ikti o =(i—k)+2p+1=(5—-4)+2x2+1 =6 olur
[43].

Sekil 2.23. istege bagh dolgulu evrisim érnegdi [43]

Evrisim sonucu girdi boyutu ile ¢ikti boyutunun ayni olmasi istendiginde dolgu dederi
1 olmalidir. Bu duruma Yarim (Ayni) Dolgu (Half-Padding) denir ve matematiksel
olarak asagidaki gibi ifade edilebilir. Herhangi bir i ve k degeri igin
(k degeri tek ise; k =2n+ 1,n € N) adim sayisi (s) =1 ve dolgup = [k/2] = n

olmak uzere sonug¢ Denklem (2.41) ile hesaplanir [43]:
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o=i+2[§]—(k—1) (2.41)

o=i+2n—-12n

o=1i
Sekil 2.24’te girdi genislidi (i) 5 ve filtre genigligi (k) 3 igin, adim sayisi (s) 1
ve dolgu (p) 1 oldugunda sonug o =i = 5 olur [43].

Sekil 2.24. Yarim (Ayni) dolgulu evrisim drnegi [43]

Evrisim genel olarak giktinin boyutunu girdiye gére dusurse de bazen bu durumun
tersine de ihtiya¢ duyulabilir. Cikti boyutunu artirmak igin uygun dolgu degeri tercih
edilmelidir. Herhangi i ve k degeri icin adim sayisi 1 ve dolgu p = k — 1 olmak tzere
sonu¢ Denklem (2.42) ile hesaplanir [43]:

o=i+2(k-1)—(k—1)

o=i+(k-1)
Sekil 2.25’te girdi genisligi (i) 5 ve filtre genisligi (k) 3 icin, adim sayisi (s) 1
ve dolgu (p) 2 oldugunda sonu¢o =i+ (k—1) =5+ (3 —1) = 7 olur [43].

(2.42)

Sekil 2.25. Tam dolgulu evrisim érnegi [43]
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Yukaridaki aciklamalar adim sayisi 1 olan evrisimler icin gecerlidir. Adim sayisi

birden farkli oldugunda Denklem (2.43)'daki genellestiriimis ifade kullanimaldir.

Herhangi girdi boyutu (i), filtre boyutu (k), dolgu degeri (p) ve adim sayisi (s) icin
sonu¢ Denklem (2.43) ile hesaplanir [43]:

[i +2p—k

0o=|——

! ] +1 (2.43)

2.2.2.2. Havuzlama Boyutu ve Adim Sayisi

Yapay sinir aglarinda havuzlama katmani, girdinin kiicik yon degistirmelerine karsi
ciktinin degismemesini saglar. En ¢ok kullanilan havuzlama tird, girdiyi parcalara
ayirip her bir pargcanin sadece en blyuk degerini alan maksimum havuzlamadir.
Havuzlama islemi de evrisim islemi gibi girdinin farkli pargalarina surekli
uygulanmasi oldugundan Denklem (2.43)da tanimlanan ifade burada da
kullanabilir. Havuzlama igleminde dolgu degeri sifir oldugu icin (p = 0) sonug¢
Denklem (2.44) ile hesaplanir [43]:

0= [i - ""] r1 (2.44)

Denklem (2.44) herhangi i, k ve s degeri icin gegerli olup herhangi turden bir

havuzlama isleminde kullanilabilir [43].

2.2.2.3. Paket Normalizasyonu

Duzenlilestirme bolumunde bahsedilen duzenlilegtirme yontemlerinden her Dbiri
egitim veri setindeki tum oOrneklerin ayni dagihmdan uretildigini varsaymaktadir.
Bdyle bir varsayimla veri setini egitmek ve degisken hiper parametrelere dayali
yorum yapmak net sonuglar elde etmeye olanak saglamaz. Derin sinir aglarinin
egitim evresinde girdilerinin beyazlagsmasi durumunda daha hizli birlestigi
bilinmektedir [46].

Sekil 2.26’da solda orijinal 2 boyutlu giris verileri, ortada her bir boyuttaki
ortalamanin c¢ikariimasiyla sifir merkezli hale getirimekte ve sagda her boyut
standart sapmasi ile ek olarak oOlgeklendirilmektedir. Verilerin kapsamini gosteren

cizgiler, ortada esit olmayan uzunlukta, ancak sagda esit uzunluktadirlar [10].
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Orijinal Veri Sifir Merkezli Veri Normalize Edilmig Veri

1 =T = H 1B -10 = 0 5 10

Sekil 2.26. Genel veri 6n isleme hatti [10]

Verilerin beyazlagmasi, 6n islemenin baska bir seklidir. Bu islemde, veriler ilk dnce
Sekil 2.26'da agiklandigi gibi ortalanir. Daha sonra, verilerdeki korelasyon yapisi
hakkinda bilgi veren kovaryans matrisi hesaplanir. Bu 6n isleme ile veriler
arasindaki temel korelasyonu ortadan kaldirilir [10]. Yani beyazlatiimig verinin
onceki veriden farki, sifir ortalama ve 6zdes kovaryans matrisine sahip olmasidir.

Sekil 2.27°de solda orijinal 2 boyutlu giris verileri ortada PCA'y1 gergeklestirdikten
sonra, veriler sifirda ortalanir ve daha sonra veri kovaryans matrisinin 6zvektor
tabanina dondurular. Bu gérunum, verileri kovaryans matrisi kosegen olacak sekilde
iligskilendirir. Sagda her bir boyut ek olarak, 6zdegerler tarafindan veri kovaryans
matrisinin kimlik matrisine donustirdlmesiyle olceklendirilir. Bu islem geometrik
olarak, verilerin bir izotropik Gaussian blobuna (Isotropic Gaussian Blob)

gerilmesine ve sikistirilmasina karsilik gelir [10].

Orijinal Veri Modellenmis Veri _Beyazlastiriimis Veri

Sekil 2.27 Beyazlastirma basamaklari [10]
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Sekil 2.28'de 49 gorintliden olusan bir érnek gosterilmektedir. Soldan 2. resimde
3072 6z vektoriin en ustteki 144'U gosterilmektedir. Ust 6z vektorler, verilerdeki
varyansin g¢ogunu olusturur ve goruntilerde daha dusik frekanslara karsilik
gelmektedir. Sagdan 2. resimde 49 goruntiden elde edilen 144 6z vektord, bir
goruntlnin, belirli bir pikselin bazi konum ve kanaldaki parlakhdi oldugu her bir
gOrunttyu 3072 boyutlu bir vektdr olarak ifade etmek yerine, her bir goriuntl yalnizca
144 boyutlu bir vektorle temsil edilmesi gosterilmektedir. Sag resimde 144 boyutun
her biri boyunca varyansin esit uzunluga indirgenmesi islemi gosterilmektedir [10].

Beyazlastiriimis Resim

indirgenmis Resim

Orijinal Resim Top 144 Ozvektosr

Sekil 2.28 Ornek beyazlastiriimis resimler [10]

Derin sinir aglarinda girdilerin beyazlastiriimasi belirli bir agsamaya kadar girig
katmani igin varyasyonlar elde ederek gergeklestirilir. Her katmanin girdilerinin tam
olarak beyazlagsmasi maliyetli olmasi ve her yerde farklilagsmanin
gerceklesmemesinden, iki basitlestirme islemi yapilir. Birincisi, katman girigleri ve
cikiglarindaki 6zellikleri ortaklagsa beyazlastirmak yerine, her bir skaler 6zelligi, sifir
degerine ve 1'in varyansina sahip olacak sekilde, birbirinden bagimsiz olarak
normallestirecektir [46]. Sinir agin gizli katmanlari, bu katmanlarin dagilimindaki
degisime bagh olarak yeni dagilimin uyarlanmasi igin surekli bir gaba harcamak
zorunda kalir. Gizli katmanlarin girdilerinin dagiiminin daha istikrarli olmasi,
eniyileyicinin  doygun rejimde sikismasina yani optimize edebileceginin
ulagabilecedi maksimum seviyeye ulasmasina yardimci olur [46]. i¢c katmanlarin
girislerinin dagilimini diazeltmek i¢in normallestirme uygulanir. Her aktivasyon
badimsiz olarak paket normalizasyonu kullanarak normallestirme islemi yapar [47].
Paket normalizasyonu isleminde girdi olarak aldigimiz parametrelerin edgitilebilir
veya egitilemez olmasi paket normalizasyon igleminde kullanilan ortalama ve
varyans vektorine baghdir.

Bir yapay sinir aginda paket normalizasyonu islemi Sekil 2.29'da gdsterilmistir.
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Aktivasyon Fonksiyonu

A%lﬂlk _ Paket Normalizasyonu
Degerlerl/;,,z'
P/

Sekil 2.29. Bir yapay sinir aginda paket normalizasyonu islemi

ic katmanlarin girdilerinin dagiimini dizeltmek icin normalizasyon uygulanir.
Normalizasyon isleminde ag modellerinin egitimi, paket halindeki verileri daha kuguk
paketlere ayirarak uygulanmaktadir. Her bir aktivasyon fonksiyonu oncesinde
bagimsiz bir gekilde gergeklesen toplu normalizasyon uygulanmasinda,
normallestirimek istenen katman mboyutlu x = (x4, x,....x,) oldugunda

k boyutunda normallegtirme iglemi igin Cizelge 2.4’teki denklemler kullanilir.

Cizelge 2.4. Paket normalizasyonda kullanilan denklemler

Denklem Aciklama

Hp < % Y!mox; U ortalamg deg.er.i., x; girdi verilevrini, m _boyutu ifade
etmektedir. Klglk paket degerlerinin ortalama
degerini hesaplamaktadir.

, 1 = , o varyans degerini ifade etmektedir. Mini paket
9 < Ez (xi = up) degerlerinin varyans degerini hesaplamaktadir.
i=1
£ e == %; normalizasyon islemini ifade etmektedir. ¢ cok
JU_E+€ kuguk bir deger almaktadir.
yi < v% +p =BN,g (x;) v, B Ogrenilebilir parametreler olmak Uzere paket

normalizasyon isleminin ¢iktisini (y;) vermektedir.

Ayrica normalize edilmis degerlerin  Olceklendiriimesi ve degistiriimesi
gerekmektedir. Aksi takdirde, bir katmanin normallegtiriimesi, o katmanin temsil
edebilecegdi parametreler agisindan sinirlayacaktir. Ornegin, girisleri bir sigmoid
fonksiyonuna normallestirilirse, ¢ikis sadece dogrusal bolgeye baglanacaktir. Yani

kullanilan normallestirme yontemi, c¢ikista elde edilecek veriyi dogrudan
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etkilemektedir. Bdylece normallestiriimis giris yani xk, c¢ikti yani yk ifadesine
doénuastaralir:

y* =ykz + pk (2.45)
Denklem (2.45)'da y ve [ ogrenilecek parametrelerdir. Yukarida agiklandigi gibi
x'den y'ye donusum, paket normalizasyon donusumu olarak adlandirlir. Paket
normalizasyon, bir agin her katmaninin kendi bagina diger katmanlardan daha
badimsiz olarak 6grenmesini saglar. Paket normalizasyon donusum islemi, ag
egitiminde kullanildidi igin farkhlasabilir ve katmanlarin daha az degisim gosteren
girdi dagilimlarini 6grenebilir. BOylece egitimi hizlandirici bir etki yaratabilir [46].

2.2.2.3.1. Evrigsimli Aglarda Paket Normalizasyonu

x = g(Wu+ b) ifadesi icin W ve b Ogrenilecek parametreleri, u ise katman
girdileridir. g dogrusal olmayan ve bir oOnceki katmanin c¢iktisi tarafindan
gerceklestirilien iglemdir.  x = (Wu+b) isleminin normallestiriimesi ve
dogrusallastiriimasi ile paket normalizasyonu elde edilir. x = (Wu+ b)'yi
normallestirirken, normallesme adimi sirasinda ihmal edilecegi igin b terimi goz ardi
edilmektedir (b'nin etkisi kullanilan parametreye dahil edilmig olarak ifade edilir).

z = g(BN(W,)) ifadesi normalizasyon islemi sirasinda evrigim 6zelligiyle birlikte
hareket eder. Yani bir 6zellik haritasinin farkli elemanlarini, farkli konumlarda ayni
normalizasyon iglemi ile normalize eder. Bu nedenle bir mini-paket, bir 6zellik
haritasinda, tUm konumlar Uzerinde ortaklasa normallestirilir ve her bir aktivasyon

basina parametreler (y, ) 6grenilir.

2.2.2.3.2. Paket Normalizasyon igleminin Avantajlan

Paket normalizasyon islemi, gizli katmanlara gelen verilerin kovaryans kaymasini
azaltir. Kovaryans degisimi birden fazla boyutun birbiri ile iligkisi olup olmadigini
anlamak icin kullanilabilir. Egimlerin, parametrelerin Olgegine veya baslangic
degerlerine bagimlihgini azaltir. Modeli dizenli hale getirir ve seyreltme, fotometrik
bozunmalar (photometric distortions), lokal cevap normalizasyonu (Local Response
Normalization) ve diger duzenlilestirme tekniklerine olan ihtiyaci azaltir.
Yogunlastiriimis dogrusal olmayan ve yuksek 6grenme oranlarinin kullaniimasina

izin verir.
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2.2.3. Hazir Evrigimli Sinir Aglari

2.2.3.1. AlexNet Agi

AlexNet, Sekil 2.30’da gorllebilecegi gibi toplamda sekiz katmandan olugsmaktadir.
ilk bes katman evrisim katmani, son (i¢ katmani ise tam baglasimli katmandan
olusturmaktadir. Son katman, 1000 sinif arasinda bir dagilim gergeklestiren softmax
fonksiyonuna baglidir [48].

128 2048

]
[=]
[=2)

Tam | Tam
Badlagimii

3 n |
Maksimum Maksimum Maksimum 2048 2048

" Adim havuzlama 128 havuzlama havuzlama
Sayisi: 4

3 48

Sekil 2.30. AlexNet agi [48]

ikinci, dérdiincli ve besinci katmanlara ait filtre, sadece ayni GPU’da bulunan ve
kendinden énce gelen katmandaki filtrelere baghidir. Uglincli katman ise ikinci
katmandaki tum filtrelere baglidir. ReLU, her katmandan sonra uygulanmaktadir
[48].

ik evrisim katmaninin parametreleri; girdi boyutu 224x224x3, filtre boyutu 11x11x3
olan 96 filtre ve adim sayisi 4 pikselden olusmaktadir. ikinci katman, ilk katmandaki
normalize edilmis ve havuzlama uygulanmig giktilara 256 adet 5x5x48 filtre uygular.
Uclincli katman 3x3x256 boyutlarinda 384 adet filtreyi ikinci katmanin normalize
edilmis ve havuzlama uygulanmis ¢iktilarina uygulanir. Dérdlincl katman 384 adet
3x3x192 boyutlarinda, beginci katman 256 adet 3x3x192 boyutlarinda filtre uygular.
Tam baglasimli katmanda bulunan her bir katman 4096 ndron igerir [48].

2.2.3.2. ZFNet Agi

Bu ag modelinde AlexNet'te tanimlanan evrigsim ag yapisi kullanilmigtir. Agin ¢iktisi
ve gercek dederi arasinda karsilastirma yapmak igin siniflandirma problemine
uygun olan capraz duzensizlik maliyet fonksiyonu secilmistir. Sekil 2.31'de
gosterilen agin yapisi AlexNet agina ¢cok benzemektedir. AlexNet'ten farki, orta

katmanlardaki filtrelerin boyutu artirilirken ilk katmandaki filtre boyutu ve adim sayisi
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dusurdlmuastar [38].

Resim Boyutu 224 110 2 13 13 13 _ _
Filtre Boyutu 7 | 3
| W1 w384 256
R 256 \ \
I 9631-3 Maksimum \- 3x3 Maksimum C
x .,a sImum k nawzam | . navuziama 4096 4096/ sinif
Adm Sayisi 2 |aam sepe 2 .;°'”"Z“”°me — . Adim Sayis: 2 Birim| | Biim| | softmax
3 55|l l ia @ 3
Girdi 2 | o 1 n256 6 ,\2.55 1 |
Katrman 1 Katrman 2 Katman3  Katman4 Katman 5 Katman & Katman 7 Ciktr

Sekil 2.31. ZFNet agi

Sekil 2.31'de goéruldugu Uzere ZFNet, 8 evrisim katmanh bir agdir. Girdi olarak
yukarida verilen AlexNet agindaki gibi 3 renk kanalli, 224x224 boyutlarindaki
resimleri kabul eder. Bu agda filtre boyutu 7x7x3 olan 96 adet filtre, adim sayisi 4
kullanilarak evrigim iglemine sokulmaktadir. Evrisim iglemi sonucunda olusan gikti
oncelikle ReLU aktivasyon fonksiyonundan geciriimekte ve daha sonra 3x3
boyutunda adim sayisi 2 olacak sekilde havuzlama islemi uygulanmaktadir.
Havuzlama iglemi sonucunda 96 tane farkh 55x55’lik ¢ikti elde edilmesi i¢in butln
ciktida tonlama normalizasyonu yapilmaktadir [49].

Benzer islemler 2, 3, 4 ve 5 numarali katmanlarda da uygulanmaktadir. Sondaki iki
katman, en st evrisim katmanindan ¢ikan 6znitelikleri vektdr formatinda girdi olarak
alan tam baglasimli katmanlardir. En son katmanda ise C-yollu softmax fonksiyonu
(C: sinif sayisi) bulunmaktadir [49].

2.2.3.3. VGGNet Agi

VGGNet, AlexNet agi ile ayni prensiplere dayanilarak uretilmistir. Agin girdisi
224x224 boyutlarindan olusan RGB formatinda bir resimdir. Resim aga verilmeden
once resimdeki her pikselden, egitim setindeki resimler ile hesaplanan ortalama
resme ait piksel degerleri cikartilir. Agda kullanilan evrigimlerin boyutlari 3x3
seklindedir. Derinlikleri ise c¢esitli degerler verilerek uygulanmigtir. Bir
konfigurasyonda ek olarak 1x1 boyutlarinda evrisim de uygulanmistir. Filtre adim
sayisi 1 piksel ile sabitlenmistir. Dolgu degeri ise ¢iktinin boyutlari dedismeyecek
sekilde ayarlanmistir. Bazi evrisim katmanlarindan sonra toplamda bes kez
maksimum havuzlama uygulanmistir. Maksimum havuzlama, 2x2 boyutlarinda ve
adim sayisi 2 olarak uygulanmistir. Evrisim katmanlarini tam baglagimh katmanlar
izlemis ve ilk iki tam baglasimli katmanda her birinde 4096 adet, son katmaninda

ise 1000 adet néron kullaniimigtir. Son katman softmax katmanidir [45].
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ILSVRC veri setinde performansi arttirmamasi ve gereksiz hafiza tiketimine yol
agmasi nedeniyle bir konfigirasyon disinda, bu ag yapisinda lokal cevap
normalizasyonu (LRN) kullaniimamistir [45]. Bu aga ait tim konfiglrasyonlar
Cizelge 2.5'te verilmistir.

Cizelge 2.5. VGG ag konfiglrasyonlari

VGG Konfiglrasyonlari
A A-LRN B C D E
11 Agirhk 11 Agirhk 13 Agirhk 16 Agirhk 16 Agirhk 19 Agirhk
Katmani Katmani Katmani Katmani Katmani Katmani
Girdi (224 x 224 RGB Resim)
evris3-64 evris3-64 evris3-64 evris3-64 evris3-64 evris3-64
LRN evrig3-64 evris3-64 evris3-64 evris3-64
Havuzlama
evris3-128 evris3-128 evris3-128 evris3-128 evris3-128 evris3-128
evrig3-128 evris3-128 evris3-128 evris3-128
Havuzlama
evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256
evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256 evris3-256
evrig1-256 | evrig3-256 evris3-256
evrig3-256
Havuzlama
evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512
evris3-512 evris3-512 evris3-512 evrig3-512 evris3-512 evris3-512
evrig1-512 | evrig3-512 evrig3-512
evrig3-512
Havuzlama
evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512
evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512 evris3-512
evrig1-512 | evrig3-512 evris3-512
evrig3-512
Havuzlama
TB-4096
TB-4096
TB-1000
softmax
2.2.3.4. GoogleNet Agi

2014 yihinda yapilan ILSVRC14 yarismasinda birinci gelen bu ag, hesaplama igin
gereken maliyeti arttirmadan daha derin ve daha genis bir yapi sunmaktadir. 22
adet katmandan olusan aga Inception adi verilmistir. Bu isim Lin ve arkadaslarinin
yaptigi bir ¢calismada kullandiklari “Daha derine gitmeliyiz” internet capsinden
turetilmistir [50].
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Bu ag temelde, ayni girdiye uygulanan havuzlama islemlerini ve birden fazla evrigsim
isleminin uygulanmasini esas alir. Girdiye ayni anda maksimum havuzlama ve 1x1,
3x3 ve 5x5 boyutlarinda filtre ile evrigim islemi uygulanir ve bu islemlerin sonucu
birlestirilerek tek bir sonug elde edilir. Bu 6zelligi sayesinde ag, ayni anda hem genel

hem de spesifik 6zellikleri ¢gikarabilmektedir [50].

Filtre Birlestirme

— H-‘H“‘m______h
,_.F—J—"“/# / \ T

3x3 Maksimum
Havuzlama

— —
EH&E"H /”f’/
T _—

Onceki katman

1x1 Evrisim 1x1 Evrisim 5x5 Evrisim

Sekil 2.32. Basit Inception yapisi

Sekil 2.32’de bahsedilen bu ag ile ilgili en buyuk problem 5x5 evrisimde sayisi az
olsa bile ¢ok sayida filtreli bir evrigsim tabakasinin Gzerinde bulunmasindan dolayi
hesaplama agisindan maliyeti artmaktadir. Bu problem havuzlama katmanlari da
eklendiginde daha da belirgin bir hale gelmektedir. Her bir asamada bu evrisim
katmaninin giktisi ve havuzlama katmaninin giktisini birlestirmek ¢ikti boyutunda
kaginilmaz bir blUyumeye sebep olmaktadir [50].

AJin hesaplama maliyetini disurmek igin her islemden dnce boyut azaltma islemi
yapilmaktadir. Sekil 2.33'te gosterildigi gibi 5x5 ve 3x3 filtre uygulamadan 6nce 1x1
boyutlarinda filtre uygulayarak boyut dusurtlmustur [50].

Filtre Birlestirme
3x3 Evrisim 5x5 Evrigim 1x1 Evrigim
1x1 Evrigim -
1x1 Evrisim 1x1 Evrisim 3x3 Maksimum

Havuzlama

Onceki katman

Sekil 2.33. Boyut digurme igleminden sonra Inception yapisi
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Subat 2015’te bu Inception V2 agi duyurulmustur. Bu ag, ilk agdan farkh olarak
paket normalizasyonu icermektedir. Paket normalizasyonu kisaca her katmanin
ciktisinda ortalama ve standart sapmanin hesaplanmasi ve bu degerlerle giktilarin
normallestiriimesidir. Bu islem tum sinir aginin ayni aralikta ve sifir ortalama ile bir
sonug¢ vermesini saglar. Sekil 2.34’te Inception aginin farkli paket normalizasyon

degerleri ile karsilastiriimasi gorilmektedir [51].
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4 Inception dogrulugu

10M 15M 20M 25M 30M

Sekil 2.34. Inception aginin farkli paket normalizasyon degerleri ile
kargilagtiriimasi [51]

Yine 2015 yilinda Inception V3 agi yayinlanmigtir. Inception V3'te, agin genislik ve
derinligi eniyilenerek agdan maksimum bilgi akisi hedeflenmigtir. Derinlik arttikgca
agin genigligi de sistematik olarak artmaktadir. 5x5 ve 7x7 boyutlarinda filtre yerine
onlari kargilayacak iki ya da ¢ tane 3x3 boyutlu filtreler kullaniimaktadir. Inception
V3 agi Sekil 2.35'te gosterildigi gibidir [44].
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Filtre Birlestirme

3x3
i
3x3 3x3 1x1
i f i
1x1 1x1 Havuzlama 1x1
Onceki
Katman

Sekil 2.35. Inception V3 agi

Geleneksel aglardan farkli yapiya sahip Resnet aginin, 2015 yilinda birinci
olmasindan sonra daha hizli egitim yapiimasini saglamak maksadiyla Inception
yapisiyla kalinti (residual) ag baglantilari birlestirerek Inception V4 agi gelistirilmistir
[52].

2.2.3.5. Microsoft Resnet Agi

Sekil 2.36’da gorulen klasik aga bazi kisa yollar eklenilmesiyle elde edilen bu ag
kalinti bloklardan olusmaktadir. Kalinti blokta girdi olarak x degeri alinip evrisim-
aktivasyon-evrigsim serisinden gegirilerek bir f(x) fonksiyonu elde edilmektedir.
Daha sonra f (x) fonksiyonuna orijinal girdi olan x degeri eklenerek h(x) = f(x) + x
uretilmektedir. Klasik evrisim igleminde h(x) fonksiyonu f(x) fonksiyonuna egitken
bu agda, girdiye evrisim islemi uygulandiktan sonra orijinal veri de eklenmektedir

[53]. Ag! olusturan blok diyagrami Sekil 2.36’da gdsterilmistir.
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agirhk katmani

F(x) RelU
birim

agirhk katmani

F(x)+x

RelLU

Sekil 2.36. Kalinti (Residual) 6grenme blogu

2.2.3.6. Trimps-Soushen

Trimps-Soushen, ILSVRC2016 yarismasini kazanan ekibin adidir. Trimps-
Soushen, resimlere ait sinif etiketlerinin tahmin edilmesi gorevi i¢in resim
siniflandirma tabanli Inception, Inception-Resnet, ResNet ve Genig Kalinti Ag (Wide
Resiudal Network - WRN) aglarini kullanarak resim siniflandirmasi yapmakta ve
nesnelerin konumunu “Faster R-CNN” algoritmasi kullanilarak tespit etmektedir.
Bircok modelden elde edilen sonuglar farkli sekillerde birlestirilerek model tutarlihig,

agirliklar olarak kullaniimaktadir [54].

2.2.3.7. SENet (Squeeze-and-Excitation Networks)

Evrisimli sinir aglari, evrisim islemine dayanmaktadir. Bu islemde bdlgesel ve renk
kanali tabanh bilgiler birlegtirilerek bilgi niteligi tasiyan oznitelikler ortaya
cikarilmaktadir. Bu aglar, c¢iktilari olarak 6znitelik haritalarini olugtururken, butin
kanallar esit olarak agirliklandirmaktadir. Bundan farkli olarak SENet aglari, her bir
kanalin 6nemini adaptif olarak belirtmek igin icerik farkindaldi olan bir mekanizmaya
sahiptir. Bunun i¢in yapilan sey ise her bir kanala tek bir parametre eklenmesi ve o
kanalin ne kadar alakali oldugunu gdsteren bir dogrusal 6lgttliin sunulmasidir [55].
SENet, ESA’lar i¢in kanallar arasi bagimliliklari neredeyse hi¢ hesaplama maliyeti
yaratmadan gelistiren bir bloktur. Buradaki mantik, her evrigsim blogunun her bir
kanalina parametrelerin eklenmesi ve boylece agdaki her bir 6znitelik haritasinin
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agirliklandirmasinin adaptif olarak ayarlanmasidir [55].

Sekil 2.37’de gosterilen Squeeze-and-Excitation blogu, bir hesaplama birimidir.

SENet'teki evrisim katmanlarinda bu blogun kullaniimasinin amaci, ag igerisinde

daha sonraki donugsumlerde kullanilacak ise yarar Ozniteliklere karsi agin

hassasiyetini artirmak ve daha az ise yarar olanlari bastirmaktir. Bahsedilen blok bu

islemi, sonraki dontsimlere verilmeden once filtrelendirme sonuglarinin yeniden

ayarlanmasi i¢in kanallar arasi bagimliliklari belirgin bir sekilde bigimlendirerek

yapar [56].
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Sekil 2.37. Squeeze-and-Excitation bloklari [56]

SENet aglarinda yapilan islemler sirasiyla:

1.

Sekil 2.38’de gosterilen bir evrisim blogu ve o blogun sahip oldugu kanal
sayisi alinir.

Ortalama havuzlama yapilarak her bir kanalin degeri sikistirilarak (squeeze)
tek bir sayisal deger elde edilir.

ReLU fonksiyonunu takip eden bir tam baglasimh katman gerekli olan
dogrusalligi saglar.

Sigmoid fonksiyonunu takip eden ikinci bir tam baglasimli katman, her bir
kanala dizgun bir gegit islevi verir.

En sonunda, evrisim blogunun her bir 6znitelik eglestirmesi, yan agin

sonuglarina dayal olarak agirliklandirilir.
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Artik Katman

ResMNet Modulu

Sekil 2.38. Orjinal kalinti moduliu (ResNet) ve SE-ResNet modiill [56]

Batun bu iglemlerin toplam hesaplama maliyetine katkisi %1’den daha duguktur ve
bu islemler butin modellere eklenebilir [55]. Sekil 2.39°da gorulen bitin r degerleri

16 olarak belirlenmigtir. Ag, girdi olarak 224x224 boyutlarinda resim almaktadir [56].
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Sekil 2.39. Orijinal Inception modtili ve SE-Inception modull [56]
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2.3.  Veri Setleri

2.3.1. ImageNet Veri Seti

ImageNet veri seti su anda her yil yapilan ILSVRC’de (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) kullaniimaktadir. Bu yarismada, yarismacilara resim
siniflandirma, tek objenin yerini belirleme ve nesne tanima gibi gérevler ve her bir
gorev icin farkh veri seti ve etiketler veriimektedir. 2012-2014 vyillari arasinda
kullanilan veri seti toplamda 1000 sinif, yaklasik 1,28 milyon egitim verisi, 50 bin

dogrulama verisi, 100 bin test verisinden olugsmaktadir.

Her bir resimdeki nesne sayisi bir veya birden fazla olabilmektedir. Her bir nesnenin
resim igerisinde bulunma sikhdi da degisebilir. Sekil 2.40’da veri setinin c¢esitliligi
gOstermektedir.

Candle ( Cannon  Spider Web

Nesne Buyukluga

Lizard  Stocking

Mushroom Strawberry
—

Omek Sayisi
-g

Compass  Rackel

Resim Dadinikhd . ;

Sekil Degistirebilme

Doku Miktar

a

Tank Ant Red Wine

-

e Foreland Lion Bell
-

Orange Laptop Four er  Airliner

Gergek Dinya Buyukluga
Disik Yiksek

Sekil 2.40. ImageNet veri setinin gesitliligi [57]
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PASCAL veri setine kiyasla ImageNet veri seti daha iyi siniflandiriimis veri icerir.
Ornegin “kedi” sinifa kedi tirleri ve kedi renkleri gibi siniflar da eklenmistir. Bu
detayll siniflandirmadan dolayr bu veri seti arastirmacilar tarafindan siklikla

kullaniimaktadir.

Bilinen bir ¢cok derin 6grenme agi, AlexNet [48], VGG [45], ResNet [53] gibi,
kiyaslama yapmak icin bu veri setini kullanmaktadir. Ayrica bazi arastirmacilar bu
veri setindeki resimleri aga vermeden 6nce On isleme yapmislardir. Zhai [58],
standart ImageNet veri setindeki resimleri 64x64 boyutlarina kirpmis ve resimlerin

daha az bilgi igermesine ragmen agin hala yuksek dogrulukta g¢alistigini belirtmistir.

2.3.2. MS COCO Veri Seti
Microsoft Common Objects in Context (COCOQO) veri seti 91 sinif icermekte ve

bunlarin 85 tanesi 5000'den fazla etiketlenmis veri icermektedir. Toplamda, veri
setinde 328 bin resimde 2 milyondan fazla etiketlenmis nesne bulunmaktadir.
ImageNet veri setinden daha az sinif bulundursa da COCO veri seti, her kategori
basina daha fazla resim bulundurmaktadir. Ayrica kategori basina érnek sayisinda
SUN ve PASCAL veri setinden énemli derecede fazla veri barindirmaktadir. Sekil

2.41’de MS COCO veri setinden 6rnek resimler yer almaktadir.

Araba

Motorsiklet

Sandayle

Sekil 2.41. MS COCO veri setine ait bir 6rnek resimler [59]
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2.3.3. MNIST Veri Seti

MNIST, resim igleme ve bilgisayarla gorme alanlarinda arastirmacilarin en eski ve
yaygin olarak kullandiklari veri setlerinden biridir. El yazisi rakamlari iceren NIST's
Special Database 3 ve Special Database 1 veri setlerinden uretilmigtir. Special
Database 1 ve Special Database 3 lise 6grencileri ve US Sayim Burosu galisanlari
tarafindan yazilmis rakamlardan olugmaktadir [60]. Sekil 2.42'de Orneklerin yer
aldigi MNIST veri setinde 60000 adet egitim verisi ve 10000 adet test verisi
bulundurmaktadir [61]. Bu veri setinin karakteristigi, siyah arka plan Uzerine beyaz
renkte 0’dan 9’a kadar olan sayilardan olugsmaktadir. Her resmin boyutu 28x28
boyutlarindadir. MNIST veri seti, herhangi bir on isleme veya formatlama
gerektirmediginden, makine ogrenmesi ile bilgisayarla gorme ve goruntu igleme

alanlarina yeni baslayan kullanicilar igin uygundur.

Bazi arastirmacilar MNIST veri setini 6n islemden gecirmektedir. LeCun [60],
MNIST veri setini onceden isleyerek ug farkl versiyon ortaya koymustur. Bu
versiyonlardan birisi resimler 20x20 boyutlarina indirgemektedir. Ciregan [62],
resimleri 10,12,14 ve 20 piksele normalize eden bir ¢alisma yapmistir. Bir baska
calismada Tabik [63], MNIST veri setinin evrisimsel sinir aglari i¢in 6n isleme

tekniklerini ele almigtir.
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Sekil 2.42. MNIST veri setinden 6rnek resimler



2.3.4. CIFAR-10/ CIFAR-100

CIFAR-10 toplamda 10 sinif ve 32x32 boyutlarinda 60000 adet resimden olusan, bir
veri setidir. 50000 adet egitim verisi ve 10000 adet test verisi bulunmaktadir. CIFAR-
100 veri seti ise her bir sinif igin 600 resim bulundurmakta ve toplamda 100 siniftan
olusmaktadir. CIFAR-100 icinde bulunan 100 sinif, 20 adet (Ust sinifta
gruplandiriimistir [64]. Sekil 2.43'te CIFAR-10 veri setinden 6rnek resimler yer
almaktadir [54].
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Sekil 2.43. CIFAR-10 veri setinden 6rnek resimler
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3. EVRISIMSEL SiNiR AGLARININ OPTiMiZASYONU

Derin 6grenmede kullanilan hiper parametrelerin egitime katkisinin test edilmesi
maksadiyla IMAGE-NET vyarismasinda dereceye girmis aglarin incelemesi
yapiimigtir. Ozellikle hiper parametrelerin kolay diizenlenebildigi VGG-19 modeli
secilmigtir. Bu calisma kapsaminda paket normalizasyonun da incelenebilmesi
maksadiyla standart VGG-19 ag yapisinda her havuzlama katmanindan once paket
normalizasyon katmani eklenmigtir. Ayrica IMAGE-NET verisinde bulunan 1000
sinif sayisi dikkate alinarak tasarlanan FC katmaninda 4096-4096-1000 seklinde
olan siniflandirma blogu bu ¢alisma da 50 sinif olmasi nedeniyle 512-256-50 olarak
degistirilmistir. Standart VGG-19 ag yapisi Sekil 3.1’de [65], tez calismasi igin
dizenlenmis VGG-19 ag yapisi Sekil 3.2'de gorilmektedir.

Tam Baglaslmll

TBl TB2
Havuzlama Havuzlama Havuzlama Havuzlama
Havuzlama

Derinlik=64  Derinlik=128 Derinlik=256 Derinlik=512 Derinlik=512 Boyut= 4096 Bovut 1000
3x3 evrisim  3x3 evrisim 3x3 evrisim 3x3 evrisim 3x3 evrisim Softmax
evrisiml_1 evrisim2_1 evrisim3_1 evrisim4_1 evrisim5_1
evrisiml_2 evrisim2_2 evrisim3_2 evrisim4_2 evrisimb_2

evrisim3_3 evrisim4_3 evrigim5_3

evrisim3_4 evrisim4_4 evrisim5_4

Sekil 3.1. Standart VGG-19 ag yapisi
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Sekil 3.2. Duzenlenmis VGG-19 ag yapisi

3.1. Veri Seti Olusturulmasi
ILSVRC2012 egitim veri seti 138 GB boyutunda 1000 siniftan olugsmaktadir. Her

sinifta ortalama 1300 adet resim bulunmaktadir.

Tez calismasinda olabildigince farkh parametre ile egitim yapiimasi hedeflenmisgtir.
Veri setinin buyukligu ve planlanan egitim sayisi dikkate alindiginda egitimin ¢ok
uzun zaman alacagi degerlendiriimis ve veri setindeki sinif sayisi ve siniflardaki
resim sayisi azaltilmistir. Sonuc olarak egitimlerde Cizelge 3.1’de belirtilen 50 sinifta
600’er adet resimden olusan 30000 adetlik bir egitim veri seti ve yine 50 sinifta
50’ser adet resimden olusan 2500 adetlik bir gecerlilik veri seti kullaniimistir. Her
egitim 100 epok surecek sekilde planlanmistir.
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Cizelge 3.1. Egitim veri seti

No. Etiket No. Etiket No. Etiket No. Etiket No. Etiket
1 alp 11 oberman 21 microphone 31 pug 41 tractor
2 ambulance 12 drum 22 missile 32 rule 42 trombone
3 baboon 13 ear 23 mouse 33 schooner 43 umbrella
4 banana 14 fireboat 24 orange 34 screen 44 valley
5 binoculars 15 flamingo 25 oxygen_mask 35 seashore 45 violin
6 bookcase 16 forklift 26 paintbrush 36 soccer_ball 46 volcano
7 cab 17 hammer 27 pelican 37 space_shuttle 47 wall_clock
8 canoe 18 jeep 28 pineapple 38 strawberry 48 wardrobe
9 cello 19 laptop 29 plane 39 tank 49 warplane
10 desk 20 meerkat 30 projector 40 throne 50 white wolf
Gecerlilik veri setinden drnekler Sekil 3.3'te gosterilmistir.

Etiket: fireboat (Miktar: 50) Etiket: ambulance (Miktar: 50) (Miktar: 50)

Etiket}:. whit
[ 3%

Bl 28

Mikta

1

Etiket: seashore (Miktar: 50) Etiket: trombone {

>

Etiket: wall_clok (

%.? >

Etiket: alp (Miktar: 50)

e_wolf (Miktar: 50)

Miktar: 50)

= .

Etiket: space_shuttle

r: 50)

Etiket: micrphone (

(Miktar: 50)

Miktar: 50)

Sekil 3.3. Gegerlilik veri setinden resimler

3.2. Derin Ogrenme Kiitiiphane

Secimi

Etiket: Dobe

Etiket: projector (Miktar: 50)

R BRER TR

Derin 6grenme kutlphaneleri, derin sinir agi tasarlama, egitme ve gegerlilik islemleri

icin kullanigh yapi taslar sunmaktadir. Derin 6grenme kutliphanelerinin gogu GPU

destekli hizli egitim sunmak igin cuDNN ve NCCL gibi hizlandiricilar kullanmaktadir.

En populer derin 6grenme kutuphaneleri arasinda TensorFlow (Google), CNTK
(Microsoft), Theano, MXNet (Amazon), Caffe (Berkeley Al Research), PyTorch
(Facebook), Caffe2 (Facebook-NVIDIA) sayilabilir. Kod yazma tarafinda derin
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ogrenme kutlphanelerini alt seviyede tutarak Ust seviyede API olarak ¢alisan Keras
kUtlphanesi yaygin bir kullanima sahiptir [66].

Tensorflow esnek mimarisi sayesinde birgok farkli platformda (CPU, GPU, TPU) ve
masadustu bilgisayarlar, sunucu kimeleri ile mobil cihazlarda hesaplamanin kolayca
yapillmasini saglamaktadir [67]. Tensorflow’'un Keras ile kullaniminin saglamis
oldugu kolaylik ve esneklikten dolayi tez galismasinda Ust seviye kitlphane olarak

Keras, alt seviye kutiphane olarak Tensorflow kullaniimistir.

3.3. Hiper Parametre Sec¢imi

Bu ¢alismada olabildigince farkl parametre ile egitim yapilabilmesi igin Cizelge 3.2
hiper parametre ve secenekleri cikarnimistir. Bu cizelgedeki parametreler
kullanildiginda toplamda 288 farkh egitimin ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 3.2. Hiper parametre ve secenekler

Hiper Parametre Secenek 1 Secenek 2 Secenek 3
Paket 128 256

Filtre Sayisi 32 64

Filtre Boyutu 3 5

Seyreltme Orani 0.3 0.5

Ogrenme Katsayisi 0.01 0.05

Aktivasyon Fonksiyonu RelLU ELU SELU
Eniyileme SGD Adam RMSprop

Kullanilan hiper parametrelere gore agin parametre sayisi degismektedir. Bu
calismada filtre sayisi ve boyutuna goére toplam parametre sayisi Cizelge 3.3’te

gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Toplam parametre sayisi tablosu

S.No. Filtre Sayisi Filtre Boyutu Toplam Parametre Sayisi
1 32 3x3 ~12 Milyon
2 32 5x5 ~20 Milyon
3 64 3x3 ~33 Milyon
4 64 5x5 ~69 Milyon

Ogrenme Katsayisi Kullanimi: Egitimde dgrenme katsayisi baslangic degeri
olarak 0.01 ve 0.05 segcilmigtir. Ogrenme katsayisinin baglangi¢ degerinin seciminin
egitime etkisi ilk egitim iglerinin sonuglarina gore degerlendirip ilave 6grenme

katsayilari belirlenmigtir.
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Egitime sokulacak verilerin gesitli bozma ve donustirme islemlerinden gegirilmesi
egitimin basarisini artirmaktadir. Keras, ImageDataGenerator sinifi ile bu iglemlerin
gercek zamanl yapiimasini mumkun kilmaktadir. ImageDataGenerator kullanmak
egitim basarisini olumlu katki saglamakla birlikte egitim suresini uzatmaktadir.

288 farkli egitimin 100 epok yapilmasi ic¢in bulutta asagida belirtildigi sekilde

yapilanma kurulmus ve sunucu kodlamasi yapiimigtir.

3.4. Derin Ogrenme Mimarisi

EQgitim islerinin yapilmasi, sonuglarin toplanmasi ve incelenmesi slrecini dogru ve
hizli bir sekilde yapmak igin bulutta stper bilgisayarlarin da dahil edildigi parametre
ve degerlendirme sunuculari ile derin 6grenme egitim istemcilerini barindiran mimari
olusturulmustur. Sekil 3.4’'te gosterilen bu mimarinin detaylari agsagidaki maddelerde

aciklanmistir.

Derin Ogrenme Egitim istemcileri Parametre ve Degerlendirme Sunuculan

Istemcilerin kullanacag parametreler
— (g parametre sunucusu tarafindan
1 8XV100 2 X DGX-1 [— 8Xv100 \ g verilmektedir. Egitim tamamlandiktan

sonra istemci yapilan isle ilgili rapor
bilgisini parametre sunucusuna
génderilir.

Paremetre Sunucusu Sadece CPU
4XKEO ———  4%K30
gwmo —— |, ——— 4XK80
Degerlendirme Sunucusu K80

Istemciler tamamladiklan egitimlere
ait model, yapi ve log dosyasini
degerlendirme sunucusuna
gondermektedir.

Degerlendirme sunucusu, sanuglarin
gdorsellestiriimesi ve kiyaslanmasi
maksadiyla hazirlanmis Jupyter
Notebook dosyalarini
barindirmaktadir.

E 4XK80 —«{ 40 X K80 4XK80
g 4xK80 S 4xk80
E P — S 4XK80

TTT0NT 5

Sekil 3.4. istemci — Sunucu mimarisi

3.4.1. Parametre Sunucusu
Yapilacak tum egitimlerin parametrelerinin tutuldugu SQL (sqglite) ve web sunucusu
(nginx) altyapisina sahiptir. Derin 6grenme egitim istemcilerine, is gonderilmesi ve

biten islerin raporlarinin tutulmasi islemlerini yapmaktadir.
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3.4.2. Degerlendirme Sunucusu

Derin 6grenme egitim istemcilerinin egitim sonrasi olusturdugu model dosyasi ve
eklerini (gorev.log, gorev.json ve gorev.hdf5) toplamaktadir. GPU tabanh bu
sunucu, egitim sonugclarinin gorsellestirmesi ve kiyaslamasi maksadiyla hazirlanmig

kodlari barindirmaktadir.

3.4.3. Derin Ogrenme Egitim istemcileri

Yapilacak gorev sayisinin ve tercih edilen paket sayilarinin buyuk olmasi nedeniyle
GPU RAM ihtiyaci degiskenlik gdstermistir. Bu ihtiyaci kargilamak igin 2 farkh
mimariye sahip istemci yapisi kurulmustur. Birinci grupta her biri 16 GB GPU
bellegine sahip 8 adet V100’den olusan 2 adet DGX-1 sunucu; ikinci grupta her biri
12 GB GPU bellegine sahip 4 adet K80’den olusan 10 adet sunucu yer almaktadir.
Egitim islemleri toplamda 40 adet K80 ve 16 adet V100 GPU Uzerinde yapiimigtir.
istemciler, yapilacak egitimlerle ilgili parametreleri, parametre sunucusuna
baglanarak almakta ve egitim bittiginde parametre sunucusuna gorevle ilgili raporu,
deg@erlendirme sunucusuna egitimde olusturulan modele ait dosyalari (gorev.log,

gorev.json ve gorev.hdf5) gondermektedir.

3.5. Derin Ogrenme Egitimi is Akisi
Derin 6grenme egitimi is akigl asagdidaki gibi gerceklesmektedir.

1. Egitim islemine baslamadan 6nce performans problemi yasamamak icin
GPU bellegi bosaltiimaktadir.

2. istemci, yapilacak egitimle ilgili parametreleri parametre sunucusundan
almaktadir.

3. Sunucudan alinan parametrelerle VGG-19 modeli olusturulmaktadir.

4. Modele, paket sayisi kadar resim ¢ekilmektedir.

5. Keras’a ait ImageDataGenerator fonksiyonu ile paket sayisi kadar alinan
resimlere Cizelge 3.4'te Dbelirtlen resim ©On igleme argumanlari
uygulanmaktadir. Bu argumanlarin Sekil 3.5 (a) resme uygulanmasi
sonucunda Sekil 3.5 (b)'deki goruntiler olusmaktadir. Cikan goérintilerin
farkli olmasinin nedeni on igleme seceneklerin rastgele uygulanmasidir.
Rastgele uygulamasi, her epokta aga giren resimlerin kuguk degisikliklerde
olsa farklilasmasini saglamaktadir. Tez calismasinda farkli 6n islem
uygulamalarinin sonuglari da arastinimistir. Cizelge 3.4’e ek olarak Cizelge

3.5'te yer alan argimanlarin Sekil 3.5 (a) resmine uygulanmasi sonucunda
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Sekil 3.5 (c)'deki goruntiler olusmaktadir. Dikkat edilirse Sekil 3.5 (c)'deki
goruntiler, Sekil 3.5 (b)'deki goérunttlerden daha fazla bozulma icermektedir.
Girdi resmine uygulanan 6n islem sonucunda resimlerin farklilagtiriimasina
genisletme denmektedir. Kerasda kullanilabilecek tim on isleme argtiiman ve

aciklamalari EK-1'de yer almaktadir.

Cizelge 3.4. Egitimde uygulanan 6n igleme argumanlari

Resim isleme Argiimani Aciklama

rescale=1./255 Yeniden oOlgeklendirme faktérli. Varsayilan
degeri ‘None’ olarak ayarlanmigtir. Deger olarak
None veya 0 verilirse yeniden 06lgceklendirme
uygulanmaz. Aksi takdirde butin iglemlerden
once girdi verisi, verilen degerle garpilir.

shear_range=0.2 Saat yonunun tersi yonde uygulanan, derece
cinsinden shear acisi.

zoom_range=0.2 Rastgele yakinlagtirma arahgi. 1-zoom_range,
1+zoom_range vyani 0.8-1.2 arahdinda
blyutultr yada kacultalr.

horizontal flip=True Girdileri rastgele yatayda cevirir.

Cizelge 3.5. ilave 6n isleme argiimanlari

Resim isleme Argiimani Aciklama
rotation_range=40 Rastgele dondurme igin derece araligi.
width_shift_range=0.2 Yatayda rastgele kaydirma araligi. Toplam

genislikle carpilan deger.

height_shift_range=0.2 Dikeyde rastgele kaydirma araligi. Toplam
yukseklikle ¢carpilan deger.

fill_mode="nearest’ Cevirme, kirpma gibi resmin orijinal sinirlarini
degigtiren iglemlerden sonra, degisen
sinirlarin  hangi  yontemle doldurulacagini
belirtmek i¢in kullanilir.
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(b) Rastgele 4 parametre degeri ile (c) Rastgele 8 parametre degeri ile
on islemden gegirilmis resimler on iglemden gegirilmig resimler

Sekil 3.5. Resim 6n isleme 6rnekleri

6. Egitim iglemi yapilmaktadir. Egitim isleminde her iterasyonda egitim verisinin
dogruluk ve hata degerleri hesaplanmaktadir.
7. Bir epok tamamlanincaya kadar 4. basamaga donulerek islemlere devam
edilmektedir.
8. Bir epok tamamlandiktan sonra model ile gecerlilik verisi test edilerek
gecerlilik dogrulugu ve hatasi hesaplanmaktadir. Bu hesaplama sonucunda:
a. 3 epok boyunca gecerlilik dogrulugunda iyilesme goérilmezse
0grenme katsayisi faktor katsayisi ile garpilmakta ve yeni 6grenme
katsayisi belirlenmektedir.
b. Ogrenme katsayisinin  giincellenmesine  ragmen  gecerlilik
dogrulugunda 13 epok boyunca iyilesme gorilmezse egitim

sonlandiriimaktadir.
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9. Egitimin surekli iyi bir seyirde devam etmesi durumunda 100 epok egitim

yapiimaktadir.

Egitim tamamlandiktan sonra istemci yeni bir is i¢cin parametreleri parametre
sunucusundan alarak Sekil 3.6’daki sureci tekrar etmektedir.

‘ Derin Ogrenme Egitimi Is Akisl

E GPU Belleginin Bosaltiimasi
w =
) [
. B Model Parametrelerinin Parametre Sunucusundan Alinmasi
) . I .
E1 VGG-19 Modelinin Olusturulmasi
] ' I .
¥ Egitim Verisinden Paket Sayisinca Resim Cekilmesi ——
L J
; |
E Keras->ImageDataGenerator ile Resimler
Uzerinde Augmentation isleminin Yapilmasi
| : )
[ @ egitim isleminin Yapiimasi
i . | J
. El 1 Epok Tamamlanincaya Kadar Egitime Devam Edilmesi

~

-

‘ ' 13 Epok Boyunca Basarim
Degerinde lyilesme
Olmazsa Egitimin
Sonlandiriimasi

|_ [ Epok Sonucunun Gecerlilik Verisi ile Kontrol Edilmesi }7

93 Epok Boyunca Basarim Dederinde lyilesme
Olmazsa Ogrenme Katsayisinin Glincellenmesi
| )

El 100 Epok Boyunca Egitime Devam Edilmesi

I
© Egitimin Tamamlanmasi rlﬂ

Sekil 3.6. Derin 6grenme is akisi

3.6. Egitimin Genel Sonucu

Bu calismada hiper parametreler igin belirlenen secenekler ile 144 farkli is 128’lik
ve 256°lik paketler igin toplamda 288 is olacak sekilde egitilmistir. 288 ise ait hiper
parametre ve basarim degerleri EK-2’de yer almaktadir. Bu egitim sonrasinda Sekil

3.7’deki basarim grafigi elde edilmigtir.
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0.7 - B Paket B:256

, M [ | B Paket B:128
0.6} l |

0.5l
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{|I31 1

Gegerlilik Dodruludu

0.2}

0.1}

PypLILTET gh 408 om0 g oot 4t 08w bt ooy im0 o018yl b1 o
50 100

Is No

Sekil 3.7. 144 farkl isin paket boyutu 128 ve 256 igin basarim grafigi

Sekil 3.7'de eniyileyici olarak SGD kullanilan islerin basarimi iyi seviyede iken Adam
ve RMSprop kullanilan gorevlerin tamami %3’Un altinda kalmigtir. Eniyileyici olarak
Adam ve RMSprop kullanilan egditimlerin basarimi baslangigta belirtilen hiper
parametre degerleri ile artmadidi icin erken dur (early stop) kuralina takiimis ve
egitim durdurulmustur. Erken dur parametresi olarak 13 epok belirlenmistir. Bu
parametre sayesinde egitilemeyen aglarin sistem kaynaklarini tiketmesi ve zaman

kaybinin onune gegilmistir.

Adam ve RMSprop kullanilan iglerin erkenden sonlanmasinin nedeni ¢ok yuksek

ogrenme katsayisiyla 6grenme surecinin baslatiimasidir.

islerin geneline bakildiginda Sekil 3.7°de ayni parametrelere sahip egitimlerden
paket boyutu 128 olan egitimlerin paket boyutu 256 olan egitimlerden daha basaril
sonug elde ettigi gorulmektedir.

Sekil 3.8 ve Sekil 3.9'da paket boyutu 128 ve 256 olan iglerin egitim ve gecerlilik

dogrulugu gosterilmektedir.
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0 50 100 150

—— Editim Dod. —— Gegerlilik Dog. iE No

Sekil 3.8. Paket boyutu 128 olan iglerin egitim ve gegerlilik dogrulugu

0 50 100 150

—— Egitim Dod. —— Gecgerlilik Dodg. iE No
Sekil 3.9. Paket boyutu 256 olan iglerin egitim ve gegerlilik dogrulugu
Toplamda yapilan 288 egitim isinin en yuksek basarim degerine sahip 10 tanesinin,

paket boyutu 128 ve paket boyutu 256 icin sonucu Sekil 3.10’da, hiper parametre
degerleri ise Cizelge 3.6'da gosterilmektedir.
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0.7 B Paket B:256

B Paket B:128
0.6

Th
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= |
%
a 0.4
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3
& 0.2
0.1
0
o e P R d P F oy
20 o 20 20 & RGN 20 a0 c::} '::'-}
w3 “3 A3 3 "3 w3 “3a w3 .H’C;h &
Sekil 3.10. En yuksek basarima sahip 10 ig
Cizelge 3.6. En yuksek basarima sahip islerin hiper parametreleri
is Ei OK FS FB SO AF PB Epok Basarim Siralama

13 sgd 005 32 3 03 elu 093 256 0.646701

13 sgd 005 32 3 0.3 elu 100 128 0.665707 10
14 sgd 005 32 3 05 elu 100 256 0.616319

14 sgd 005 32 3 05 elu 100 128 0.671464 4
26 sgd 0.05 32 3 05 selu 100 256 0.641059

26 sgd 0.05 32 3 05 selu 100 128 0.66653 8
49 sgd 0.05 64 3 0.3 elu 100 256 0.666233 9
49 sgd 005 64 3 03 elu 91 128 0.660156

50 sgd 005 64 3 05 elu 100 256 0.643229

50 sgd 0.05 64 3 05 elu 100 128 0.695724 1
62 sgd 005 64 3 05 selu 100 256 0.625

62 sgd 0.05 64 3 05 selu 100 128 0.668997 5
85 sgd 005 32 5 03 elu 80 256 0.648003

85 sgd 005 32 5 03 elu 100 128 0.671875 3
86 sgd 005 32 5 05 elu 100 256 0.634115

86 sgd 0.05 32 5 05 elu 100 128 0.672286 2
121 sgd 0.05 64 5 03 elu 94 256 0.652778

121 sgd 0.05 64 5 0.3 elu 100 128 0.667352 7
123 sgd 001 64 5 03 elu 79 256 0.639323

123 sgd 0.01 64 5 0.3 elu 99 128 0.668586 6

En basarli 10 iste kullanilan parametrelerin yuzdelik dagilimlarn Sekil 3.11'de,
parametre sayilari Cizelge 3.7’de gosterilmektedir. Sekil 3.11 incelendiginde dikkat
cekici oranda aktivasyon fonksiyonu olarak ELU, 6grenme katsayisi baslangig
degeri olarak 0.05 kullanildigi anlagiimaktadir. Diger parametrelerin ise ortalama
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olarak dagildigi soyleyebilir. Bu sonuglar eniyileyici olarak SGD kullanildiginda
gecerlidir.

Aktivasyon:ELU
Aktivasyon:RellU
Aktivasyon:SELU
Gdrenme H:0.05
Ogrenme H:0.01
Filtre B:3

Filtre B:5
Seyreltme 0:0.5
Seyreltme 0:0.2
Filtre 5:32

Filtre 5:64

Yizde %

Sekil 3.11. En iyi 10 basarima sahip iste kullanilan parametrelerin ylzdelik
dagilimi

Cizelge 3.7. En iyi 10 basarima sahip iste kullanilan parametreler

Parametre Adet
Relu 0
Aktivasyon Fonksiyonu Elu 8
Selu 2
.. 0.05 9
Ogrenme Katsayisi 001 1
. 3 6
Filtre Boyutu 5 4
0.3 5
Seyreltme Orani 05 5
. 32 5
Filtre Sayisi 64 5

Adam ve RMSprop kullanilan iglerde egitim basarimi artmadigdi i¢in erkenden dur
Ozelligi devreye girerek egitimler en fazla 34 epokta sonlanmigtir. SGD kullanilan
egitimlerin geneli Sekil 3.12'de gorulecegdi Uzere 100 epoda kadar devam etmistir.
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Sekil 3.12. Eniyileyici olarak SGD kullanilan islerdeki epok sayisi

Sekil 3.13'te eniyileyici olarak SGD olan sonuglarin basarimi gésterilmektedir. Sekil
incelendiginde 74. ve 110. islerin gecerlilik degerinin hem paket boyutu 128 hem de
256 igin ¢ok dusuk oldugu gorulmektedir.

0.7 —e— Paket B: 256
A 1 f *— Paket B: 128

0.6
0.5

0.4

0.3

Gegerlilik Dogrulugu

0.2 ‘
0.1

0

is No

Sekil 3.13. Eniyileyici olarak SGD kullanilan iglerin bagarimi

Sekil 3.14'te 74. isin egitilemedigi i¢in erken dura takilarak paket boyutu 128 icin 14,
paket boyutu 256 igin 25 epokta sonlandigi; 110. igin ise ¢ok yavas ilerledigi ve
egitim sonuna kadar devam ettigi anlasiimaktadir.

Cizelge 3.8'de en dusuk basarima sahip bu iki egitimin parametreleri incelendiginde

filtre sayilari haricinde tum degerlerinin ayni oldugu gorulmektedir.
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Epok
Sekil 3.14. 74. ve 110. islerin bagarimi
Cizelge 3.8. 74. ve 110. iglere ait parametreler
is Ei OK FS F SO AF PB Epok Basarim
74 sgd 0.05 32 5 05 relu 128 14 0.020559
74 sgd 0.05 32 5 05 relu 256 25 0.032118
110 sgd 0.05 64 5 05 relu 128 100 0.078559
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 256 100 0.123264

3.6.1. 74. isin Parametre Analizi

Sekil 3.15'te, 74. is ile aktivasyon fonksiyonu disinda ayni parametrelerin kullanildigi

86. ve 98. igler ile karsilastirildiginda, ReLU ile egitilemeyen ag, ELU fonksiyonu
ile %67, SELU fonksiyonu ile %65 basarim elde etmistir. 74., 86. ve 98. iglerin

parametre ve basarim deg@erleri Cizelge 3.9’da yer almaktadir.
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Sekil 3.15. 74. egitimin aktivasyon fonksiyonu hari¢ tim parametreleri ayni olan
egditimlerle kiyaslanmasi

Cizelge 3.9. 74., 86. ve 98. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF PB Epok Basarim
74 sgd 0.05 32 5 05 relu 128 14 0.020559
74 sgd 0.05 32 5 0.5 relu 256 25 0.032118
86 sgd 0.05 32 5 05 elu 128 100 0.672286
86 sgd 0.05 32 5 05 elu 256 100 0.634115
98 sgd 0.05 32 5 0.5 selu 128 100 0.650905
98 sgd 0.05 32 5 0.5 selu 256 100 0.570747

Clevert ve arkadaslar [68], Sekil 3.16'da fonksiyon grafigi yer alan ELU
fonksiyonunun ReLU ve SELU’dan daha basarili oldugunu belirtmistir.

2
— ELU
== |RelU
= RelU
= SRell
1
0
-'""—".
/“
-1 / =
-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0

Sekil 3.16. ELU, ReLU, SReLU ve LRelLU karsilastirmasi
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Sekil 3.17°de 74. egitim igi ile filtre boyutu hari¢ tim parametreleri ayni olan 2. egitim
isinin sonuglar gosterilmigtir. Filtre boyutu 5x5 oldugu zaman egitilemeyen ag, 3x3
oldugunda %59 basarim gdstermigtir. Filtre boyutunun kiigiik olmasi, agin resimler
hakkinda daha klguk detaylari da 6grenebilmesini saglamistir. 2. ve 74. iglerin

parametre ve basarim degerleri Cizelge 3.10'da yer almaktadir.

I:IIE ."_ . .'._,\._,‘_r--‘_/’ﬂﬂl
S 05 AT A YN
:al l . .".'II | A'\".. p.-a 2 ] |'I -F'. f e 'I
=] FRAYAN 'R \
= ..','. f‘i Y. adl Y ". I
: 0.4 — .". '.‘.' A .{.l_“‘_-r f k| '|I
:g&. A ‘.-' !
ad| LI
(a] - R AT .
I 0.3 VAT —— 3.2 FB:3 PB:256
= i T'-JI . I' Is: 74 FB:5 PB:256
< =4 L] W e .
T 0.2 ] &=| | —— i 2 FB:3 PB:128
& 1 :I | —— s: T4 FB:5 PB:128
@ AT AN |
© o1 e ('l
' WAV |
el A
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Sekil 3.17. 74. egitimin filtre boyutu hari¢ tim parametreleri ayni olan egitimle
kiyaslanmasi

Cizelge 3.10. 2. ve 74. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF PB Epok Basarim
2 sgd 0.05 32 3 0.5 relu 256 100 0.557292
2 sgd 0.05 32 3 05 relu 128 100 0.594161
74 sgd 0.05 32 5 0.5 relu 256 25 0.032118
74 sgd 005 32 5 05 relu 128 14 0.020559

Sekil 3.18'de, 74. is ile 6grenme katsayisi diginda ayni parametreler kullanan 76. is
incelediginde, egitim katsayisi 0.05 oldugunda egitilemeyen agin, 0.01
oldugunda %59 basarim sagladigi gorulmustuar. 74. ve 76. islerin parametre ve

basarim degerleri Cizelge 3.11’de yer almaktadir.
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Sekil 3.18. 74. egitimin 6grenme katsayisi hari¢ tum parametreleri ayni olan
egitimle kiyaslanmasi

Cizelge 3.11. 74. ve 76. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF PB Epok Basarim
74 sgd 005 32 5 05 relu 256 25 0.032118
74 sgd 0.05 32 5 05 relu 128 14 0.020559
76 sgd 0.01 32 5 0.5 relu 256 100 0.400174
76 sgd 0.01 32 5 05 relu 128 100 0.592516

Sekil 3.18'de, 74. is ile seyreltme orani diginda ayni parametreler kullanan 73. ig
incelediginde, seyreltme orani 0.5 oldugunda egitilemeyen agin, 0.3 oldugunda %56
basarim sagladigi goértulmustar. 74. ve 73. islerin parametre ve basarim degerleri

Cizelge 3.12’de yer almaktadir.
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Sekil 3.19. 74. egitimin seyreltme orani hari¢ tim parametreleri ayni olan egitimle
kiyaslanmasi

Cizelge 3.12. 74. ve 73. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
74 sgd 005 32 5 05 relu 128 14 0.019736
74 sgd 005 32 5 05 relu 256 25 0.028645
73 sgd 005 32 5 0.3 relu 128 100 0.556332
73 sgd 005 32 5 0.3 relu 256 100 0.564670

3.6.2. 110. isin Parametre Analizi

Sekil 3.20'de, 110. is ile aktivasyon fonksiyonu disinda ayni parametreler kullanan
diger igler (122, 134) karsilastirildiginda, ReLU ile egitilemeyen ag ELU fonksiyonu
ile %63, SELU fonksiyonu ile %62 basarim elde etmistir. 110., 122. ve 134. iglerin

parametre ve basarim deg@erleri Cizelge 3.13'te yer almaktadir.
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Sekil 3.20. 110. egitimin aktivasyon hari¢ tim parametreleri ayni olan egitimlerle
kiyaslanmasi

Cizelge 3.13. 110., 122. ve 134. islerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 128 100 0.078559
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 256 100 0.123264
122 sgd 0.05 64 5 0.5 elu 128 100 0.635851
122 sgd 0.05 64 5 0.5 elu 256 100 0.609809
134 sgd 0.05 64 5 0.5 selu 128 100 0.626645
134 sgd 0.05 64 5 0.5 selu 256 100 0.626736

Sekil 3.21'de 110. egitim isi ile filtre boyutu hari¢ tim parametreleri ayni olan 38.
egitim isinin sonugclari gosterilmigtir. Filtre boyutu 5x5 oldugu zaman egitilemeyen
ag, 3x3 oldugunda %56 basarim gostermigtir. 38. ve 110. iglerin parametre ve

basarim degerleri Cizelge 3.14’te yer almaktadir.
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Sekil 3.21. 110. egitimin filtre boyutu hari¢ tum parametreleri ayni olan egitimlerle
kiyaslanmasi

Cizelge 3.14. 38. ve 110. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
38 sgd 0.05 64 3 05 relu 256 100 0.476562
38 sgd 0.05 64 3 05 relu 128 100 0.569490
110 sgd 005 64 5 05 relu 256 100 0.123264
110 sgd 005 64 5 05 relu 128 100 0.078559

Sekil 3.22'de, 110. is ile 6grenme katsayisi diginda ayni parametreler kullanan 112.
is incelediginde, egitim katsayisi 0.05 oldugunda egitilemeyen agin, 0.01
oldugunda %57 basarim sagladigi gorulmustar. 110. ve 112. islerin parametre ve

basarim degerleri Cizelge 3.11’de yer almaktadir.
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Sekil 3.22. 110. egitimin 6grenme katsayisi hari¢ tim parametreleri ayni olan
egitimle kiyaslanmasi

Cizelge 3.15. 110. ve 112. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 256 100 0.123264
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 128 100 0.078559
112 sgd 0.01 64 5 0.5 relu 256 100 0.508681
112 sgd 0.01 64 5 0.5 relu 128 100 0.578536

Sekil 3.23'te, 110. is ile seyreltme orani diginda ayni parametreler kullanan 109. is
incelediginde, seyreltme orani 0.5 oldugunda %12 basarim gdsteren agin, 0.3
oldugunda %58 basarim sagladigi gorulmustar. 109. ve 110. islerin parametre ve

basarim degerleri Cizelge 3.16’da yer almaktadir.
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Sekil 3.23. 110. egitimin seyreltme orani tim parametreleri ayni olan egitimle
kiyaslanmasi

Cizelge 3.16. 109. ve 110. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
109 sgd 0.05 64 5 0.3 relu 256 25 0.578993
109 sgd 0.05 64 5 0.3 relu 128 14 0.580729
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 256 100 0.123264
110 sgd 0.05 64 5 0.5 relu 128 100 0.078559

3.7. Ogrenme Katsayisi Kiyaslamasi

144 farkli isin paket boyutu 128 ve 256 olarak egitiimesi sonucunda eniyileme
fonksiyonlarindan sadece SGD kullanilan egitimler egitme islemini basariyla
gerceklestirmistir. Adam ve RMSprop kullanilan islerdeki egitim basarili olmamistir.
Bu sonucun nedeninin 144 isi olustururken segilen 6grenme hizlarindan (0.01 ve
0.05) kaynaklandigi degerlendirilmis ve ilave bir is planlamasi yapilmistir. ilave is
planlamasinda 144 is arasinda en yuksek basarim degeri elde edilen 50., 86. ve 85.
(basarim sirasina goére) iglerin parametreleri kullanilarak her bir eniyileme
fonksiyonu ve 5 farkli 6grenme hizi (0.01, 0.05, 0.001, 0.0001, 0.00001) ile egitim
yapilmistir. Daha 6nce 6grenme olmamasi durumunda kullanilan erken dur iglemi
burada kullanilmamis, egitime 100 epok boyunca devam edilmistir. Yapilan ilave
islerin hiper parametre ve basarim degerleri EK-3’te yer almaktadir.
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Egitim sonrasinda her bir eniyileme fonksiyonunun belirlenen 6grenme katsayilari
icerisinde ulastigl en yuksek basarim grafigi Sekil 3.24’te, parametre ve basarim
degerleri Cizelge 3.17'de yer almaktadir. Daha 6nce Adam ve RMSprop ile
egitilemeyen igler, 6grenme katsayisi 0.0001 yapildiginda basariyla egitilmistir.
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Sekil 3.24. Her bir eniyileme fonksiyonunun ulastigi en yliksek basarim

Cizelge 3.17. 10., 26. ve 34. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF PB Epok  Basarim
10 adam  0.0001 64 3 0.5 elu 128 100 0.694079
26 rmsprop 0.0001 32 5 0.3 elu 128 100 0.618421
34 sgd 005 64 3 0.5 elu 128 100 0.669819

llave yapilan egitim islerinin sonucu incelendiginde égrenme katsayisi seciminin
egitim basarimini yiiksek oranda etkiledigi tespit edilmistir. Ogrenme katsayisinin
egitim basarimini ne oranda etkiledigini eniyileme fonksiyonlari grafiklerinden
gorulebilir.

5 farkli 6grenme katsayisi ile eniyileme fonksiyonu olarak Adam kullanilan
egitimlerin sonuglari Sekil 3.25'te, parametre ve basarim degerleri Cizelge 3.18'de
yer almaktadir. Grafige gore en iyi basarim, 6grenme katsayisi 0.0001 oldugunda
ortaya ¢ikmigtir. Daha sonra sirasiyla 0.00001 ve 0.001 degerlerinde egitim basarili
olmustur. 0.01 ve 0.05 degerlerinde ise egitim gergeklesmemigtir. Keras

kitiphanesinde, Adam icin varsayilan 6grenme katsayisi 0.001 olarak atanmigtir
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[66]. Bu tez calismasinda tespit edilen en iyi 6grenme katsayisinin basarimi ile

Adam varsayilan de@eri kullanildiginda elde edilen basarim arasinda %16’k bir fark

bulunmustur.
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Sekil 3.25. Adam ile 5 farkl 6grenme katsayisi egitim sonucu
Cizelge 3.18. 1., 4., 8., 10. ve 14. iglerin parametreleri
is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
1 adam 0.01 64 3 05 elu 128 100 0.027138
4 adam 0.05 64 3 05 elu 128 100 0.020148
8 adam 0.001 32 5 0.3 elu 128 100 0.533717
10 adam 0.0001 64 3 05 elu 128 100 0.694079
14 adam 1.0e-05 32 5 0.3 elu 128 100 0.584293

5 farkli 6grenme katsayisi ile eniyileme fonksiyonu olarak RMSprop kullanilan

egitimlerin sonuglari Adam sonuglarina benzer bir sekilde gergeklesmistir. RMSprop

ile yapilan egitimlerin grafigi Sekil 3.26’da, parametre ve basarim degerleri Cizelge

3.19'da yer almaktadir. Grafige gore en iyi bagsarim, 6grenme katsayisi 0.0001

oldugunda ortaya ¢ikmistir. Daha sonra sirasiyla 0.00001 ve 0.001 degerlerinde

egitim basarili olmustur. 0.01 ve 0.05 degerlerinde ise egitim gerceklesmemigtir.

Keras kutiphanesinde, RMSprop ig¢in varsayllan 6grenme katsayisi Adam’da

oldugu gibi 0.001 olarak atanmigtir [66]. Bu tez ¢alismasinda tespit edilen en iyi
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ogrenme katsayisi basarimi ile RMSprop varsayilan degeri kullanildiginda elde

edilen basarim arasinda %27’lik bir fark bulunmaktadir.
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100

Sekil 3.26. RMSprop ile 5 farkli 6grenme katsayisi egitim sonucu

Cizelge 3.19. 16., 19., 23., 26. ve 29. iglerin parametreleri

is Ei OK FS F SO AF Paket Epok Basarim
16 rmsprop 0.01 64 3 0.5 elu 128 100 0.025905
19 rmsprop 0.05 64 3 0.5 elu 128 100 0.020559
23 rmsprop 0.001 32 5 0.3 elu 128 100 0.348273
26 rmsprop 0.0001 32 5 0.3 elu 128 100 0.618421
29 rmmsprop 1.0e-05 32 5 0.3 elu 128 100 0.571957

ik yapilan egitimlerde SGD ile 6renme katsayisi olarak 0.01 ve 0.05 kullanildiginda
egitimler basarili sonug vermisti. ikinci egitimde 5 farkli 6grenme katsayisi ile
yapilan egitim sonucunda en yuksek basarim birinci egitim islerinde oldugu gibi 0.05
degeri kullanildiginda gergeklesmistir. Ogrenme katsayisi blylidiikge egitim
basarimi dismustir. SGD ile 5 farkl 6grenme katsayisi kullanilan egitimlerin grafigi

Sekil 3.27°de, parametre ve basarim degerleri Cizelge 3.20’de yer almaktadir.
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Sekil 3.27. SGD ile 5 farkh 6grenme katsayisi egitim sonucu

Cizelge 3.20. 32., 34., 38., 41. ve 44. iglerin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim
32 sgd 0.01 32 0.3 elu 128 100 0.658306
34 sqgd 0.05 64 0.5 elu 128 100 0.669819

03 elu 128 100 0.500000
03 elu 128 100 0.335526
03 elu 128 100 0.135280

38 sgd  0.001 32
41 sgd  0.0001 32
44 sgd  1.0e-05 32

g1 o1o1rw T

100 epok boyunca 6grenme olmamasi durumunda, 6grenme katsayisinin degisimi

EK-4’te yer almaktadir.

3.8. On igleme Kiyaslamasi

On isleme, egitime girecek resimlere belirlenen parametreler cercevesinde rastgele
bozma islemi yapilmasidir. Bu ¢alisma kapsaminda egitime girecek tim resimler
Cizelge 3.4’'te gosterilen 4 argimanla 6n isleme tabi tutulmustur. On iglemenin
katkisini daha iyi anlamak icin ilk egitimdeki basarimi en yuksek olan 50. ig, yeniden
Olceklendirme hari¢ 6n isleme yapilmaksizin ve Cizelge 3.4 ile Cizelge 3.5'de
gosterilen toplam 8 argiimanla 6n isleme yapilarak 100 epok boyunca egitilmigtir.
Sekil 3.28'de 6n igleme yapilmayan (sadece yeniden oOlgeklendirme yapilmig) 70.
egitimde, 6grenmenin 16. epoga kadar devam ettigi, sonrasinda yatay seyir izledigi
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gorulmektedir. 4 argimanla 6n isleme yapilan 96. egitimde ise, 6grenme egitim
sonuna kadar devam etmis ve egitim basarisi %32 oraninda artis gostermigtir.
Toplam 8 argimanla on igleme yapilan 98. egitimin basarimi, 4 argimanla 6n
isleme yapilan 96. egitime gére daha dusik seviyede kalmistir. On igslemede
kullanilan argiman sayisinin artmasinin Sekil 3.5’te de gorilecegi gibi resimlerde
bozulmayi arttirdi§i ve basarimi olumsuz yénde etkiledigi degerlendiriimektedir. Her

Uc egitime ait basarim ve sure deg@erleri Cizelge 3.21’de yer almaktadir.
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Sekil 3.28. On igleme yapilan ve yapilmayan egitimin karsilastiriimasi

Cizelge 3.21. 50. isin On isleme yapilan ve yapiimayan sonuglari

s Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim Siire(sn)
70 sgd 0.05 64 5 0.3 elu 128 100 0.695723 57292
96 sgd 0.05 64 5 0.3 elu 128 100 0.370888 36513
98 sgd 0.05 64 5 0.3 elu 128 100 0.625411 56463

Sekil 3.29'da 6n isleme yapilmamis 70. isin detayli grafigi yer almaktadir. Bu
grafikte, egitim dogrulugunun 11. epokta %99'u gectigi, egitim hatasinin ise O’'a
yakinsadigi gorulebilir. Egitim dogrulugu bu kadar mikemmel iken gegerlilik
dogrulugu ancak %37 seviyene ulasabilmistir. Gegerlilik hatasi ise baslangicta

disme egilimindeyken egitim ilerledikge ylkselmistir. Ogrenme katsayisi, 32.
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epoktan sonra 6grenme olmadidi icin 3 epokta bir giincelleme slrecine girmigtir.
Grafige yukaridaki bilgiler 1s1ginda bakildiginda, adin ezber yaptigi 6grenmeyi
gerceklestiremedigi soylenebilir.

Ezberlemeyi 6nlemenin yontemlerinden birisi veri ¢ogaltma ve veri genigletmedir.
On isleme, egitime sokulan her bir paket resme rastgele uygulandigindan resimler
klguk seviyede de olsa farkliliklar gostermekte ve egitim uzun sure basariyla devam
etmektedir. On iglemenin katkisi yaninda maliyeti de olusmaktadir. On igleme
yapilan is On igleme yapilmayan igleme gore 1.57 kat daha uzun sturmektedir.
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Sekil 3.29. On isleme yapilmayan 96. isin grafigi

3.9. Paket Normalizasyonu ve Seyreltme islemi

Egitim isi planlamalarinda tim islerde paket normalizasyonu ve seyreltme (dropout)
islemi (0.3, 0.5) yapilmis ve en yuksek basarim %69 seviyesinde ¢ikmistir. Paket
normalizasyonu ve seyreltme isleminin egitime katkisini ortaya gikarmak igin 144 is
arasinda en iyi sonucun elde edildigi 3 egitimin parametreleri kullanilarak bu iki
Ozelligin ayri ayri ve beraber olmadidi 9 ayri egitim yapilmistir. Bu egitimler i¢cinde 3
farkh durum igin en iyi sonuglar Sekil 3.30’da, parametre ve basarim degerleri
Cizelge 3.22'de gosterilmistir. Egitim sonunda 87. ve 89. isler kiyaslandiginda,
seyreltme igleminin kullanildigi paket normalizasyonunun kullaniimadigi egitimin

basarimi, seyreltme isleminin kullaniimadidi paket normalizasyonunun kullanildigi
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egitimden daha ylUksek c¢ikmigtir. Paket normalizasyonu ve seyreltme isleminin

beraber kullaniimadigi 92. isin basarimi ise en dusuk seviyede ¢ikmistir.
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Sekil 3.30. Paket normalizasyonu ve seyreltme islemi kiyaslamasi

Cizelge 3.22. 87., 89., 92 ve 96. islerin parametreleri

is PN Si Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim Siire(sn)
87 0 1 sgd 0.05 32 5 03 elu 100 128 0.652960 52515
89 1 0 sgd 0.05 64 3 0.5 elu 100 128 0.560855 56089
92 0 0 sgd 0.05 64 3 0.5 elu 100 128 0.519325 55045
96 1 1 sgd 0.05 64 3 05 elu 100 128 0.695724 57292

3.10. Paket Sayisi Kiyaslamasi

ik analizlerde paket boyutu olarak 128 ve 256 kullaniimistir. Bu egitimlerin basarima
gore siralanmasi yapildiginda 128’lik paketlerin daha basarili oldugu gorulmustur.
ilk 144 is arasinda en basarili sonucun elde edildigi 3 is, paket boyutu 25, 32, 50,
64 ve 100 olacak sekilde egitilmistir. Egitim sonrasinda en ylksek basarima, paket
boyutu 128 olan egitimde ulasiimigtir. Diger paket boyutlarinin kullanildigi basarimi
en yuksek egitimlerin grafigi Sekil 3.31'de, parametre ve bagarim degerleri Cizelge
3.23'te yer almaktadir.
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Sekil 3.31. En basarih 3 igin farkli paket boyutlarindaki basarimi
Cizelge 3.23.72., 75., 78., 81.,83., 96. ve 97. iglerin parametreleri
is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim Siire(sn)
78 sgd 0.05 32 5 03 elu 25 100 0.581200 63570
75 sqgd 0.05 32 5 0.3 elu 32 100 0.610978 66742
81 sgd 0.05 32 5 03 elu 50 100 0.638800 61496
72 sqgd 0.05 32 5 0.3 elu 64 100 0.653446 59639
83 sgd 0.05 64 3 05 elu 100 100 0.687200 58154
96 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 128 100 0.695724 57292
97 sgd 0.05 64 3 0.3 elu 256 100 0.666233 56376

En yuksek basarima sahip 50. isin paket boyutu 25, 32, 50, 64 ve 100 i¢in bagarim
grafigi Sekil 3.32’de, parametre ve basarim degerleri Cizelge 3.24’te gortulmektedir.
Grafige gore paket boyutu 25, 32, 50 ve 64 oldugunda ag egitilememisgtir.

ideal paket boyutunu bulmaya yonelik yapilan ilave 15 egitim sonrasinda siire
sistem kaynag@i kullanimi ve basarim agisindan en iyi paket boyutu 100 ve 128
olarak tespit edilmistir. Daha kiiglik paket boyutlarinda 50. is érneginde oldugu gibi

agin egitlememe durumu ortaya ¢ikabilir.
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Sekil 3.32. 50. ise ait parametrelerin farkli paket boyutlarinda kullanilarak
egitilmesi

Cizelge 3.24. 50. isin farkl paket boyutu icin parametreleri

is Ei OK FS FB SO AF Paket Epok Basarim Siire(sn)
77 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 25 100 0.020000 68403
74 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 32 100 0.020032 61403
80 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 50 100 0.020000 61407
71 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 64 100 0.020032 63343
83 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 100 100 0.687200 58154
96 sgd 0.05 64 3 0.5 elu 128 100 0.695724 57292
95 sqgd 0.05 64 3 0.5 elu 256 100 0.643229 55934
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4. CIKARIM BASARIMI

Egitilen bir agin kullanilabilmesi i¢cin hem basarim degerinin hem de galisma hizinin
yuksek olmasi hedeflenmektedir. ESA basarimini gozlerken gecerlilik verisi ile etiket
degeri kontrol edilmektedir. Elde edilen sonug cercevesinde gerektiginde ogrenme
katsayisi guncellenmekte ve model egitimi gerceklesmektedir. Egitilen model
kendisine verilen 1 resimle ilgili tahmin yaparken egitimde kullanilan tim siniflar igin
deger uretmektedir. Bu ¢alismada 50 sinifli bir yapi kullanildigi igin model, girdiyle
ilgili 50 sinifa ait sonug¢ dondurmektedir. DOndurdugu sonuglardan en yuksek degere
sahip olan sinifin girdinin gercek degeriyle ayni olmasi durumu gozlenmek
istendiginde Top-1 deg@erine ulasiimis olur. Modelin Urettigi sonuglar arasinda en
yuksek olasiliga sahip ilk 5 ¢gikarim sonucu igerisinde veri etiketinin olmasi durumu
kontrol edildiginde Top-5 degerine ulasilir. Sekil 4.1'de etiket degeri “volcano” olan

bir resim igin modelin Urettigi 5 sonug gorulmektedir.

display(HTML( <a id="1"></a>"))
show_result(random.randint(@,2588-1)

Resim ID=1235

Gergek deger= volcano

Sonuclar=

(8, 45, 'volcano', ©@.99911267)

(1, 1, "alp’, ©.80887207287)

(2, 43, 'wvalley', 1.8585881e-85)

(3, 36, 'space shuttle’, 2.31966le-88)
(4, 42, 'umbrella', 1.208516%e-85)

50
100
150

200

50 100 150 200

Sekil 4.1. Top-5 degeri

IMAGE-NET yarigsmasinda algoritmalarin Top-1 ve Top-5 basarim degerleri
verilmektedir. Bu ¢alismada basarimi en yuksek olan modelin Top-1 degeri %69,
Top-5 degeri %90 olarak bulunmustur.
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Egitim sonrasinda olusturulan modelin tim siniflardaki basarimini gérmenin
yollarindan birisi hata matrisi olusturulmasidir.

Sekil 4.2'de gegerlilik verisi kullanilarak hazirlanmig hata matrisi yer almaktadir.
Hata matrisi incelendiginde en yuksek basarim degerinin 48/50 oraninda
“ambulance” ve “canoe” siniflarinda oldugu goérulebilir. “ambulance” sinifinda yer

almasina ragmen iki resim “cab” ve “tractor” olarak tahmin edilmistir.

Doberman 41
alp

ambulance [
baboon
banana ¥
binoculars
bookcase
cab g
canoe g
cello
desk g
drum ¥

ear
fireboat g
flamingo
forklift
hammer
jeep
laptop
meerkat g
microphone g
missile
mouse g
orange g
owygen_mask K&
paintbrush
pelican &
pineapple
plane
projector g
pug
e g
schooner g
screen [
seashore
soccer_ball 4
space_shuttle
strawberry
tank gk
throne
tractor g
trombone gE

wall_clock

vardrobe ¥ 0
warplane | 1 0
white_wolf g 1 1 4]
o a - =0 o L] o - e = 3 b k. LT
ER UG L RSy EFERE T BEE e RO B R EE S B UEECEEEESFEEEEES
Ecocsdm ENE YR CcE EREE S IcE S uEay 2EswcnobsEsticsr=S82Fn =
e Toc 3y ] = 5 E m_cungn—,Uﬁm BEEGE 2 a FmME FEEYUSE I
5 SEEFZ U E g EpEeEESSEBEE"F A ofR=E FEE =558
& 38BBgy EgT3 TEe sES O §TBEVE £5 ®gegg
E ] u =3 = B
S 8 E 98 887
8 &
&

Sekil 4.2 Hata matrisi
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Egitimin yaninda egitim sonrasinda elde edilen model dosyasinin kullanildigi
cikarim islemini hizlandirmaya yonelik ¢alismalar da yapilmaktadir. Bu alanda

yapilan galismalardan birisi NVIDIA'nin gelistirdigi TensorRT kutuphanesidir.

NVIDIA TensorRT, resim siniflandirma, segmentasyon ve nesne tanima gibi derin
0grenme uygulamalari igin geligtiriimis, dislik gecikme ve yuksek verimlilik
saglayan yuksek performansli bir gikarim iyilestiricisidir. TensorRT, ¢evrimici ag,
mobil uygulama, gémuli sistemler ve kendi kendine siren sistemler igin egitilmis bir
ag! eniyileyerek egitilen modelin gergcek zamanh ve GPU destegi ile yuksek

basarimli galismasini saglar [69].

TensorRT, gercek zamanli galisabilmek i¢cin ag mimarisi, egitilmis agirlik degerleri
ve etiket dosyasina gereksinim duymaktadir. Ek olarak paket boyutu ve cikti

katmaninin da tanimlanmasi gereklidir [69].
TensorRT Cizelge 4.1'de verilen katman turlerini desteklemektedir [69]:

Cizelge 4.1. TensorRT'de desteklenen katmanlar

Katman Aciklama

Activation ReLU, tanh ve sigmoid aktivasyon katmani
BatchGemm Matris garpim katmani

Concatenation Birlestirme katmani

Constant -

Convolution Evrisim katmani

Deconvolution

Dekonvollzasyon katmani

ElementWise Toplama, ¢ikarma, ¢arpma, bolme, maksimumu
secme, Us alma islemleri katmani
Flatten Paket normalizasyonunu korurken girdiyi

FullyConnected
Gather

duzlestiren katman
Tam baglasimli katman

Bir veri tensord, bir indis tensori ve bir veri tensoru
ekseni girig olarak alir ve indeks tensorunu
kullanarak verilen eksen boyunca veri tensoérini
yeniden dizer

LRN Lokal cevap normalizasyonu
MatrixMultiply Matris ¢arpimi

Padding Dolgu

Plugin TensorRT’nin desteklemedigi bir katmani
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Pooling
Ragged SoftMax

eklenmesini saglar
Havuzlama katmani
Kanallar arasi softmax islemi uygular

Reduce Boyut disurme

RNN Tekrarlayan sinir agi katmani

RNNv2 Tekrarlayan sinir agi katmani

Scale Donusum islemlerinin uygulandigi katman
Shuffle Tensoru karistiran katman

SoftMax Softmax islemi

Squeeze -

TopK -

Unary Noktasal tekli igslemleri destekler.

TensorRT, sinir aginda birgok eniyileme ve donitisim yapar. ilk olarak gereksiz
hesaplamadan kaginmak igin ¢iktilari kullaniimayan katmanlar elimine edilir. Daha
sonra uygun olan yerlerde evrisim, ReLU ve kutuplama katmanlari tek bir katman
haline getirilir. Sekil 4.3. (a), Sekil 4.3. (b)’de agin bu birlestirme isleminden sonraki

sonucunu gostermektedir. Birlestiriimis katmanlar CBR etiketiyle gosterilmistir [69].

oreyime
ReLU 3x3 Katman 5x5 Katman 1x1 Katma
1x1 Katman X
Kutupiama Birlestirme Birlegtirme Birlegtirme Birlegtirme|

1x1 Katman

1x1 Katman HM:“;"""'
Birlegtirme e

Birlegtirme

(a) Ornek bir ag

(b) Dikey katman birlestirmenin sonucu
Sekil 4.3. TensorRT dénusimi

Bir diger donugum ise yatay katmanlari birlestirme veya katmanlari toplamadir. Bu
islem, girdi olarak ayni tensoru alan ve benzer parametrelerle ayni islemler
uygulayan katmanlar birlestirerek performansi arttirir ve hesaplama verimliligi igin
tek bir buylk katman olusturur. Sekil 4.4'teki 1x1 CBR katmani, Sekil 4.3 (b)'deki t¢
tane 1x1 CBR katmanini birlestirilerek tek bir katman hale getirilmis halidir. Bu
katmanin g¢iktisinin orijinal giris grafiginden sonraki katmanlara beslenmesi icin

ayristirlmasi gerekmektedir [69].



Sonraki Girdi

Birlestirme

3x3 Katman 5x5 Katman 1x1 Katman
Birlestirme Birlestirme Birlegtirme

. . Maksimum
1x1 Katman Birlestirme Havuzlama

Birlestirme

Sekil 4.4. Yatay katman birlestirme

NVIDIA, yayindaligi TensorRT 4 surimunde, daha yuksek dogruluk ile INT8 ve
FP16 hesaplama imkani sunmaktadir. Bu alanda gelismeyi daha da kolaylastirmak
icin NVIDIA ve Google muhendisleri ortak galisarak bu suriim ile birlikte, TensorRT,
Tensorflow 1.7 surimune entegre edilmistir. Sekil 4.5'te Tensorflow-TensorRT
entegrasyonu ile ResNet-50 modeli igin ¢ikarim performansi, 8 kat daha hizli ve

gecikme suresi 7 milisaniyenin altinda sonug vermigtir [70].

TensorRT ile ¢ikarim suresi < 7ms

(TensorFlow ResNet-50)
3000

2657

2500
= 2000
3
.E 1500
g 1000

500 e 325
ek =
Sadece CPU FP2 V100 FP32 V100 Tensor Cekirdekleri
TensorRT

*En diigiik CPU gecikme siresi 70 ms dlclimistir.
CPU: Skylake Gold 6140, 2.5GHz, Ubuntu 16.04; 18 CPU threads. Volta V100 SXM; CUDA (384.111;

v9.0.176);
Paket boyutiari: CPU=1, V100_FP32=2, V100_TensorFlow_TensorRT=16 w/Geclkme=6ms

Sekil 4.5. Tensorflow-TensorRT entegrasyonu ile ResNet-50 [70]
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5. SONUC

Evrisimli sinir aginda kullanilan hiper parametrelerin etkisinin 6lctlebilmesi icin bu
¢alismada birgok egitim isi planlanmis ve ¢ikan sonugclar analiz edilmigtir. Analizler
sonucunda ilk asamada basarimi dusuk cikan iglerin parameterleri degistirilerek
yuksek basarimli sonuglar elde edilmigtir. Evrigsimli sinir aginin bir veri setinde
kullanilirken, veri seti 6zelliklerine goére secilecek hiper parametrelerin farkh
olabilecegi degerlendirilmigtir.

Egitilen ilk 144 iste eniyileyici olarak Adam ve RMSprop kullanilan igler paket boyutu
128 ve 256 icin beklenen basarimi saglamamistir. Bunun Uzerine daha dusuk
degere sahip 6grenme katsayilari ile egitim tekrar edilmis ve eniyileyici olarak SGD
kullanilan egitimlerin basarimina yakin sonuglar elde edilmistir. Ozellikle Adam ve
RMSprop icin tavsiye edilen 0.001 6grenme katsayisi yetersiz basarim gostermis,
0.0001 6grenme katsayisi ise yuksek basarim seviyesine ulasmay! saglamigtir.
Ogrenme katsayisi belirlenirken tercih edilen eniyileyiciye gore tek bir degere bagli
kalinmamasi, farkli degerler ile egitim basariminin élgctlmesi 6énemlidir. Bu ¢alisma
da gerek SGD gerekse Adam ve RMSprop icin tavsiye edilen 6grenme
katsayilarindan farkli degerlerin bagarimi artirdigi tespit edilmistir. Uygun 6grenme
katsayisi segilmesi durumunda SGD ve Adam igin basarim seviyesinin ayni oldugu
gOrulmustar.

Standart VGG-19 aginda havuzlama katmanindan once eklenen paket
normalizasyon katmaninin egitim basarimini %4,2 kadar arttirdigi, bunun yaninda
egitim suresinde anlamli bir degisiklik olusturmadigi; seyreltme kullaniminin
basarimi %13,3 artirdigi ve egitim suresini kisalttigi gértlmastir. Her iki 6zelligin
beraber kullaniimasi durumunda egitim basarimi %17,6 artis gostermisgtir.

Paket boyutu icin en iyi degerlerin sirasiyla 128 ve 100 oldugu gorulmustur. Paket
boyutunun yuksek tercih edilmesinin dezavantaji GPU RAM ihtiyacinin paket boyutu
ile dogru orantili olmasidir. Yeterli GPU RAM olmamasi durumunda daha disuk
tercih edilecek paket boyutunun agin gergcek basarimini etkileyecegi tespit
edilmistir. Bu durum 144 is arasinda en iyi bagsarima sahip olan 50. isin, paket boyutu
25, 32, 50 ve 64 kullanilarak egitildiginde, basarimin ¢ok disuk seviyede kalmasi
ile tespit edilmistir.

Tez calismasinda planlanan 144 iste 4 argimanla 6n isleme kullaniimigtir. On

islemenin egitime katkisi ve maliyetini ortaya ¢ikarmak igin basarimi en yuksek is
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ile dn isleme olmaksizin egitim yapilmistir. Yapilan bu egitim sonrasinda 6n isleme
yapilmayan egitimin basariminin %37 oldugu gérilmustir. On isleme yapilmasinin
dezavantaj egitim suresini 1.57 kat oraninda artirmasidir. On igleme igin ne kadar
arguman kullanilmasi gerektigi sorusunun cevabini bulmak igin argiman sayisi 8’'e
cikarilip tekrar egitim yapilmis ve egitim basariminin distiagua goérulmastir. Sekil
3.5'te bir resme 4 ve 8 argimanla 6n isleme yapildiginda resimde bozulmanin nasil
bir sonu¢ ortaya cikardigi gosterilmistir. Yapilan egitim sonuglarina gore 0On
islemenin basarima katkisinin, segilen on igsleme arguman sayisi ve degerleriyle
iligkili oldugu séylenebilir.

Filtre boyutu olarak 3 veya 5 tercih edilmesinin egitim basarimi agisindan ¢ok
farkinin olmadigi gorulmuasgtur. Yapilan literatur taramasinda filtre boyutu olarak 3’an
kullaniimasinin hem egitim basarimi hem de parametre sayisini azaltmasi
nedeniyle egitimi hizlandirmasindan dolayi tercih edildigi anlagiimigtir.

Yapilan galismanin en blyuk kazanimlarindan birisi yiksek miktarda egitim iginin
otomasyon ortamina dokulmesidir. Olugturulan istemci, parametre ve
degerlendirme sunucu yapisi egitimlerin Olgeklenebilmesini mumkin hale
getirmistir. Raporlama kisminda kullanilan grafik ara yuzu ile sonuglar anlamli bir
sekilde gosterilmigtir.

Yeni bir veri setinin egitimde kullanilacak uygun hiper parametre degerlerinin tespit
edilebilmesi igin, bu ¢alisma sonunda elde edilen basarimi en yuksek iglere ait hiper
parametre degerleri ile 1zgara arama yontemine goére egitim isi varyasyonlarinin

olusturulup, egitim yapiimasinin uygun olacagi degerlendiriimektedir.
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EKLER
EK-1: KERAS RESIM ON iSLEME ARGUMANLARI

featurewise_center: Boolean veri tipi. Girdi degerini veri seti tzerinde O olarak
ayarlar.

samplewise_center: Boolean veri tipi. Her 6rnek ortalamasini O olarak ayarlar.
featurewise_std_normalization: Boolean veri tipi. Girigleri data setin std degeri ile
bdler.

samplewise_std_normalization: Boolean veri tipi. Her girisi std ile boler.
zca_epsilon: zca beyazlama igin varsayilan deger 1e-6

zca_whitening : zca beyazlatma uygular.

rotation_range: Tamsayi veri tipi. Rastgele donusler icin deger araligi belirler.
width_shift_range: Kesirli veri tipi. Rastgele yatay kaymalar icin menzil belirler.
height_shift_range : Kesirli veri tipi. Rasgele dikey gegcisler icin menzil belirler.
shear_range : Kesirli veri tipi. Kesme siddeti (Kesim agisi, saat yonunun tersi
yonundedir)

zoom_range : Kesirli veri tipi. Rastgele odaklama igin aralik [alt,ust].

[lower, upper] = [1-zoom_range, 1+zoom_range]
channel_shift_range: Kesirli veri tipi. Rastgele kanal gegisleri icin aralik.
fill_mode: Girdi sinirlarinin digindaki noktalar, belirtien moda goére doldurulur.
varsayilan deger "nearest" yani en yakindir.

‘constant’: kkkkkkkk|abcd|kkkkkkkk (cval=k)

'nearest’: aaaaaaaalabcd|dddddddd

'reflect': abcddcbalabcd|dcbaabcd

'‘wrap': abcdabcd|abcd|abcdabcd
cval: Kesirli veya tamsayi veri tipi. fill_mode = "constant" iken sinir digindaki
noktalar i¢in kullanilan deger.
horizontal_flip: Mantiksal veri tipi. Girigleri yatay olarak rastgele gevirir.
vertical_flip: Mantiksal veri tipi. Girigleri dikey olarak rastgele ceuvirir.
rescale: Yeniden olceklendirme faktérudur. Varsayilan deger “None”dir. Varsayilan
deger 0 veya bagka bir deger ise yeniden oOlgeklendirme uygulanmaz. Veriler baska
bir donusum uygulamadan 6nce verilen degerle garpilir.
preprocessing_function: Girdiye uygulanan iglemdir. Gorintl yeniden

boyutlandirildiktan ve buyuatildikten sonra galisir.

98



data_format: ['Channels _first", “"channels_last"]. "channels_last® modu,
goruntulerin sekilleri (6rnekler, yukseklik, geniglik, kanallar) olmasi gerektigi ve
"channels_first" modunun olmasi gerektigi anlamina gelir.

Keras config dosyasinda bulunan “image_data_format” degerine varsayilan olarak
“~ | keras / keras.json” asla ayarlamazsaniz, o zaman "channels_last" olacaktir.
validation_split: Kesirli veri tipi. Gecerlilik i¢in ayrilmig gorintulerin kesiti kesinlikle

0-1 araliginda olmak zorundadir.
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EK-2: 288 EGITiM iSiNiN HIPER PARAMETRE, EGIiTiM SURESi VE BASARIMI
Tablo basligi agiklamalari:

PN : Paket Normalizasyonu Si : Seyreltme iglemi
(1: Vvar, 0: Yok) (1: Var, 0: Yok)
Ei  : Eniyileme OK : Ogrenme Katsayisi
FS : Filtre Sayisi FB : Filtre Boyutu
SO : Seyreltme Orani AF : Aktivasyon Fonksiyonu

PB : Paket Boyutu

is PN Si Ei OK FS FB SO AF Epok PB Siire(sn) Basarim
1 1 1 sgd 0.05 32 3 03 relu 99 256 48849.0 0.643663
2 1 1 sqgd 0.05 32 3 0.5 relu 100 256 49221.0 0.557292
3 1 1 sgd 0.01 32 3 03 relu 100 256 50007.0 0.554688
4 1 1 sqgd 0.01 32 3 0.5 relu 100 256 49507.0 0.363281
5 1 1 adam 005 32 3 03 relu 14 256 7956.0 0.020399
6 1 1 adam 0.05 32 3 0.5 relu 14 256 8027.0 0.019965
7 1 1 adam 0.01 32 3 0.3 relu 18 256 9720.0 0.021267
8 1 1 adam 0.01 32 3 0.5 relu 16 256 8656.0 0.021701
9 1 1 rmmsprop 0.05 32 3 0.3 relu 14 256 6895.0 0.020399
10 1 1 rmsprop 0.05 32 3 0.5 relu 14 256 6894.0 0.018663
11 1 1 rmmsprop 001 32 3 03 relu 14 256 6908.0 0.021267
12 1 1 rmsprop 0.01 32 3 0.5 relu 24 256 11790.0 0.030382
13 1 1 sgd 005 32 3 03 elu 93 256 46377.0 0.646701
14 1 1 sgd 0.05 32 3 05 elu 100 256 49474.0 0.616319
15 1 1 sqgd 0.01 32 3 0.3 elu 98 256 47521.0 0.582899
16 1 1 sgd 0.01 32 3 05 elu 100 256 49009.0 0.473958
17 1 1 adam 0.05 32 3 0.3 elu 14 256 6826.0 0.019965
18 1 1 adam 005 32 3 05 elu 14 256 6853.0 0.019531
19 1 1 adam 0.01 32 3 0.3 elu 18 256 8769.0 0.029514
20 1 1 adam 001 32 3 05 elu 17 256 8333.0 0.023872
21 1 1 rmsprop 0.05 32 3 0.3 elu 14 256 6923.0 0.019097
22 1 1 rmmsprop 0.05 32 3 05 elu 14 256 6922.0 0.019531
23 1 1 rmsprop 0.01 32 3 0.3 elu 14 256 6923.0 0.019531
24 1 1 rmsprop 0.01 32 3 05 elu 14 256 6977.0 0.020833
25 1 1 sgd 0.05 32 3 0.3 selu 95 256 47079.0 0.655816
26 1 1 sgd 0.05 32 3 05 selu 100 256 49878.0 0.641059
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0.59592
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7166.0
7184.0
51848.0
52400.0
36580.0
53220.0
8137.0
8503.0
7312.0
7956.0
7315.0
7292.0
7296.0
7938.0
56476.0
56081.0
56048.0
57342.0
7980.0
7989.0
12996.0
11350.0
8137.0
8009.0
9101.0
7958.0
38886.0
57293.0
54097.0
56378.0
8015.0
8019.0
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8014.0

0.019737
0.020148
0.647204
0.66653

0.589638
0.557155
0.019737
0.020559
0.020148
0.020559
0.020559
0.019326
0.020148
0.020148
0.63898

0.56949

0.657484
0.640625
0.019326
0.018914
0.025905
0.023849
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0.020559
0.021793
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0.660156
0.695724
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0.634868
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8015.0
58675.0
58245.0
58736.0
60169.0
8364.0
8440.0
8373.0
9057.0
8375.0
8518.0
8474.0
8467.0
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7385.0
46697.0
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7391.0
7427.0
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7395.0
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10023.0
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53524.0
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46246.0
51515.0
7453.0
7448.0
8085.0
9025.0

0.020148
0.028372
0.023437
0.654194
0.668997
0.636924
0.628701
0.020559
0.019326
0.019326
0.022615
0.019737
0.020148
0.020559
0.019326
0.568257
0.020559
0.622533
0.592516
0.019737
0.019737
0.020559
0.019326
0.019737
0.019326
0.020559
0.018914
0.671875
0.672286
0.636102
0.630345
0.020559
0.020148
0.020559
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7469.0
7550.0
7458.0
8002.0
54344.0
53502.0
48364.0
54229.0
7595.0
7603.0
10800.0
14574.0
7687.0
7747.0
7602.0
10835.0
44534.0
43307.0
60791.0
60525.0
8937.0
8881.0
8759.0
8450.0
8912.0
8850.0
8750.0
9389.0
62765.0
43422.0
62059.0
62133.0
6269.0
9374.0
15370.0

0.019326
0.019737
0.020148
0.019326
0.653372
0.650905
0.639391
0.61472

0.019326
0.019737
0.021382
0.034128
0.020148
0.019326
0.019737
0.024671
0.580729
0.078559
0.653783
0.578536
0.019326
0.019326
0.019326
0.021701
0.020559
0.020559
0.019326
0.025174
0.667352
0.635851
0.668586
0.643092
0.018663
0.020559
0.025082
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9305.0
8946.0
6451.0
8748.0
8679.0
45078.0
66310.0
67407.0
62518.0
9277.0
9299.0
11253.0
9842.0
6105.0
9026.0
11313.0
9006.0

0.020559
0.019737
0.020399
0.019326
0.020148
0.647135
0.626645
0.664063
0.641036
0.019326
0.020148
0.022615
0.024671
0.020399
0.019737
0.019737
0.019326
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EK-3: 98 ILAVE EGIiTiM iSiNIN HIPER PARAMETRE, EGiTiM SURESI VE
BASARIMI

Tablo basligi agiklamalari:

PN : Paket Normalizasyonu Si  : Seyreltme islemi

(1: Vvar, 0: Yok) (1: Var, 0: Yok)
Ei  : Eniyileme OK : Ogrenme Katsayisi
FS : Filtre Sayisi FB : Filtre Boyutu
SO : Seyreltme Orani AF  : Aktivasyon Fonksiyonu
PB : Paket Boyutu
is PNSIi Ei OK FS FB SO AF Epok PB Siire(sn) Basarim
1 1 1 adam 0.01 64 3 0.5 elu 100 128 61310.0 0.027138
2 1 1 adam 0.01 32 5 0.3 elu 100 128 57220.0 0.020559
3 1 1 adam 0.01 32 5 05 elu 100 128 57572.0 0.020559
4 1 1 adam 0.05 64 3 0.5 elu 100 128 61272.0 0.020148
5 1 1 adam 0.05 32 5 0.3 elu 100 128 57265.0 0.020148
6 1 1 adam 0.05 32 5 05 elu 100 128 58803.0 0.019737
7 1 1 adam 0.001 64 3 0.5 elu 100 128 59728.0 0.020559
8 1 1 adam 0.001 32 5 0.3 elu 100 128 58055.0 0.533717
9 1 1 adam 0001 32 5 0.5 elu 100 128 58860.0 0.020559
10 1 1 adam 0.0001 64 3 0.5 elu 100 128 61672.0 0.694079
11 1 1 adam 0.0001 32 5 0.3 elu 100 128 55763.0 0.661595
12 1 1 adam 0.0001 32 5 0.5 elu 100 128 52558.0 0.648438
13 1 1 adam 1.0e-05 64 3 0.5 elu 100 128 56234.0 0.571135
14 1 1 adam 1.0e-05 32 5 0.3 elu 100 128 52296.0 0.584293
15 1 1 adam 1.0e-05 32 5 0.5 elu 100 128 53558.0 0.546875
16 1 1 rmsprop 0.01 64 3 0.5 elu 100 128 57273.0 0.025905
17 1 1 rmsprop 0.01 32 5 0.3 elu 100 128 52585.0 0.020559
18 1 1 rmsprop 0.01 32 5 0.5 elu 100 128 53140.0 0.020148
19 1 1 rmsprop 0.05 64 3 05 elu 100 128 55849.0 0.020559
2001 1 rmsprop 0.05 32 5 0.3 elu 100 128 52643.0 0.019737
21 1 1 rmsprop 0.05 32 5 0.5 elu 100 128 52285.0 0.019737
22 1 1 rmsprop 0.001 64 3 0.5 elu 100 128 56061.0 0.344161
23 1 1 rmsprop 0.001 32 5 0.3 elu 100 128 52559.0 0.348273
24 1 1 rmsprop 0.001 32 5 0.5 elu 100 128 52943.0 0.023437
25 1 1 rmsprop 0.0001 64 3 0.5 elu 100 128 56455.0 0.612664
26 1 1 rmsprop 0.0001 32 5 0.3 elu 100 128 52384.0 0.618421
27 1 1 rmsprop 0.0001 32 5 0.5 elu 100 128 53272.0 0.598273
28 1 1 rmsprop 1.0e-05 64 3 0.5 elu 100 128 56500.0 0.564145
29 1 1 rmsprop 1.0e-05 32 5 0.3 elu 100 128 53345.0 0.571957
30 1 1 rmsprop 1.0e-05 32 5 0.5 elu 100 128 52318.0 0.539474
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56108.0
52714.0
53410.0
56161.0
52441.0
53162.0
56373.0
52391.0
53337.0
56521.0
52792.0
52453.0
57562.0
52525.0
53233.0
60060.0
56965.0
58354.0
62689.0
63448.0
63357.0
69917.0
63079.0
66027.0
64463.0
60533.0
62318.0
56415.0
52951.0
53055.0
55416.0
51856.0
51814.0
56160.0
53212.0
52495.0
56431.0
52020.0
52692.0
36513.0
63344.0

0.622944
0.658306
0.633224
0.669819
0.652549
0.620477
0.409128
0.5
0.370888
0.150905
0.335526
0.114309
0.050576
0.13528
0.048109
0.673878
0.670673
0.647837
0.689503
0.66266
0.651843
0.6796
0.6636
0.644
0.6716
0.6532
0.6488
0.652
0.6508
0.6416
0.627878
0.602796
0.639391
0.551398
0.55551
0.551809
0.450247
0.442845
0.428865
0.370888
0.020032
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59639.0
58791.0
61403.0
66743.0
68238.0
68404.0
63570.0
63713.0
61408.0
61497.0
62028.0
58155.0
54522.0
55636.0
56273.0
52515.0
51584.0
56089.0
52909.0
53135.0
55045.0
52279.0
52243.0
55934.0
57292.0
56376.0
56463.0

0.653446
0.653045
0.020032
0.610978
0.020032
0.02
0.5812
0.02

0.02
0.6388
0.6056
0.6872
0.6596
0.6656
0.096628
0.652961
0.020559
0.564145
0.538651
0.554276
0.522204
0.019737
0.145148
0.643229
0.695724
0.666233
0.625411
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EK-4: OGRENME KATSAYISI GUNCELLEME

S.No. Epok Ogrenme Katsayisi (Giincelleme sayisi:
0.75)
1 1 0.05
2 4 0.0375
3 7 0.028125
4 10 0.02109375
5 13 0.015820313
6 16 0.011865235
7 19 0.008898926
8 22 0.006674195
9 25 0.005005646
10 28 0.003754235
11 31 0.002815676
12 34 0.002111757
13 37 0.001583818
14 40 0.001187864
15 43 0.000890898
16 46 0.000668174
17 49 0.000501131
18 52 0.000375848
19 55 0.000281886
20 58 0.000211415
21 61 0.000158561
22 64 0.000118921
23 67 0.000089191
24 70 0.000066893
25 73 0.00005017
26 76 0.000037628
27 79 0.000028221
28 82 0.000021166
29 85 0.000015875
30 88 0.000011906
31 91 0.00000893
32 94 0.000006698
33 97 0.000005024
34 100 0.000003768

Ogrenme olmamasi durumunda her 3 epokta bir 6grenme katsayisi 0.75 katsayisi
ile carpilarak guncellenmektedir. Yukaridaki cizelge incelendiginde Adam ve
RMSprop i¢in ideal 6grenme katsayisi baslangic degerine 64. epokta ulasildigi

gorulmektedir.
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EK-5: SOZLUK

Tezde olabildigince Tirkge terminoloji kullaniimigtir. Cevrilen ingilizce kelimelerin

Tarkge karsiliklari agsagida yer almaktadir.

ingilizce Turkce

Adaptive Moment Estimation Adaptif Moment Tahmin
Augmentation Genigletme

Batch Gradient Descent Paket Egim Dugum
Bias Kutuplama
Classification Siniflandirma
Dropconnect Agirlik sifirlama
Dropout Seyreltme

Feature Oznitelik

Fully connected layer Tam baglasimli katman
Gradient Egim

Gradient descent Egim disimu

Grid Izgara

Identity Birim

Kernel Filtre

Local Response Normalization (LRN) Lokal Cevap Normalizasyonu
Loss Maliyet

Manual Elle

Mini-Batch Gradient Descent
Nesterov Accelerated Gradient
Orthogonal

Padding

Photometric distortions
Pooling

Region-Based Convolutional Neural Networks

(R-CNN)
Regularization
Regularization

Residual Network
Squeeze
Stochastic Gradient Descent

Stride
Stride

Symmetry breaking
Uniform
Uniform distribution

Universal approximators
Vanishing gradient

Wide Resiudal Network

Mini-Paket E§im Disimu
Nesterov Hizlandiriimig Egim
Dik

Dolgu

Fotometrik bozunmalar

Havuzlama
Bdlge-Bazli Evrisimli Sinir Aglari

Duzenlilestirme
Duzenlilestirme

Kalinti Ag
Sikistirma
Olasaliksal Egim Dusumu

Adim sayisi
YUriime adimi

Simetri kirllmasi
Dizgln

Dizgin dagihm
Evrensel yaklasiklayici
Kaybolan egim

Genis Kalinti Ag
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