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SiIMGE VE KISALTMA LiSTESI

Simgeler Aciklama

S : Sigmoid fonksiyonu

Kisaltmalar Aciklama

DWT : Discrete Wavelet Transform (Ayrik Dalgacik Doniisiimii)

DVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

ESA : Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

DWT : Discrete Wavelet Transform (Ayrik Dalgacik Doniisiimii)

MR8 : Maximum Response 8

RelLU : Rectified Linear Units (Dogrultulmus Lineer Uniteler)

SIFT : Scale-Invariant Feature Transform (Degisken Olmayan Ozellik Doniisiimii)

TBA : Temel Bilesen Analizi (Principle Component Analysis)

t-SNE . t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-Dagitilmis Stokastik
Komsu Gémiilmesi)

YSA . Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

PyCharm : PyCharm, bilgisayar programlamasinda, 6zellikle Python dili i¢in kullanilan
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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

DERIN OGRENME iLE GORUNTU SINIFLANDIRMA

Biisra Riimeysa METE

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Tolga ENSARI

Cicek siniflandirma, benzer sekil, goriiniim veya yaprak, ot gibi gevresel nesnelere sahip olan
genis cesitlilikteki ¢igek tiirleri nedeniyle zorlu bir istir. Bu tez galismasinda, ¢esitli tiirdeki
cicekleri ayirt etmek igin son teknoloji bir yontem olan 6grenim transferi stratejilerinden biri
kullanilmistir. Bunun i¢in geleneksel yontemlerden farkli olarak literatiirde siklikla kullanilmis
iki ¢igek veri kiimesinin 6zellikleri, veri artirimi uygulanmak suretiyle 6n egitimli bir derin
evrisimli sinir ag1 yardimiyla ¢ikarilmistir. Daha sonra bu 6zellikler, ¢esitli yapay 6grenme
algoritmalar1 ile siniflandirmis ve bulgulari karsilastirmali olarak sunulmustur. Kullanilan
siniflandiricilarin bazilar ile literatiirdeki en yiiksek bagsarimlar elde edilmistir.

Haziran 2019, 69 sayfa.

Anahtar kelimeler: makine 6grenmesi, derin 6grenme, 6grenim transferi, ¢igek siniflandirma
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

IMAGE CLASSIFICATION WITH DEEP LEARNING

Biisra Riimeysa METE

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Department of Computer Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tolga ENSARI

Flower classification is a challenging task due to a wide variety of flower species with similar
shape, appearance or environmental objects such as leaves and grass. In this thesis, one of the
transfer learning methods, which is the latest technology, has been used to differentiate various
types of flowers. For this purpose, unlike traditional methods, the features of the images from
the two commonly used flower datasets were extracted with the help of a pre-trained deep
convolutional neural network through data augmentation. Then, these features are classified by
various machine learning algorithms and their results are presented comparatively. Some of the
classifiers used achieved the highest performances in the literature.

June 2019, 69 pages.

Keywords: machine learning; deep learning; transfer learning; flower classification
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1. GIRIS

Yasam alanlar1 bakimindan ¢ok ¢esitli iklimlerde yetisebilen ve diinyanin en 6nemli tireticileri
olan gigeklerin sayisi birkag yiiz bin tiire ulagsmaktadir. Ayrica, diinyadaki neredeyse tiim bocek
tiirlerini besleyerek besin zincirinde ¢ok 6nemli bir rol oynamaya devam etmektedirler. Besin
zincirinde oynadiklar1 bu 6nemli role ek olarak, iyilestirici 6zelliklerini kullanarak birgok ila¢
da tiretilmektedir. Bu nedenle, iyi bir ¢igek bilgisine sahip olmak ve tiirlerini tanimak, yeni veya
nadir bir bitki tiiriinti tanimak acisindan ¢ok dnemlidir. Aksi halde, bir¢ok bitki tarim arazisinde
zararli olarak goriilerek yok edilebilmekte veya insanlar tarafindan toplanarak degerinden ¢ok
daha ucuz fiyatlarla satilabilmektedir. Tiim bunlar bitki tirlerinin yetersiz sekilde
taninmasindan kaynaklanmaktadir. Bununla beraber, dogada yetisen nice bitkinin ekilmesi
gerektigi de gercek bir olgudur. Ayrica, Kazdagi gok nar1, andiz otu ve sigirkuyrugu gibi yasami
belirli bir alanla smirh olan ve sadece 6zel iklim kosullarinda yetisen sayisiz endemik bitki
tirtiniin taninma kapasitesinin arttirilmasi da ilag¢ endiistrisinin gelisimini destekleyecektir. Bu
alanda yapilan caligmalar sayesinde az bilinen bitkiler hak ettikleri gercek degeri

gorebileceklerdir.

Cicek smiflandirma sistemi arastirmasi botanik alaninda 6nemli bir konu olmakla birlikte
botanik caligmalarin da temeli olma ozelligini tasimaktadir. 18. yiizyildan bu yana Carl
Linneaus tarafindan bir hiyerarsik bitki siniflandirma sistemi onerilmistir [1] ve su ana kadar
tiim diinyada yaygin olarak kullanilmaktadir. Baslangicta, siniflandirma metodu sadece 8.000
tir bitkiyt tamimlamaktadir, fakat simdi 369.000 tiirii taniyabilir. Nispeten sistematik
siniflandirma sistemine ragmen, bitki taksonomisi uzmanlari, bitkileri siniflandirmak icin hala
¢cok zaman ve enerji harcamalidir. Geleneksel cicek siniflandirma yonteminde, botanikgiler
veya taksonomistler ilk once ¢igegin yasam aligkanliklarini gbézlemler ve daha sonra genel
ozellikleri ve morfolojik yap1 6zelliklerini incelerler. Sonunda kaydedilen bitki 6rnekleriyle
karsilastirarak gigek tiirlerini dogrular. Boylece ¢igek siiflandirma islemi, zengin mesleki bilgi
ve deneyime sahip bilimsel aragtirmacilarin rehberliginde basariyla gergeklestirilebilir.
Buradan hareketle ¢igek siniflandirma gorevi genellikle ¢ok az kisinin sahip oldugu uzman ve
alana 0zgii bilgi gerektirdigi rahatlikla s6ylenebilir. Bu nedenle, bu tiir gérevler i¢in otomatik

siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesi uzman olmayanlar i¢in ¢cok faydalidir. Son yillarda,



birgok kategori ihtiva eden veri kiimelerinde ¢igek goriintiilerinin siiflandirilmas: hizla

tyilesmistir.

Yukarida bahsedilen sebepler dogrultusunda bu tez ¢calismasinda ¢igek siniflandirma sistemleri
lizerine yogunlasilmistir. Literatiirde genis dlgekli ¢igek veri tabanlari azdir. Bununla birlikte
her bir ¢igek sinifi igin 1000°den ¢ok daha az goriintii igeren ve bu sebeple zengin sayilmayacak
cicek veri kiimeleri mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda Oxford 17 ve Oxford 102 ¢icek veri
kiimeleri kullanilarak son teknoloji yontemlerle ¢esitli deneyler yapilmis ve elde edilen bulgular
sunulmustur. Caligmanin en énemli kisit1 yukarida deginildigi tizere veri kiimesi iken bir digeri
ise calismada kullanilan donanimin teknik kisitlaridir. Derin 6grenme perspektifinden
bakildiginda, goriintii siniflandirma problemi transfer 6grenme yoluyla ¢oziilebilir. Bu tez
calismasinda son teknoloji yontemlerden biri olan 6grenim transferinin ilerideki boliimlerde
ayrintilar1 verilmis olan metotlarindan biri olan 6n egitimli bir model yardimiyla 6zellik ¢ikarici
olarak kullanilmasina dayali stratejisi kullanilmistir. Béylece veri kiimelerinin elde edilen
ozellikleri ile cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ¢esitli siniflandirma deneyleri
yapilmistir. Bu tez ¢aligmasinda elde edilen sonuglarin, literatiirdeki basarimlardan daha iyi

oldugu goriilmistiir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu kisimda cigek siniflandirma {izerine yapilan literatiir taramasina, bu alanda ge¢cmiste ve
giintimiizde popiiler olan tekniklere gerek 6zet olarak gerekse ayrintili olarak yer verilmistir.
Tez caligmasinda giiniimiiziin en iyi teknolojileri kullanildigindan genel boliimlere derin
o0grenme bagligi ile devam edilmis olup derin 6grenmenin dolayistyla makine 6grenmesinin
temeli olan yapay sinir aglarina, yapay sinir aglarinin 6zel bir kullanim1 olan evrisimli Sinir
aglarina, deneylerde kullanilan 6n egitimli evrisimli sinir ag1 modeli olan Inception-v3

mimarisine ve 6grenim transferi yaklasimlarina yer verilmistir.

2.1 YAPILAN CALISMALAR

Cicek smiflandirmada Oncii arastirmacilar, goriintiileri pargalara ayirmaya ve onlar1 yapay
olarak adlandirilabilecek sekilde se¢cmeye yogunlasmislardir. Bu geleneksel yontem,
giintimiizde bilgisayar biliminin ve onunla birlikte gelen teknolojinin gelismesi ile durmadan
artmakta oldugu i¢in daha ilkeldir; ¢linkii tam otomatik bir siirecte calisgmamaktadir ve insani
miidahale gerektirmektedir. Ayrica, bu yontemle yeterince yiiksek dogruluk elde

edilememektedir.

Nilsback ve Zisserman [2], 2004 yilinda ¢icekleri renkli goriintiilere ayirmak i¢in iki basamakli
bir segmentasyon modeli dnermistir. ilk basamak, én ve arka plani ayrilmasi isleminden
ibarettir. Tkinci basamak ise ¢igek tag¢ yapismin ¢ikarilmasi isleminin gerceklestirilmesidir.
Yazarlar, bu segmentasyon algoritmasinin ¢esitli deformasyonlara karsi toleransli ve genel
olarak herhangi bir ¢igek sinifi i¢in uygulanabilir oldugunu belirtmislerdir. Cigegin rengi,
goriintli siiflandirmada ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir, ¢linkii bélimleme ve tanima
konusunda ek bilgi vermektedir [3]. Das ve Riseman [4], ¢icegin renginin, ¢igek bolgesinde
bulunan renk isimleri ve bunlarin nispi oranlari ile tanimlandigini belirtmistir. Bununla beraber
baz1 cicek tiirlerinin farkli renkleri olabilir. Ornek olarak, ayni tiir ebegiimeci tiirleri kirmizi,
sar1 gibi farkli renklere sahipken orkide gibi bitkiler ise farkli dokulara sahip olabilmektedir.
Doku da ayn1 zamanda ¢igek goriintiilerini siniflandirmada 6nemli bir rol oynamaktadir; ¢linkii
bir goriintii bolgesinde tekrar tekrar meydana gelen bagli piksel setinin gri seviyelerinin

dagilim1 hakkinda bilgi tasir. 2006 yilinda Oxford Universite’sinden Nilsback ve Zisserman [5]



cicek goriintiilerinin renk, sekil ve doku 6zelliklerini temsil eden gorsel kelimeleri ¢ikartarak
bir ¢icek smiflandirma sistemi tasarlamislardir. Renk sozliiglinii ¢ikarmak icin, her bir ¢igek
goriintiistin HSV renk uzaymna eslenip ve her bir egitim gorlintlisiinin HSV degerleri
kiimelenerek rengin kelime olarak ele alinmasi saglanmistir. Cigek goriintiilerinin sekil
Ozelliklerinin kelime olarak ele alinmasi i¢cin SIFT tanimlayicilarimi kullanmislardir. Doku
Ozelliklerinin kelime olarak ele alinmasi i¢in ise MR8 filtre bankasinin farkli yonlerdeki
tepkileri kullanilmigtir. Ayrica yazarlar, farkli 6zelliklerin etkisini incelemek i¢in bu ii¢ gorsel
kelimenin hepsinin farkli agirliklardaki kombinasyonlarini kullanmiglardir. Nilsback ve
Zisserman [5], her biri 80 goriintii iceren 17 tiir veri kiimesini goz 6niinde bulundurmus ve ii¢
ozelligin birlesimi igin %71.76 dogruluk orani elde etmislerdir. Diger yandan Tseng ve Su [6],
2005 yilinda yayimladiklar1 c¢alismalarinda, farkli olarak renk, doku ve sekil ozellikleri
kullanmak yerine renk kiimelemesi ve uzamsal bilgi 6zellikleri ile ¢ok seviyeli iliskilendirme
kurallar1 kullanarak yeni bir goriintii siniflandirma yontemi Onermislerdir. Bu baglamda
dogruluk ve kapsam olarak tanimladiklari iki 6l¢tim birimini temel alarak dogruluk ve kapsam
degerleri lizerinden bulgularint paylasmislardir. 2006 yilinda Cho ve Lim [7], ¢igek
gorintiilerini karakterize etmek i¢in renk ve sekil ¢icek 6zelliklerini igerik tabanli goriintii alma
sistemi gelistirmek icin kullanmistir. Arama verimliligini artirmak i¢in goriintii veri tabanin
kiimelemek i¢in yeni bir Viriis Enfeksiyon Kiimelemesi 6nermislerdir. Sonug olarak, hem renk
hem de sekil 6zelliklerini kullanarak kiimelemenin, yalnizca renk veya sekle gore ayri ayri
kiimelemeden daha iyi sonu¢ elde edecegini agiklamislardir. 2008 yilinda Nilsback ve
Zisserman [8] calismalarinda benzer smiflarin genis bir veri kiimesinde siniflandirma
performansint iyilestirmek, smniflandirma dogrulugunun genis bir veri kiimesinde etkisini
incelemek ve 6zellik kombinasyonlarini aragtirmak i¢in her biri 40 ila 250 6rnek igeren 103
sinifl1 bir veri kiimesini degerlendirmislerdir. Ozellik olarak sekil, doku, renk ve ta¢ dagilimi
Ozelliklerini kullanmiglardir. Birden fazla ¢ekirdek kullanan SVM siniflandirici ile %72.8
dogruluga ulasarak performans: énemli 6lgiide iyilestirdiklerini gdstermiglerdir. 2010 yilinda
Guru ve dig. [9], smiflandirict olarak olasiliksal sinir ag1 kullanarak cigcek goriintiilerinin
siniflandirilmasinda doku 6zelliklerinin etkisini arastirmiglardir. Ayni yil yine Guru ve dig.
[10], KNN smiflandiricisim1 kullanarak ¢igekler i¢in otomatik bir siniflandirma modeli ortaya
koymustur. 2011 yilinda Mukane ve dig. [11], bulanik mantik siniflandirict kullanarak 6l¢ek
degismezligi doku goriintiisii alimi i¢in DWT ve GLCM tabanli 6zellik se¢imini sunmustur.

2016 yilinda Liu ve dig. [12], ¢alismalarinda el yapimi gorsel oOzellikleri kullanan diger



yontemlerden farkli olarak, ¢iceklerin siniflandirilmasinda dogrulugu artirmak igin evrisim
sinir agim1 (CNN) temel alan yeni bir ¢er¢eve Onermistir. Bu yontemde ¢igek siniflandirmasi
icin 1yi 6zellikleri otomatik olarak 6grenmek i¢in evrisim sinir agin1 kullanmiglardir. Kendi veri
kiimelerinde %76.54 basarim oranina, Oxford-102 Flowers veri kiimesinde ise %84.02
basarima ulagmuglardir. 2017'de, Xia ve Xu [13], ¢alismalarinda cigeklerin siniflandirilmasi
amaciyla Google'm Onceden egitilmis modeli GoogleNet'i inception-v3 modiiliiyle
kullanmistir. Yazarlar Oxford 17 Flowers ve Oxford 102 Flowers isimli iki veri kiimesini
kullanmistir ve sirastyla %95 ve % 94 olan oldukca yiiksek dogruluk oranlarini elde etmislerdir.
2018 yilinda Wu ve dig. [ 14], Oxford-17 ve Oxford-102 ¢igek veri kiimesi i¢in VGG-16, VGG-
19, Inception-v3 ve ResNet50 modellerine dayanarak bir ESA baslatmak suretiyle transfer
o0grenme kullanmislardir. En yiiksek basarimlar ResNETS50 modeli ile 17 sinifli veri kiimesi
icin %95.29, 102 smifli veri kiimesi i¢in ise %96.57 olarak elde edilmistir. 2018 yilinda yapilan
baska bir ¢alismada Hiary ve dig. [15], ¢ok ¢esitli tiirlerin ¢igeklerini ayirt etmek i¢in iki adimli
yeni bir derinlemesine 6grenme smiflandiricist 6nermistir. Cigek bolgesini g¢evresindeki
minimum siirlama kutusunun yerellestirilmesine izin vermek i¢in otomatik olarak bélmek igin
onerdikleri ¢igek segmentasyon yaklasimi, tamamen evrisimli bir ag ¢ergevesinde ikili bir
siiflandiric1t olarak modellenmistir. Sonrasinda ise farkl ¢icek tiirlerini ayirt etmek i¢in bir
evrisimli sinir ag1 smiflandiricisi olusturmuslardir. Metotlarini iyi bilinen ii¢ ¢icek veri
kiimesinde degerlendirmisler ve elde ettikleri siniflandirma sonuglarinin  tim  veri
kiimelerinde% 97'y1 astiginm1 belirtmislerdir. Oxford 17 ¢igek veri kiimesinde %98.5 basarim
elde ederken Oxford 102 ¢icek veri kiimesinde ise %97.1 basarimi1 yakalamiglardir.

2.2 DERIN OGRENME

Derin Ogrenme, yapay sinir aglar1 olarak bilinen beynin yapisi ve islevinden ilham alan
algoritmalarla ilgilenen bir makine 6grenmesi alt disiplinidir. Bu béliimde 6ncelikle yapay sinir
aglarina giris yapilmis, ardindan evrisimli sinir aglar lizerinde durulmustur. Devaminda derin
evrigimli sinir aglarindan bahsedilip son olarak da Ogrenim transferi metotlariyla boliim

sonlandirilmistir.



2.2.1 YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ii¢ temel boliimden olusan bir matematiksel algoritmadir: giris
katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis katmani. Giris katmani, sistem girdilerinden olusur. Bu
katman basit¢e girdilerin vektorii olarak diisiiniilebilir. Gizli katman YSA’nin 6ziinli temsil
eden katmandir. Bu katmanda noron adi verilen birgok birim bulunur. Noronlarda girdileri
islemek ve uygun cikislar tiretmek tlizere birtakim matematiksel islemler gergeklesir. Beyinde
bulunan biyolojik norondakine benzer sekilde gizli katmandaki néron da bir 6nceki katmandan
aldig1 bir dizi degeri bir sonraki katmana gonderir. Norondan gelen ve gonderilen degerler
norondan gelen degeri tasiyan kanalin agirlik degerine bagl olarak degisir. Kanalin agirlik
degeri ise agirlik degerinin dnceki ndrondan gelen deger ile carpimini ifade eder. Sekil 2.1°de

beyinde bulunan biyolojik néronun yapisi gosterilmistir.

gelen sinyal

dendrit

b
L

sinyalin diger hiicrelere iletilmesi

hlicre govdesi

Sekil 2.1 Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden gelen girdiler Sekil 2.1’de goriilen
dendrit’ler araciligi ile sinir hiicresinin govde kismina iletilir. Kararlilik halinin bozulmasiyla
birlikte sinir hiicresinin i¢inde kimyasal bir siirecin baglatilmasi tetiklenmis olur. Bu siirecle
beraber girdiler bir sonraki sinir hiicresine aksonlar aracilig: ile iletilir. Sinir hiicresinin akson
ucu ile bir sonraki hiicrenin dendrit arasindaki kisim sinaptik bosluk olarak bilinir. Bu bosluga
bilginin iletimi saglayacak iletken bir madde dolar. Bdoylece bilginin gecisi saglanir. Sinir
hiicrelerinin arasindaki mevcut sinaptik iliskinin degiserek yenti bir iligkinin kurulmasi1 6grenme

surecidir.



YSA da benzer sekilde caligmaktadir: Sekil 2.2’de gosterilmis olan wiXi, WaXz diger sinir
hiicrelerinden gelen verileri temsil etmektedir. Yapay sinir hiicresi aldig1 bu veriyi aktivasyon
fonksiyonundan gegcirip elde ettigi hesaplama sonucunu; yani ¢iktiyr diger sinir hiicrelerine
iletir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin birebir kopyas: degildir. Biyolojik sinir
hiicreleri olduk¢a karmasik yapidadir ve tek ¢esit degillerdir, farkli davraniglar1 vardir. Ancak
su bir gercektir ki yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinden ilham alinarak

tasarlanmstir.
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Sekil 2.2 YSA’nin matematiksel modeli

Sekil 2.2°de tasvir edilen islemde WiXi bir matris ¢carpimidir. Bu ¢arpima Bayes degeri eklenir
ve ¢ikan sonug aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Buradan ¢ikan degerlere gore hangi sinir
hiicresi daha aktifse model ona gore tahmin yapacaktir. Buraya kadarki islemler ileri besleme
islemidir. Modelin egitilebilmesi i¢in hatalarini inceleyip onlari diizenlemesi de gerekmektedir.

Bu diizenleme ise agirlik ve Bayes degerlerinin degistirilmesiyle yapilmaktadir.

2.2.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlart

Yapay sinir aglar egitilirken aktivasyon fonksiyonlart kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
amaci1 w (agirlik) ve b (Bayes) degerlerini ayarlamaktir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi elde dilen
deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Bu fonksiyonlar tensorlere etki eden dogrusal
olmayan operasyonlardir ve bunlar néronlarin tetiklenmesi olarak diisiiniilebilir. Yiiksek bir

deger geldigi zaman ndron daha yiiksek bir sinyal verir.



Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Bir sigmoid fonksiyon, karakteristik bir "S" sekilli egri veya sigmoid egriye sahip matematiksel
bir fonksiyondur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve tiirevi alinabilen bir fonksiyondur.
Dogrusal olmamasi sebebiyle YSA’da ¢ok siklikla kullanilan bir fonksiyon olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu fonksiyon (2.1), girdi degerleri igin sifir ile bir arasinda bir deger tiretilmesini
saglar.

e* (2.1)

= -1
S 1+ e*

ReL.U Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU giinlimiiziin en popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyon gelen
degerlere oncelikle pozitif mi negatif mi diye bakar. Eger gelen deger sifirdan kiigiikse islem
sonucu olarak sifir verir. Gelen deger sifirdan biiyiikse bu degere herhangi bir sikistirma veya
degistirme islemi uygulamaz. Dolayisiyla deger, fonksiyondan oldugu gibi geger. Diger yandan
bu fonksiyonun sinir sistemimizde bulunan biyolojik néronlara daha yakin bir yapist vardir.
Biyolojik noronlar belli bir seviyenin altinda gelen sinyalleri gérmezden gelir. Bu seviyeye
biyoloji de esik siddeti denmektedir. Sinyal bu siddeti gegmezse yok sayilir. Bu fonksiyon ilk
olarak 2012°de kullanilmaya baslanmistir. Her yil diizenlenen IMAGENET veri kiimesi
tizerinde yapilan bir yarigmada ilk defa iyi sonuglar veren AlexNet’te de bu fonksiyon

kullanilmistir. Bu tarihten itibaren fonksiyonun popiilerligi de giderek artmustir.

0;x<0 (2.2)
x; x>0

F(x) = {

2.2.1.2 Kaywp Fonksiyonlar: (Loss Functions)

Kay1p fonksiyonlart modelin tahmin ettigi degerin gergekteki degerden ne kadar uzak oldugunu
hesaplayarak hatanin biylikliglinii gosterir. Model egitilirken kayip degerini sifira
yaklastirmak hedeflenir. Model egitilirken karsilastig1 girdi i¢in sonug olarak olasiliga benzer

degerler verir. Bu olasiliklardan en yiiksegine bakilarak da tahmin gercgeklestirilir. Kayip



fonksiyonu, bu tahminin ne kadar dogru oldugunu daha agik bir ifadeyle bu tahminin gercege
ne kadar uzak oldugunu matematiksel olarak hesaplar. Ozetle kayip fonksiyonu sayesinde
model hatasin1 goriir ve optimizasyon (iyilestirme) ile daha iyi olmaya caligir. Bir nevi
hatalarindan ders alir. Biitiin bu kayip fonksiyonlariin amaci modele ne kadar hata yaptigini

gostermektir.

2.2.1.3 Ileri Yayitlim ve Geri Yayihm Algoritmasi

fleri yayilim algoritmasi, bilginin sinir aginda yalmzca, giris diigiimleri sonra gizli katmanlar
(tek veya ¢ok sayida katmanlar) ve son olarak da ¢ikis diigiimleri boyunca ilerlemesi tizerine
kuruludur. Iki temel adimda calisir: Girdilerinin agirlikli toplamimi hesaplar ve ardindan
toplam1 normallestirmek igin bir etkinlestirme islevi uygular. Ileri beslemeli sinir aglari tek
yonlii bilgi akigina izin vermektedir. Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 ornegi Sekil

2.3°de goriilmektedir.

Girig Katmani Ara katmanlar GCikig Katmani
Sekil 2.3 Ileri beslemeli bir sinir ag1.
Ileri beslemeli yapay sinir aginda, bir katmandaki cikislar bir sonraki katmana agirliklar

tizerinden girdi olarak verilir. Bilgi, ara ve ¢ikis katmaninda islenir. Aga, hem 6rnek girdiler,

hem de bu 6rnek girdilerden elde edilmesi gereken ¢iktilarverilmektedir. Ag, bu 6rneklerden
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Ogrenerek veya bir diger ifade ile genellemeler yaparak problem uzayini temsil eden bir ¢oziim

uzay1 iiretir.

Geri yayilim ise YSA’da her néronun hataya ne kadar katkisinin oldugunu hesaplamak igin
kullanilir. Geri yayilimla agirlik ve Bayes degerleri yeniden ayarlanir. Model bir giris bilgisi
alir ve bunu bir sinir agindan gecirerek bir olasilik ¢iktisi verir. Bu olasiligin ne kadar dogru
oldugu hesaplanip modele hatasinin biiyiikliigiinii gosterilir. Model, hatasina bakar ve ona gore
geri gidip agirlik ve Bayes degerlerini diizenler. Egitim esnasinda bu islem veri kiimesine bagl
olarak binlerce hatta milyonlarca kez gergeklestirilir. Asagida bulunan Sekil 2.4’de iki katmanl

ve ¢ikislarindan girig katmanina geri beslemeli bir YSA yapis1 goriilmektedir.

Agirliklarin Glincellenmesi

Ogrenme Algoritmasi
. N L. AN N N -0
Ornek O ' Agn
girdiler 1" "\ NGALS AYTANTA 7 giktisi
b «
s e.: Hata
.t | Dogru

Ggrenilen veri kimesi| C———> . [ gktilar

Sekil 2.4 Geri beslemeli bir sinir agi.

2.2.2 EVRISIMLI SiNiR AGLARI

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), derin 6grenmede gorsel goriintiileri analiz etmek icin en sik
uygulanan derin sinir ag1 sinifidir. Bir ESA temel olarak evrisim, ortaklama ve tam baglanti

katmanlarindan olusur. Sekil 2.5’te ESA’daki katmanlarin bir gorsellestirilmesi verilmistir.



11

DSlmf 1

C Z: - DSInIf 2
< o
i)’ ¢ i A i
O
A4 Evrigim + ReLU Ortaklama Evrigim +RelU Ortaklama Dazlestirme Tam p—
Girdi g SHRE Baglanti )
OZELLIK OGRENIMI/CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2.5 ESA’da katmanlar.

Gorlintliler matematiksel olarak matris ile ifade edilir. Bu matrisin her bir eleman1 goriintiideki
bir pikselin sayisal degerine karsilik gelmektedir. Renkli bir goriintli igin her bir pikselin
Kirmizi, Yesil ve Mavi (RGB) olmak iizere ii¢ ana renk bandi bulunmaktadir. Bu renk bantlari
literatiirde kanal ismiyle bilinmektedir. Sekil 2.6’da renkli bir goriintiiniin bu {i¢ kanaldaki
gdsterimi verilmistir. Ug kanalli bir goriintiiniin matematiksel olarak gdsterimi ise Sekil 2.7’te

goriilebilir.

Sekil 2.6 Renkli bir goriintiiniin ii¢ kanalda gdsterimi.
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3 renk kanal

yiikseklik

genislik

Sekil 2.7 Ug kanalli bir goriintiiniin matris olarak ifadesi.

ESA’da katmanlara ve bu katmanlarda yapilan islemlere deginmeden 6nce parametre ve hiper-
parametre kavramlarindan séz etmek gerekir. Parametreler, modellerde bulunmasi ve
hesaplanmas1 gereken agirlik ve Bayes degerleridir. Hiper-parametreler ise optimum
degerlerinin duruma gore farklihk gosterebilen ve ayni zamanda parametrelerin
hesaplanmasina katki saglayarak modelin performansini da dogrudan etkileyen degerlerdir.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlara 6rnek olarak 6grenme orani (learning rate), iterasyon sayisi,

gizli katman sayis1 ve segilecek aktivasyon fonksiyon verilebilir.

2.2.2.1 Evrisim Katmani

Evrisimli Sinir Aglari’nin ana yap1 taslari, bir goriintiideki 6zelliklerin varligini tespit etmek
i¢in kullanilan evrisim katmanlaridir. Ozellikler basit kenarlardan ve egrilerden kulak, burun
ve gozler gibi daha karmasik yapilara kadar herhangi bir sey olabilir. Evrisim katmani 6zellik
¢ikarict katman olarak da adlandirilmaktadir. Ciinkii goriintiiniin 6zellikleri bu katman ile

cikarilir.

Bir evrisim katmani, agirliklarin sabit kare penceresi olan bir ¢ekirdegin tanimlanmasi ve bunun
tiim girig gorilintlisii boyunca taranmasiyla olusturulur. Goriintiideki her konumda, ¢ekirdek
penceresindeki goriintii piksellerinde ve c¢ekirdek agirliklarinda bir evrisim islemi
gerceklestirir. Bu, basitce, ¢ekirdek penceresi icindeki piksel degerlerinin toplami, karsilik

gelen cekirdek agirlig ile ¢arpilir.
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Evrisim iglemi iki matrisin ¢ok kanal diizeyindeki i¢ carpimi (dot product)’indan farkli bir islem
degildir. Girig goriintiisii bir matristir. Digeri ise evrigim filtresi veya ¢ekirdek (kernel) olarak
adlandirilan bir matristir. Bu islemin temel noktasi o6zellik haritasi iiretme yetenegidir.

Asagidaki formiilde (2.3) iki matrisin i¢ carpimi gosterilmistir.

(2.3)

a a b b
o ai”b; bi] = by + azby + asbs + asby

Evrisim isleminde, girig goriintiisii ile onun filtre veya diger adiyla ¢ekirdek ile ayni boyuta
sahip yerel bir bdlgesinin i¢ ¢carpimi (dot product) isleminin gergeklestirilerek ¢ikis hacminin
tek tamsay1 degeri elde edilir. Ardindan filtre, ayn1 giris goriintiisii {izerinde adim uzunlugu
(stride) degeri kadar kaydirilarak bu islem tekrarlanir. Bu tekrarlama, tim goriintii matrisi
boyunca gerceklestirilir. Sonug olarak elde edilen ¢ikt1 ise bir sonraki katmanin girdisi olur.
Ayrica s6z konusu ciktidaki negatif degerlerin sifira g¢ekilmesi i¢in ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bu sebeple evrisim katmanm1i ReLU aktivasyon fonksiyonunu da

icermektedir.

Cekirdek evrisimi yalnizca ESA'larda kullanilmaz, ayni zamanda diger bir¢ok Bilgisayarli Gorii
algoritmasinin da kilit unsurlarindan biridir. Sonug olarak elde edilen 6zellik haritas1 degerleri,
giris gorintisiiniin f ve g¢ekirdegin/filtrenin h ile gosterdigi asagidaki formiile (2.4) gore
hesaplanir. Sonu¢ matrisinin satir ve siitun indeksleri sirasiyla m ve n olarak ifade edilmistir.

) = (7l =Y. Kl Kl —jn~ k] &9

j Ok
Evrisim isleminde temelde c¢ekirdek penceresindeki bir ozelligin varhigi tespit edilmeye
caligilir. Aranilan 6zellik tiirii, gekirdek agirliklarinin degerleri tarafindan belirlenir. Elde edilen
c¢iktiya, girig goriintiisii boyunca verilen bir 6zelligin varligini acgiklayan bir 6zellik haritas1 adi
verilir. Sekil 2.8”de, bir okul binasina ait goriintiiye bir filtre uygulanarak elde edilen 6zellik

haritas1 goriilmektedir.
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Sekil 2.8 Orijinal goriintiiye 3x3 filtre ile evrisim islemi uygulanmas1 sonucu.

Goriintii tanima islemini ger¢eklestirmek igin birgok farkli 6zellik tiiriinii birbiriyle birlikte ele
almak gerekir ve bu nedenle tek bir evrisimli katman tipik olarak bir¢ok farkli 6zellik haritasi
igerir. Cekirdeklerimizin ne tiir 6zellikler arayacagini 6nceden belirtilmesine gerek yoktur. Ag1
egitirken, agin dogrulugunu artirmak i¢in ¢ekirdeklerin agirliklari ayarlanir ve boylece ag hangi

ozelliklerin tespit edilmesinde 6nemli olduguna karar verebilir.

Evrisim katmaninda basit bir parametre hesabi yapmak i¢in her biri 64 kanalli dort adet 3x3
filtreye sahip olundugu disiiniilirse, toplamda (3x3)x64x4 yani 2304 adet hesaplanacak

parametre oldugu goriliir.

Ust Diizey Ozellik Haritas

Evrisimli Sinir Aglari’nin ilk katmanlarinda, 6zellik haritalar1 yatay veya dikey kenarlar gibi
basit yapilari tespit edilirken, daha derin katmanlarda ise gozler, kulaklar veya agizlar gibi daha
karmasik yapilara ait 6zellik haritalari elde edilebilir. Bu boliimde bahsedilen iist diizey 6zellik
haritasindan kasit budur. So6zii edilen bu iist diizey 6zelliklerin elde edilebilmesi, ¢ekirdek
filtresinin alic1 alani kavramiyla agiklanabilir. Birinci evrisim katmaninda, 2x2 boyutlu bir filtre
girig goriintlisiinden yalnizca 4 piksele erisebilir - bu nedenle bu filtrenin kulaklar1 algilamasi
miimkiin olmaz; ancak kenarlar1 dogru bir sekilde algilayabilir. 2x2'lik bir ortaklama
katmanindan sonra, ortaklanmig 6zellik haritasindaki her 6ge orijinal giris goriintiisiinden 4
piksel etkilenir. Bir sonraki evrisim katmanindaki 2x2 boyutlu bir filtre ise girig goriintiisiinden
16 piksel etkilenir. Evrisim katmanlar1 derinlestikge, her bir ¢ekirdek giris goriintiisiiniin ¢ok

biiyiik bir boliimiinii gérebilir ve boylece daha karmasik 6zellikleri tespit edebilir. Bu nedenle
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evrimsel bir sinir ag1 biiyiidiik¢e, daha biiytlik yapilar tespit edilebilmektedir. En nihayetinde ise

gorintiilerin biitiinsel olarak farkli siniflara ait oldugu tespit edilebilmektedir.

Gegerli ve Ayn1 Evrisim

Cevreleme/dolgu (padding) kullanip kullanilmamasina bagl olarak, iki tiir evrisim isleminden
s0z edilebilmektedir Bunlardan biri gegerli evrisim ve digeri ise ayni evrisim olarak

isimlendirilir.

Gegerli evrisim, orijinal goriintiiniin kullanildigi anlamina gelirken ayni evrisim ise orijinal
goriintliniin ¢evresine dolgu (padding) uygulanarak girdi ve ¢iktinin ayni boyutta olmasinin
saglanmast anlamina gelmektedir. Dolgu islemiyle girdi goriintiisii ile ayn1 boyutta c¢ikti
tiretmek icin ne kadarlik bir doldurma genisligi uygulanacagi asagidaki formil (2.5) ile

hesaplanabilir. Bu formiilde p, doldurma genisligi iken f ise filtre boyutudur.

f-1 (2.5)

Sekil 2.9'da goriilecegi iizere, 3x3 ¢ekirdekli 5x5 goriintii lizerinde evrisim yapildiginda 3x3
ozellikli bir harita elde edilir. Bunun nedeni, filtrenin bu goriintli icinde yerlestirilebilecegi

yalnizca dokuz benzersiz konum olmasidir.

1 (2 1 3 2
3 |1 1 2 1 0 -1 0/ _| -2/ 0|4
2 1 1 1 3 * -1 5/ -1~ 2 |0|-2
0 1 2 1 1 0o -1 0 1 | 4| -4
4 |1 3 5 0
3x3 filtre 3x3 ozellik haritasi
5x5 girdi

Sekil 2.9 5x5 boyutundaki girdiye 3x3 boyutlu filtre uygulandiginda elde edilen 6zellik haritast.
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Gegerli evrisim isleminde goriintii, her evrisim islemiyle birlikte kiiciilecegi i¢in, evrigim
islemleri yalnizca smirli sayida yapilabilir. Dahasi, ¢ekirdegin goriintii iginde nasil hareket
ettigini incelenecek olursa, goriintiiniin kenarlarinda bulunan piksellerin etkisinin goriintiiniin
merkezindekilerden ¢ok daha kiiciik oldugunu goriilecektir. Diger bir ifadeyle, goriintiiniin
kosesinde bulunan pikseller, evrisim sirasinda merkezi piksellere kiyasla yalnizca birkag kez
kullanilir. Bu sebeple, goriintiideki bilgilerin bir kism1 kaybedilmektedir. Bu gibi sorunlarin
istesinden gelmek i¢in, goriintliyli ek bir ya da birka¢ kenarlikla ¢evrelenebilir, yani tiim
kenarlara bir ya da birka¢ piksel eklenebilir. Diger bir ifade ile “Ayni Evrisim” islemi
gergeklestirilebilir. Ornegin sekil 2.10°daki 5x5 boyutundaki girdiye 1 piksel dolgu uygulanirsa
goriintliniin boyutu 7x7'ye yiikseltilmis olur. Boylece 3x3 filtreli evrisim ¢iktis1 5x5 olur.

Boylece girdi boyutu degisime ugramaz. Buna ayni evrisim denir.

0o [0 0 (o 0O |0 |0

0 |1 2 1 3 |2 |0 0|7 |-1/10| 6
0o |3 1 1 2 |1 |0 0 -1 o _/11/-2/0 4 -2
0o |2 1 1 1 3|0 * -1 5 -1/~ |6|0|0 | -2|12
0 [0 1 |2 1 (110 0 -1 0 7114 4|1
0o (4 1 |3 5 |0 |0 19|-3(7 21| -6
0 |0 0o |0 0O |0|0 3x3 filtre

5x5 ozellik haritasi
5x5 girdi 1 dolgu ile 7x7

Sekil 2.10 5x5 boyutundaki girdiye bir padding degeri ile 3x3 boyutlu filtre uygulandiginda elde
edilen 6zellik haritasi.

Onceki 6rneklerde, filtrenin bir piksel kaydirildigi varsayilmisti. Ancak, adim uzunlugu da
evrisim katmani hiper parametrelerinden biridir ve dikkate alinmalidir. Sekil 2.11'de, evrisim
isleminde adim uzunlugunun iki olarak belirlenmesi durumunda nasil bir 6zellik haritas1 elde

edildigi goriilmektedir.
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0 0 0 0 0 0 |0

0 1 2 1l 3 2 |0

0o (3 1 1 2 110 0 -1 0 _ 0 |-1|6

0o (2 il 1 1l 3|0 ¥ -1 5 -1 7|6 |0]|12

0 0 1 2 1l 110 0 -1 0 19| 7 | -6

0 4 1 3 5 0 |0

0 (0 0 0 0 0 (0 3x3 filtre

3x3 ozellik haritasi
5x5 girdi 1 dolgu ile 7x7 l

adim uzunlugu iki

Sekil 2.11 Adim uzunlugu iki olarak uygulanildiginda elde edilen 6zellik haritasi.

ESA mimarisi tasarlanirken, alici alanlarin daha az {ist iiste binmesini isteniyorsa veya daha
kiigiik boyutlarda Ozellik haritas1 elde edilmek isteniyorsa, adim uzunlugunu artirmak
gereklidir. Bu durumda ¢ikti matrisinin boyutlarimi  hesaplamada (2.6)’daki formiil

kullanilabilir.

W,+2P—-F 2.6

W1: Girdi tensoriiniin genislik ve yiiksekligi.
W2: ¢iktinin genislik ve yiiksekligi.

S: Adim uzunlugu (stride).

P: Dolgu miktar1 (padding);

F: Filtrenin/cekirdegin genislik ve yiiksekligi.

Goriintiide U¢ Kanal

Hacimsel doniisiim, renkli goriintiilerle ¢alisilmasina izin vermekle birlikte, tek bir katmana
birden cok filtre uygulanabilmesini de olanakli kilar. Burada ilk 6nemli kural, goriintiiniin ve

uygulanmak istenilen filtrenin ayn1 sayida kanala sahip olmasi1 gerektigidir.
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3x3x3 4x4x1

6x6x3

Sekil 2.12 Ug kanalli goriintiiye 3 kanalli bir adet filtre ile evrisim uygulanmast.

Temel olarak, Sekil 2.12'te gosterildigi gibi ¢ok ilerlenir; ancak bu kez ii¢ deger uzaymdan
gelen deger ciftleri ¢arpilir. Ayni goriintii lizerinde birden fazla filtre kullanilmasi durumunda
ise her biri igin evrisim islemi ayr1 ayr1 yapilir ve elde edilen sonuglar st {iste yigilarak bir

biitiin halinde birlestirilir. Boylece bir tensor elde edilmis olur.

4x4x1

L] | 4 |
v + :—‘ — > L7
._-_‘ ‘ a
3x3x3

4x4x1

4
6x6x3
* = -

3x3x3

4x4x3

4x4x1

Sekil 2.13 Ug kanall1 gériintiiye 3 kanalli {i¢ adet filtre ile evrisim uygulanmast.

Sekil 2.13’teki gibi, elde edilen tensér —ki buna {ic boyut matrisi de denebilir- asagidaki
denklemi (2.7) saglar.
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[n,n,n.]*[f, fin] =

S

[n+28p—f+1]'[n+2p—f+1]’nf] 2.7)

n: Gorlintii boyutu

f: Filtre boyutu

Nc: Gorilintliniin kanal sayist.
p: Dolgu sayisi.

s: Adim uzunlugu.

N : Filtre sayisi.

Evrisim islemlerinde duruma gore sadece bir filtre kullanmak yerine, birden ¢ok filtre de
kullanilabilir. ilk filtrenin dikey kenarlar1 ve ikinci filtrenin ise goriintiiden yatay kenarlar
algilayacag1 varsayilirsa, yukaridaki drnekte oldugu gibi bir 4x4x1 ciktis1 almak yerine,

kullanilan filtrelerin sayis1 boyutunda olan bir 4x4x3 ciktisi elde edildigi goriiliir.

2.2.2.2 Ortaklama Katmanz (Pooling Layer)

Ortaklama katmani, evrisim katmanindan sonra uygulanan bir alt-6rnekleme (downsamling)
islemidir. Ozellikle tensoriin boyutunu azaltmak ve hesaplamalart hizlandirmak igin
kullanilirlar. Havuzlama katmanina giris tensordiir. Bu katmanda yapilan igslem oldukga basittir:
Goriintliyti farkli bolgelere bolerek bu parcalarin her biri i¢in maksimum veya ortalama degeri
alarak sonu¢ matrisine koyar. Bunlardan ilki maksimum ortaklama, ikincisi ise ortalama
ortaklama olarak adlandirilmaktadir (max pooling ve average pooling). Evrisim katmaninda

oldugu gibi filtre biiyiikliigli ve adim uzunlugu olmak iizere iki tane hiper-parametresi vardir.
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213|714
512123 2x2 filre ile 5|7
2131312 maksimum
ortaklama
0|3 /4|3

Sekil 2.14 Maksimum ortaklama katmani.

Maksimum ortaklama durumunda, n * n biiytikligiinde bir ¢ekirdek, Sekil 2.14’deki 6rnekte
2x2 matris boyunca hareket ettirilir ve her pozisyon i¢in maksimum deger alinir ve karsilik

gelen degere konulur.

23|74

51223 2x2 filre ile

2 3 3 2 ortalama 2 3
ortaklama

0/3/4|3

Sekil 2.15 Ortalama ortaklama katmani.

Sekil 2.15’de gosterilmis olan ortalama ortaklama durumunda, n x n biiyiikliigiinde bir ¢ekirdek
matris boyunca hareket ettirilir ve her pozisyon i¢in ortalama tiim degerlerden alinir ve ¢ikti
matrisinin karsilik gelen pozisyonuna konur. Bu islemler girig tensoriindeki her kanal igin
tekrarlanarak cikt1 tensorii elde edilir. Bu nedenle ortaklama katmaninda girisin genislik ve

yiiksekligi kiigiiliirken kanal sayis1 olarak ifade edilen derinlik ayn1 kalir.

2.2.2.3 Tam Baglant Katman: (Fully Connected Layer)

Evrisimli sinir aglarinin ¢ogu, bir veya daha fazla tamamen bagli katmanla sona erer. Bu, agin,
iist diizey 6zellik haritalarini son katmanin goriintii siniflandirmalarinin her birine eslenir. Bu

sayede elde edilen iist diizey Ozellik haritalarina gore en dogru tahmin yapilir. Evrisim ve
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ortaklama katmanlarindan elde edilen ¢ikti, tiim degerleri Sekil 2.16°da gdosterildigi gibi

diizlestirilip bir vektore doniistiirmek i¢in kullanilan ti¢ boyutlu bir matristir.

21 | 62

33 | 37

OEE®

Sekil 2.16 Diizlestirme islemi (flattening).

Tam Baglanti Katmani, en basit tanimiyla ileri beslemeli bir sinir agindan ibarettir. Tam
Baglanti Katmaninin girisi, en sonuncu evrisim veya ortaklama katmaninin ¢iktisinin
diizlestirilmis olan vektor halidir. Tam Baglanti Katmaninda bu vektor, YSA’da oldugu gibi
Tam Baglanti Katmanina baglanir. Tamamen bagli katmanlarin i¢inden gegtikten sonra ise
Sekil 2.1°de goriildiigii gibi son katman, girisin belirli bir sinifta olma ihtimalini elde etmek i¢in
kullanilan Softmax aktivasyon fonksiyonundan geg¢irilir. Bu asama agm smiflandirma
boliimiidiir. Sonug olarak, girdi goriintiisiiniin farkl: siniflara ait olasiliklar1 elde edilmis olur.
Boylece giris goriintiileri etiket olarak siniflandirilabilir. Evrisimli sinir aglarinin temel isleyisi

bu sekildedir.

2.2.3 INCEPTION-V3 MiMARISIi

2013 yilinda Min Lin ve dig. [16], 6nerdikleri 1x1 evrisim islemi ile 6nceki modellerdeki
hesaplama karmasikliklarina yenilik¢i bir ¢6ziim getirmislerdir. S6z konusu makalede sunulan
fikir Google tarafindan kullanilarak basarili sonuclara ulasilmistir. Daha 6nce, goriintiiniin
genislik ve yiiksekligini kiigiiltmek i¢in genellikle ortaklama katmani kullanildigindan

bahsedilmisti. Klasik modeller incelendiginde matrislerin genislik ve yiikseklikleri ortaklama
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katmanlar1 sayesinde azaltilabildigi; diger yandan modelin basindan sonuna dogru gidildikce
derinliklerin ise arttig1 goriliir. Ancak makalede Onerilen 1x1 evrigim islemi ile derinligin
boyutu ve dolayistyla hesaplama karmasiklig1 biiyiik dl¢iide azaltilmis oldu. Bu gelismenin
ardindan Google, 1x1 evrisim katmanini kullanip, derinligi istedigi sekilde sinirlandirarak ¢ok
1yl ve carpici sonuglar elde etti. Bu sebeple Inception aglar1 anlamada 1x1 evrisim islemini ve
Network in Network isimli makaleyi irdelemek olduk¢a 6nemlidir ve bilgisayarli gériiniin bir

kirilma noktasinin bu makale ile gergeklestigi sdylenebilir.

Ix1 evrisim isleminin temel fikri goriintiideki kanal sayisini azaltmaktir. Boylece parametre
sayist da azaltilmis olmaktadir. Normalde 1x1 evrigim islemi matrisin boyutunu etkilemez;
ancak giris matrisinin ¢ok kanalli olmast durumunda 1x1 evrisim isleminin ¢ikis matrisinin
kanal sayisi uygulanan 1x1 evrisim filtresinin kanal sayisina esit olur. Sekil 2.17°de 1x1 evrigim

islemi goriilmektedir.

1x1x192

(16 adet) 28x28x16

28x28x192

Sekil 2.17 1x1 evrisim iglemi.

1x1 evrigim islemi uygulamaksizin Sekil 2.18’deki islem gergeklestirildiginde hesaplanacak

toplam parametre sayisi (28x28x32)x(5x5x192) yani 120 milyon olmaktadir.
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y

»>

5x5x192
32 filtre
28x28x192 28x28x32

Sekil 2.18 5x5 evrigim iglemi.

Ayni ¢iktiyr veren islem Sekil 2.19°daki gibi oncesinde 1x1 evrisim katmani uygulanarak
gerceklestirildiginde ise toplam hesaplanacak parametre sayisi, 1x1 evrisim katmaninda
(28x28x16)x(1x1x192) isleminin sonucu olan 2,4 milyon parametre ile 5x5 evrisim katmaninda
(28x28x32)x(5x5x16) isleminin sonucu olan 10 milyon parametrenin toplami olan 12,4 milyon
olmaktadir. Boylece ilk duruma gore 10 kat daha az parametre elde edilmistir. Bu sonug 1x1

evrisim isleminin hesaplamada ne kadar rahatlama kazandirdiginin bir gostergesidir.

y

>

1x1x192 5x5x16

(16 adet) 32 filtre
28x28x192 28x28x16 28x28x32

Sekil 2.19 1x1 evrigim uygulandiktan sonra 5x5 evrigim uygulanmasi.

Inception olarak isimlendirilen ag modeli ¢esitli modiillerden olusmaktadir. Bu modiillerin her
birinde farkli boyutta evrisim ve maksimum ortaklama islemleri yapilir. Literatiirde
GoogLeNet, inception-v1 [17] olarak da bilinmektedir. Sonradan iception-v2 [18], inception-
v3 [18] ve inception-v4 [19] olarak adlandirilan versiyonlar1 da gelistirilmistir. Inception-v3,

ozellik ¢ikarma ve smiflandirma boliimii olmak iizere iki béliimden olusmaktadir. Ozellik
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¢ikarma kismi, evrisimli sinir agini igerir. Inception-v3 oldukga taninmis bir mimaridir ve agin
girisi 299x299 piksel boyutlarinda bir goériintii olmalidir. Ote yandan, siniflandirma kismi
tamamen bagli ve Softmax katmanlan icermektedir. Inception-v3'te belirtilen tiim katmanlar,

Sekil 2.20°de gosterilmistir.

Boyut kigilitme Boyut kiglitme
(bazi medifikasyonlarile) |

2xInception C Modulu

BB

- N Yardimc: Siniflandirici
s Tam Baglant |

&= Softmax
Sekil 2.20 Inception-v3 [36]

| 8xBx2048

om 8122':-:3 rgg?‘l:;r:; < 299x299x3 | Son bolim: 8x8x2048 -> 1001
= Concat |

= Silme (dropout)

Tablo 2.1 [18]’de 6nerilen Inception-v3 mimarisi

Tip Dolgu miktar1 / adim uzunlugu Giris boyutu

veya aciklama

Evrigim 3x3/2 299x299x3
Evrigim 3x3/1 149x149x32
Ayni evrigim 3x3/1 147x147x32
Ortaklama 3x3/2 147x147x64
Evrigim 3x3/1 73x73x64

Evrisim 3x3/2 71x71x80
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Evrisim 3x3/1 35x35x192
3 X Inception Figiir 5°deki gibi! 35x35x288
5 x Inception Figiir 6’deki gibi® 17x17x768
2 X Inception Figiir 7°deki gibi® 8x8x1280
Ortaklama 8x8 8x8x2048
Diizlestirme Bi¢im 1x1x2048
Softmax Smiflandirici 1x1x1000

2.2.4 OGRENIM TRANSFERI

Ogrenim transferi, daha 6nce dgrenilmis olan ilgili bir gérevden elde edilen bilginin transfer
yoluyla yeni bir gérevde kullanilmasi ile 6grenimin gelistirilmesi prensibine dayanmaktadir.
Makine 6grenim algoritmalarinin gogu tek bir gorevi ele almak icin tasarlanmis olsa da, transfer
ogrenimi kolaylastiran algoritmalarin gelistirilmesi, makine 6grenimi alaninda stirekli olarak
ilgi duyulan bir konudur. Transfer 6grenimi {izerine kapsamli bir inceleme Pan ve Yang [20]

tarafindan saglanmigtir.

Ogrenim transferi ile dgrenme siireci sifirdan baslatilmaz. Bu siire¢, farkli bir problemi
¢ozerken Ogrenilen kaliplardan baslatilir. Bu sekilde hem onceki 6grenmelerden yararlanilmis
olur hem de 6grenme siirecine sifirdan baglamaktan kacinilir. Bu sayede zaman da kazandirarak

dogru bir model olusturulmasina olanak tanir [21].

Ogrenim transferi, bir makine 6grenim modeli veya teknigi degil, makine 6grenimi icinde bir
tasarim metodolojisidir. Bu tasarim metodolojisi ise genellikle 6nceden egitilmis modellerin
kullanilmasina dayanir. Onceden egitilmis bir model, eldeki mevcut soruna benzer bir sorunu

¢ozmek icin biiyiik bir veri kiimesi iizerinde egitilmis bir modeldir ki bu tiir modellerin egitim

1EK 1[18]
2 EK 2 [18]
3EK 3[18]
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maliyeti zaman ve gereksinim duyulan donanim bakimindan hayli yiiksektir. Bu sebeple
Inception, VGG, ResNET gibi hazir egitimli modelleri almak ve kullanmak yaygin bir
uygulamadir. Bahsi gecen bu 6nceden egitilmis modeller Derin Evrigimli Sinir Aglari’na (D-

ESA) dayanmaktadir.

Cok genel bir bakisla, ESA iki temel kisimda ele alinabilir: Bunlar sirasiyla evrisim tabani ve
siniflandiric1 kisimlaridir. Ilk kisim evrisim ve havuzlama katmanlari yiginindan olusurken;
ikinci kisim ise ¢ogunlukla tamamen bagli katmanlardan meydana gelir. Tkinci kisim olarak ele
alman smiflandiricinin temel amaci, algilanan 6zelliklere gore goriintiiyii siniflandirmaktir.
Tamamen bagl bir katman, néronlar1 6nceki katmandaki tiim aktivasyonlarla tam baglantilara
sahip olan bir katmandir. ESA'ya dayanan bir modelin yapisi i¢in sunulan bu genel bakis Sekil

2.21°de gosterilmistir. Gergekte ise bu tiir modeller ¢ok daha karmasik bir mimariye sahiptir.

Evrizimsel taban Siniflandinc
(Gzellik cikarma) (goranti siniflandirma)

—» Tahmin

v

Girdi —»

Sekil 2.21 ESA'ya dayanan bir modelin mimarisi.

Bu derin 6grenme modellerinin en biiyiik avantajlarindan biri, 6zellik ¢ikarimimnimn otomatik
olmasidir. Ag, bir gorev icin kullanisli 6zellikleri etiketli verilere ve geri yayilmalara dayanarak
belirleyebilir. Ornegin; bir goriintiiyii smniflandirmada 6ncelikle girisin hangi béliimiiniin
onemli oldugunu belirler. Bu ayni zamanda manuel 6zellik tanimlama isinin otomatize edildigi
anlamina gelmektedir. Ayrica ¢ikartilan bu 6zellikler, diger problemler i¢in de genellikle yararl
oldugu i¢in diger problemlerde de tekrar kullanilabilir. Kullanisli 6zellikleri belirlemede temel
olarak agin ilk katmanlar1 kullanilir; ancak agin c¢iktisi, goreve 0Ozel olmasi sebebiyle
kullanilmaz. Sonug olarak, ESA’nin evrisimsel tabani - 6zellikle alt tabakalar1 (girdilere daha
yakin olanlar) - genel Ozelliklere, siniflandirict kisim ve evrisim tabaninin daha yiiksek

tabakalarinin bazilar1 6zel ozelliklere atifta bulunur.
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Probleme 6zgii gereksinimler i¢in dnceden egitilmis bir model kullanilacaksa, 6nce bu modelin

kendi orijinal siniflandiricis1 kaldirilir. Bu asamadan sonra probleme 6zgii, uygun yeni bir

smiflandirici eklenir. Bu iki temel asamadan sonra modele, ii¢ stratejiden birine gore ince ayar

yapilir. Bu stratejiler su sekilde 6zetlenebilir:

Tiim modeli egitme:

Bu strateji, dnceden egitilmis modelin mimarisi kullanilarak mevcut probleme ait veri
kiimesine gore egitim yapilmasi prensibine dayanir. Bu stratejide model sifirdan
egitilecegi icin, biiyiik bir veri kiimesiyle birlikte ¢ok fazla hesaplama giiciine ihtiyag
duyulacaktir. Bu sebeple yeterli biiylikliikkte bir veri kiimesine sahip olunmadigi
durumlarda bu yontemi kullanmaktan kacinmak daha yerinde bir tercih olacaktir.

Bazi katmanlart donmus halde birakip digerlerini egitme:

Bu stratejide egitim sirasinda, birka¢ katman -genellikle bu ilk evrisimsel katmanlar
olmaktadir- sabit tutularak daha {ist diizeydeki (daha derin olan) katmanlarin
parametreleri optimize edilir. Béylece, daha diisiik seviyeli katmanlar tekrar kullanirken
optimize edilmesi gereken parametrelerin sayisinin azaltilmasi amaclanir. Sabit
tutulacak katmanlarin genellikle ilk evrisimsel katmanlar olmasinin sebebi ise sudur:
Daha diisiik seviyeli katmanlarin problemden bagimsiz olarak genellikle benzerlik
gosteriyor olmasidir. Diger bir deyisle, diisiik katmanlarin problemden bagimsiz olarak
genel ozelliklere, yiiksek katmanlarin ise probleme bagli olarak belirli 6zelliklere isaret
etmesi sebebiyle genellikle mimarinin ilk evrisimli katmanlar1 dondurulur. Bu islem
agin agirliklar ayarlanarak yapilir. Donmus bir katman egitim sirasinda degismez. Daha
genel bir ifade ile sdylemek gerekirse donma ve ince ayar arasinda bir denge bulmak
icin dgrenme oranlarinin (learning rate) her katman igin farkli olmasi saglanabilir.
Genellikle, kiiciik bir veri kiimesine (<1.000) ve cok sayida parametreye sahip
olundugunda, asir1 6grenmenin (ezberlemenin) oniline ge¢mek icin daha fazla katman
donmus olarak birakilir. Tersine, eger veri kiimesi biiyiikse (>1.000) ve parametre
sayis1 azsa, asirt 0grenme sorunu olmayacagindan, yeni gorevde daha fazla katman
calistirilmas1 uygun olabilir.

Evrisim tabanint dondurma:

Bu stratejide 6nceden egitilmis model, sabit bir 6zellik ¢cikarma mekanizmasi olarak
kullanilir. Temel prensip ise evrigimli tabani orijinal bigiminde tutmak ve ardindan

siniflandiriciy1 beslemek icin ¢iktilarini kullanmaktir. Bu, hesaplama giiciiniin az olmasi
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veya mevcut probleme ait veri kiimesinin kiigiik ve dnceden egitilmis modelin veri

kiimesine benzer olmasi durumunda faydali olmaktadir.

Sekil 2.22’te yukarida bahsedilen {i¢ ince ayar stratejisi 6zetlenmistir. Buna gore ii¢ stratejiden
s0z edilebilir: Bunlar, tim modeli egitme, baz1 katmanlar1 egitip bir kisminin agirliklarini sabit

tutma ve evrisim tabanin1 tamamen dondurup bu kismi 6zellik ¢ikarici olarak kullanmaktir.

Strateji 1 Strateiji 2 Strateji 3
Tam modeli egit Bazi katmanlari egit ve bir Model ana kisminin 8grenilen
kisminin agirliklanini aynen tut - agirliklarini aynen tut -grnegin gériinti
konusu igin evrisim katmanlari-

Girig Girig Giris

i

Gosterim:

|:| Tutulan/Dondurulan
B csiilen

Tahmin Tahmin Tahmin

Sekil 2.22 ince ayar stratejileri [34].

Bahsedilmis olan bu stratejilerden o6zellikle ilk iki strateji uygulanirken dikkat edilmesi
gerekmektedir; ¢iinkii bu stratejilerde agin agirligini kontrol etmek i¢in 6grenme orani (learning
rate) olarak bilinen bir hiper-parametre kullanilir. Bu parametreyi 6zellikle 6nceden egitilmis
bir ESA’ya dayali bir model kullanirken diislik tutmak dogru olacaktir. Bunun sebebi, yiiksek
ogrenme oranlarinin 6nceki bilgileri kaybettirme riskini artirmasidir. Onceden egitilmis
modellerin ¢ok 1iyi egitildigi varsayimi yapilirsa -ki bu varsayim olduk¢a adildir- 6grenme
oraninin diisiik tutulmas1 ESA agirliklarinin kisa siirede ¢ok fazla bozulmasina engel olacaktir.
Aksi durumda, ¢ok kisa siirede asir1 bir bozulma gercekleseceginden onceki bilgilerin

kaybedilmesi riski de artmis olacaktir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu tez calismasinda ¢ok smifli iki veri kiimesine ait ¢i¢ek goriintiilerinin bir veri artirimi
metodu kullanilarak ¢ogaltilmasi, elde edilen tiim goriintiilerin egitim ve test kiimelerine
boliinerek onceden egitimli bir model yardimiyla 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, bu 6zelliklerin
gorsellestirilmesi ve elde edilen bu 6zellikler kullanilarak ¢esitli siniflandirma algoritmalarinin
egitilip test islemlerinden edinilen basarim oranlariin ve bu islemlerin verimliliginin 6l¢iilmesi
islemleri Python dili kullanilarak gerceklestirilmistir. On egitimli model kullanilarak
Ozelliklerin ¢ikarilmasinda Tensorflow, veri artirimi i¢in kullanilan goriintii isleme teknigi i¢in
opencyv (cv2), zamansal verimliligin 6lgiilmesinde time, matematiksel islemler igin gerekli olan
yapilar i¢in numpy, cikarilan 6zelliklerin iliskilerini gérme maksadiyla gerceklestirilen boyut
azaltma ve gorsellestirme isleminin yani sira siniflandirma algoritmalarinin test edilmesinde ise

sklearn kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Google’in gelistirdigi TensorFlow [35], diinyanin her yerindeki makine 6grenimi alaninda
biiytik ilgi ve tasdik gérmiistiir. Bu kiitiiphanenin kullanimi, makine 6greniminde ve derin
o0grenme programlarinda ilk sirada yer almaktadir. TensorFlow, yiiksek kullanilabilirlik ve
yiiksek esneklik avantajlarina sahiptir ve arastirmacilarinin destegiyle, verimliligi de
artirllmistir. Bugiin Google, arastirmacilarin farkli alanlarda kullanimini kolaylastirmak icin
TensorFlow’un resmi web sitesinde pek ¢ok oOnceden egitilmis ve tanimlanmig model

yayinlamistir. Inception-v3 [18] de bu modellerden biridir.

Deneyin gerceklestirilmesinde 6nemli bir yer tutan Tensorflow kiitiiphanesi kullanicilarin onu
CPU’da veya GPU’da kullanabilmesine olanak tanimaktadir. Bunun i¢in mutlaka NVIDIA
ekran kartina sahip olunmasi ve bu ekran kartinin grafik islem birimini kullanarak hesaplama
performansinda biiylik olgiide artiglara olanak veren paralel hesaplama mimarisi CUDA
destegine sahip olmasi1 gerekmektedir [22]. NVIDIA ekran kartinin CUDA deste8i olup
olmadigini1 merak eden okuyucular “Supported GPUs” baglikli listeyi [23] okuyabilir.

Bu calismada 17 ve 102 farklh smifa ait ¢igek goriintiileri igeren iki veri kiimesi [5], [8]
kullanilmistir. Tiim deneyler Sekil 3.1°de goriildigi gibi, NVIDIA GEFORCE GTX 960M
ekran kartina sahip bir bilgisayarda yapilmistir.
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Sekil 3.1 PyCharm konsol ekranindan deney sirasinda alinan sistem 6zellikleri.

3.1 VERI KUMESI

Cicek goriintiilerini smiflandirmay1 hedefleyen bu tez calismasinda, bu alanda literatiirde
siklikla tercih edilmis olan Oxford Visual Geometry Group'a ait 17-Flowers ve 102-Flowers
veri kiimeleri kullanilmistir. Bu veri kiimelerinin her ikisi de Ingiltere'de yaygin olarak bulunan

cesitli ¢igeklerden olusturulmustur.

17 tiir gicek igeren Oxford 17-Flowers veri kiimesi [5], 2006 yilinda Maria ve Andrew
tarafindan yaratilmistir. Bu veri kiimesinde, goriintiiniin 6l¢egi biiyiik, durus ve aydinlatma da
bliyiik Olciide degiskenlik gostermektedir. Aym1 zamanda farkl cicek tiirleri ile aym ¢igek
tirleri arasindaki arasinda benzerlikler vardir. 102 tiir ¢igek iceren Oxford 102-Flowers veri
kiimesi [8] de Maria ve Andrew tarafindan 2008 yilinda yaratilmistir ve tiirlerin her biri 40 ila
258 ¢igek goriintiisiine sahiptir. Oxford 17-Flowers veri kiimesi ile karsilastirildiginda, daha
fazla ¢igek tiirii igerir ve farkli gigek tiirleri arasinda daha fazla benzerlik vardir. Bu nedenle
cicek siniflandirmasi daha karmasik olacaktir. Oxford 102-Flowers veri kiimesinden 20 gigek
tirtiniin 6rnek gortintiileri Sekil 3.2 'de, Oxford 17-Flowers veri kiimesindeki dort siniftan 6rnek

goriintiiler ise Sekil 3.3’te goriilebilir.
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Sekil 3.2 Oxford 102 Flowers veri kiimesinden 20 farkli sinifa ait ¢igek goriintiileri.

Sekil 3.3 Oxford 17-Flowers veri kiimesindeki farkli dort siniftan 6rnek goriintiiler.

Sekil 3.3’te verilen farkli dort siniftan ¢igek goriintiileri, ilgili veri kiimesinde farkli siniflardaki
ciceklerin renk, doku ve/veya sekil benzerliklerinin oldugunu gostermek igin 6zellikle

secilmistir ve yine ayni sekilde goriilecegi tizere farkli siniflardaki ¢igekler birbirlerine benzer
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Ozellikler tagiyabilmektedir. Bununla beraber veri kiimesinde birbirinden ¢ok belirgin farklari

olan ¢i¢ek siniflar1 da mevcuttur.

3.2 BOYUT AZALTMA iLE OZELLIKLERIN GORSELLESTIRILMESI

Cok boyutlu bir veri setinin 6zellikleri arasindaki iligkileri anlamak zordur; ancak bu iligki
boyut kiiciiltiilerek gorsellestirilebilir. Bu sebeple, calisma kapsaminda yalnizca bilgilendirici

bir adim olarak, boyut kiiciiltme islemi uygulanilmasina karar verilmistir.

Boyut kiigiiltmede Temel Bilesen Analizi (TBA) dogrusal bir 6zellik ¢ikarim teknigi iken t-
SNE, boyutsalligin azaltilmasi i¢in uygulanabilecek dogrusal olmayan diger bir tekniktir ve

yiiksek boyutlu veri kiimelerinin gérsellestirilmesi i¢in daha uygundur [24].

Bu calismada, ESA o6zellikleri Inception-v3 modeli kullanilarak elde edildikten ve
kaydedildikten sonra t-dagilimli stokastik komsu gémme (t-SNE) teknigi uygulanmistir. Bu
islem veri kiimelerinin her ikisi i¢in de veri artirimi islemi uygulanmaksizin 6n egitimli model
yardimiyla ozelliklerinin c¢ikarilmas: sonrasinda bu ozelliklerin TSNE kiitliphanesindeki
fit transform isimli fonksiyona parametre olarak gonderilip elde edilen boyutu azaltilmis
ozelliklerin etiketlerine gore grafiginin cizdirilmesi ile gerceklestirilmistir. Ancak bu adim,
yalnizca bilgilendirici bir adim oldugundan sonug olarak elde edilecek basarim ve verimlilige
bir etkisi olmadig1 g6z dniinde bulundurulmalidir. Boyut azaltma ile 6zellikleri gorsellestirme

islemine ait adimlar Sekil 3.4°te goriilmektedir.
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Veri kiimesi

On editimli model ile
dzelliklerin cikanimasi

Elde edilen dzelliklerin t-SME
yantemi ile boyutunun
azaltilmasi

Elde edilen boyutu
azaltilmig dzelliklerin
etiketleri ile birlikte
grafiginin gizdiriimesi

Sekil 3.4 Boyut azaltma ile 6zelliklerin gorsellestirilmesi adimlari.
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Sekil 3.5 Veri artirimi uygulanmadan veri kiimelerinin iki boyutlu 6zellik diizlemine doniistiiriilmesi,
(solda) 17 Flowers (sagda)102 Flowers

Boyut azaltma adimlarinin izlenmesi neticesinde iki veri kiimesi i¢in de birer goriintii elde

edilmistir. Sekil 3.5’te sirastyla Oxford 17-Flowers [5] ve Oxford 102-Flowers [8] veri



34

kiimeleri i¢in yliksek boyutlu ozelliklerin iki boyutlu 6zellik diizlemine doniistiiriilmesi
islemine ait g¢iktilar verilmistir. Burada aymi sinifa ait 6zelliklerin birbirine yakin olarak

kiimelenmis oldugu goriilmektedir.

3.3 UYGULANAN CICEK SINIFLANDIRMA YAKLASIMI

Bu tez calismasi, literatlir arastirmasinda paylasilan yontemlerden farkli olarak Sekil 3.6’te
goriilen akigin izlenmesi sonucu elde edilen sonuglari sunmaktadir. Bu akistan s6z etmek
gerekirse: Oncelikle belirtilmis olan iki veri kiimesine ait ¢icek goriintiileri veri artirimi teknigi
ile iki sayica katina ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler sirasiyla %80 ve %20 oranlarinda egitim ve test
kiimelerine ayrilmistir. Bu noktada herbirinin etiketi ve 6zellikleri bilinen iki farkli alt kiimenin
oldugu g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bu asamadan sonra yapilan islem egitim kiimesi ile
ileride belirtilecek olan siniflandirma algoritmalar1 egitilip test kiimesi ile de test edilerek elde

edilen basarim ve verimlilige iliskin sonuglar gézlemlenmistir.

Egitim
. kiimesi
A , On egitimli model
Veri kimesi Veri artinmi (Inception-v3) ile Elde edilen azelliklerin

ozelliklerin gikanilmasi  etiketleri ile birlikte egitim ve
test kiimelerine ayrilmasi

Sinif 1 '
Sinif 2
Sinif 3

Egitim ve test kiimelerine
ayrilmis dzelliklerin makine
Ggrenmesi algoritmalarina

beslenmesi

Sonuclarnn elde
edilmesi

Sekil 3.6 Bu ¢alismada kullanilan ¢i¢ek siniflandirma sistemi.
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3.4 VERI ARTIRIMI

Veri artirnmi, veri kiimesindeki goriintiilerin degistirilmis stirlimlerinin olusturularak veri
kiimesinin boyutunun yapay olarak genisletilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu tez
calismasinda da etiketli veri eksikliginin dezavantajlarint gidermek i¢in dogal goriintii
simiflandirmalarinda daha iyi performans elde edilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu yontem,
gorintii siniflandirmada etiketlenmis veri azlig1 sorununu ortadan kaldirmak i¢in kullanilmustir.
Literatiirde birgok veri artirim yontemi bulunmaktadir. Bu islem, goriintiiniin eksenler tizerinde
farkli agilarda dondiiriilmesi, goriintiiye ¢esitli tiplerde giiriiltii eklenmesi veya stil transferi

yapilmasi [25] suretiyle gerceklestirilebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda ise goriintiiniin dikey eksende 90 derecelik aciyla dondiiriilmesi suretiyle
bir veri artirimi islemi gergeklestirilmistir. Sekil 3.7°de Oxford 102-Flowers [8] veri
kiimesinden iki farkli tlirde ¢igegin veri artirimi islemi Oncesi ve sonrasina ait goriintiileri

verilmistir.
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Sekil 3.7 Veri artirimi dncesi ve sonrasina ait gortintiiler.

3.5 OZELLIK CIKARIMI

Sekil 2.5’te gosterildigi gibi ESA katmanlar1 temel olarak 6zellik ¢ikarici ve siniflandirict
islevlerini yerine getirir. Bu ¢alismada, veri kiimelerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda 6n
egitimli bir ESA modeli olan inception-v3 kullanilmistir. Bunun i¢in daha 6nce de belirtildigi
gibi, Tensorflow Kiitiiphanesi kullanilarak siniflandirma bolimii kaldirilmistir. Kalan diger
katmanlar ise 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Bu yontem Sekil 2.22°te gosterilen tiglincii
stratejinin uygulanmasi islemidir. Sekil 3.8’de 6n egitimli bir ESA modeli olan inception-v3’iin
ozellik c¢ikarma bolimii ve deneyde kullanilmayan kismi olan smiflandirma bolimi

goriilmektedir.

Ozetlemek gerekirse, bu ¢alismada, belirtilmis olan veri kiimelerindeki goriintiilerden etiketli
ozellik vektorii tiretmek amaciyla Inception-v3 modelinin 6zellik ¢ikarici boliimii kullanilmig

ve buradan elde edilen 6zellikler ¢esitli siniflandirma algoritmalarina beslenmistir.



37

Ozellik gikarici kisim
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Maksimum ortaklama

Concat Siniflandirici kisim
@m Silme (dropout)
@ Tam baglanti
@ Softmax

Sekil 3.8 Inception-v3 modelinin 6zellik ¢ikarici ve siniflandirict kisimlari [26].

3.6 SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Ozelliklerin ¢ikarilmas1 asamasindan sonra kullanilacak smniflandirict modeli  igin
kullanilabilecek yontemler arastirmacilar tarafindan ¢ogaltilabilir. Rawat ve Wang'a [20] gore,
farkli siniflandiricilarin Derin ESA {izerindeki performansini karsilastirmak hala daha fazla
arastirma gerektirmektedir ve bdylece ilging bir arastirma yonii meydana gelmektedir®. Bu
sebeple bu tez ¢alismasinda, alt basliklarda incelenmis olan ¢esitli simiflandiricilarin gigek
smiflandirma probleminde gosterdigi performanslar ortaya koyulmustur. Derin ESA {izerinde
performansi arastirilan ve bu dogrultuda kayda deger bir basarim hedeflenen siniflandiricilar

ise sunlardir: DVM, Rassal Orman, K-En Yakin Komsu ve Cok Katmanli Algilayici.

Onceden egitilmis ESA’ya dayanan bir 6grenim transferi yaklasimindan dogan goriintii
siniflandirma modellerinin, kabaca 6zellik ¢ikarimi yapan evrisimli taban ve buradan ¢ikarilan

ozelliklere gore girig goriintiisiinii siniflandiran siniflandirict olmak tizere iki boliimden olusur.

Siiflandirict olusturmak igin farkli yaklasimlar izlenebilmektedir:

4 “Notwithstanding these attempts, comparing the performance of different classifiers on top of DCNNs still
requires further investigation and thus makes for an interesting research direction.” [20].
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3.6.1 Tam bagh katmanlar

ESA’larda temel olarak kullanilan siniflandirici tam bagli katmanlar ile insa edilmektedir.
Birgok goriintli siniflandirma problemi i¢in standart yaklasim, Softmax fonksiyonu ile aktive
edilmis bir katman ve ardindan tamamen bagli katmanlardan olusan bir y18in kullanmaktir [27],
[28], [29]. Softmax aktivasyon fonksiyonu, her olasi sinif etiketi tizerindeki olasilik dagilimini
verir ve ardindan goriintii en olas1 sinifa gore siiflandirilir. Smiflandirict olarak tam baglanti

katmaninin kullanildig: bir yap1 Sekil 2.5°te verilmistir.

Bu yaklasima, genel ve klasik olmasi sebebiyle deginilmistir. Calismada kullanilan

siniflandiricilar, takip eden alt basliklarda belirtilmistir.

3.6.2 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DVM), kullanilabilecek baska bir olast siniflandirict
olarak degerlendirilebiliOr. Tang'a [3] goére, evrisimli taban tarafindan c¢ikarilan ozellikler

tizerine dogrusal bir DVM siniflandiricisini egiterek siniflandirma dogrulugu artirilabilir.

Destek Vektor Makineleri (DVM), siniflandirmada kullanilan en etkili ve en basit denetimli
O0grenme algoritmalarindan biridir ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilir. Destek
Vektor Makineleri'nde, girdi verilerinin dagitimi hakkinda 6nceden bir bilgi veya varsayim
yoktur. Giris verileri dogrusal veya dogrusal olmayan olarak ayrilabilir. Ek olarak, DVM'de
asir1 0grenme sorunu da yoktur. Yapay sinir aglarinda, ¢apraz dogrulama uygulanmadikca asiri
O0grenme meydana gelebilir. DVM yaklagiminin avantajlar1 ve dezavantajlari hakkinda daha

ayrintili bilgi i¢in ¢alisma [30] okunabilir.

Bu ¢alismada kullanilan siiflandiricilardan biri DVM’dir. Deneyde sklearn kiitiiphanesindeki
LinearSVC islevi varsayilan sekilde kullanilmistir. Bu islevin varsayilan parametreleri [31]’den

incelenebilir.
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3.6.3 Rassal Orman

Rastgele Orman, makine 6grenmenin popiiler modellerinden biridir, ¢linkli hem regresyon hem
de smiflandirma problemlerine uygulanabilir. Ayrica, hiper parametre tahmini olmadan iyi
sonuglar verir. Rastgele Orman'da, siniflandirma siirecinde birden fazla karar agaci kullanilarak
siniflandirma basarisinin  artirilmas1  amaglanmaktadir. Karar agaglarinin  en  bliyiik
sorunlarindan biri ise, verileri ezberlemek veya daha teknik olarak asirt uydurma olarak da
adlandirilabilecek asir1 6grenmedir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, rastgele orman modeli, hem veri
kiimesinden hem de 6zellik kiimesinden onlarca hatta yiizlerce farkli rastgele kiimesi secger ve

egitir. Bu yontemle, ylizlerce karar agaci olusturulur ve her karar agaci ayr1 ayr1 tahmin edilir.

3.6.4 K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu algoritmasi, hem siiflandirma hem de regresyon tahmini problemleri i¢in
kullanilabilir. Ancak, endiistrideki smiflandirma problemlerinde daha yaygin olarak

kullanilmaktadir.
Algoritma, asagidaki adimlardan meydana gelmektedir:

1. Veriyi yiikle.
2. K degerini baglat.
3. Smnif tahminini elde etmek i¢in 1’den toplam egitim toplam egitim kiimesi sayisinca
ilerde.
a. Test verileri ile her bir egitim verisi arasindaki mesafeyi hesapla.
b. Hesaplanan mesafeleri, degerlerine gore artan sirada sirala.
c. Swralanan diziden ilk k satir1 al.
d. Bu satirlar i¢in frekansi en yiiksek sinifi bul.

e. Bu smifi tahmin sonucu olarak dondiir.

Bu algoritmada, Oklid Mesafesi (3.1), Manhattan Mesafesi (3.2) ve Minkowski Mesafesi (3.3)

gibi farkli mesafe denklemleri kullanilabilir.
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Yapilan deneyde sklearn kiitiiphanesindeki KNeighborsClassifier islevi su parametreler
disinda varsayilanlar ile kullanilmistir: n_neighbors=1, n_jobs=4, metric="manhattan’. Bu

islevin diger varsayilan parametreleri [32] den incelenebilir.

3.6.5 Cok Katmanh Algilayici

Modelin egitiminde temel olarak ii¢ adim vardur: Ileri besleme, hata veya kayb1 hesaplama, geri
besleme. Modelin egitim adimi olan ilk adim asamasinda girdiler modellere gonderilerek her
katmanda agirliklar ile ¢arpilip bayes degeri ile toplanir. Boylece modelin hesapladig ¢ikti
bulunur. Bu ¢iktiya tahmin edilen ¢ikti denmektedir. Diger yandan olmasi gereken ¢iktinin
etiketi de zaten bilinmektedir. Elde edilen ¢ikt1 ile elde edilmesi beklenen ¢iktilar bilindigine
gore bu degerler baz alinarak loss (kayip) degeri hesaplanir ve geri yayilim algoritmasi
(backpropagation) ile hesaplanan kayip geri yayilir ve gradyan (gradient) ile agirliklarin
giincellenmesi saglanir. Bu, modelin egitimindeki ana adimdir. Bu adimda, agirliklar gradyan

akisina gore ayarlanir.

Deneyde sklearn kiitliphanesindeki MLPClassifier islevi varsayillan parametreler ile
kullanilmistir. Bu sebeple ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu islevin diger

varsayilan parametreleri [33]’dan incelenebilir.



4. BULGULAR

Bu boliimde Oxford 17-Flowers [5] ve Oxford 102-Flowers [8] veri kiimeleri i¢in yapilan

deneylerden elde edilen bulgular sunulmustur.

Oxford 17-Flowers veri kiimesine veri artirimi uygulanarak goriintiiler sayica iki katina
cikarildiktan sonra inception-v3 6n egitimli model 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmistir. Bu
model kullanilarak elde edilen 6zellikler ve onlarin etiketleri, %80 ve %20 oranlarinda egitim
ve test kiimlerine ayrilmistir. Egitim ve test kiimelerine ayrilan bu o6zellikler, etiketleri ile
birlikte ¢esitli siniflandiricilara girdi olarak verilmistir. Bu smiflandiricilardan en yiiksek
basarim %99,8 ile Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron)’dan gelirken en yiiksek
ikinci basarim orani ise %99,6 ile DVM (Destek Vektor Makineleri - SVM) siniflandiricisindan
geldigi gozlemlenmistir. En yiiksek ti¢iincii basarim orani %99,1 ile K-En Yakin Komsu (KNN)
smiflandirici ile elde edilirken en diisiik basarim orani ise %95,4 ile Rassal Orman (Random

Forest) siniflandiricisindan gelmistir.

5,03
Rassal Orman
95,40
1,53

K-En Yakin Komsu

99,10
M Tiiketilen Zaman (sn)
2189 W Basanm Orani (%)
ok Katmanli Algilayici ‘
12,01

DVM

99,60

000 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00

Sekil 4.1 Oxford-17 Flowers veri kiimesinde elde edilen sonuglar.

Tiiketilen zaman agisindan ise en verimli algoritma 1,53 saniye ile K-En Yakin Komsu
algoritmasi iken ikinci en verimli algoritmanin 5,03 saniye ile Rassal Orman (Random Forest)
oldugu goriilmiistiir. Zaman tiiketiminde 12,01 saniye ile DVM (Destek Vektor Makineleri -

SVM) iiglincii sirada yer alirken 21,89 saniye ile en ¢ok zaman tiiketen algoritmanin ise Cok
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Katmanli Algilayici algoritmasi (Multi-Layer Perceptron) oldugu tespit edilmistir. Sekil 4.1°de
basarim oranlarinin ve tiiketilen zaman miktarlarinin karsilastirmali bir gosterimi verilmistir.
Bu sekle gore Cok Katmanli Algilayict ve Destek Vektér Makinelerinin siniflandirmada daha
onde olduklar1 goriilmektedir. Rassal Orman smiflandiricisinin - basarimi  ise  diger
siniflandiricilardan belirgin bir farkla geride kaldigi tespit edilmistir. Bu sebeple derin ESA
mimarilerinde siniflandirci olarak Cok Katmanli Algilayici veya Destek Vektor Makineleri’nin
tercih edilmesinin Rassal Orman simiflandiricisinin tercih edilmesinden basarim anlaminda
daha verimli olacagi soylenebilir. Ancak en yiiksek iki oranin elde edildigi bu algoritmalarin
zaman tiiketimi agisindan ise diger algoritmalara gore daha verimsiz calistigl goriilmiistiir.
Bununla beraber en yiiksek iki bagsarimin alindigt DVM ve Cok Katmanli Algilayici zaman
tiketimi acisindan karsilastirildiginda Destek Vektér Makinelerinin  zaman tiiketiminin
neredeyse %50 oraninda az olmasi ve basarim oraninin Cok Katmanli Algilayicidan yalnizca

%0,2 az olmasi sebebiyle DVM’nin daha tercih edilebilir bir algoritma oldugu c¢ikarimi

yapilabilir.

K-Nearest Neighbor Karmasiklik Matrisi

Bluebell 40

Buttercup

ColtsFoot 4 35

Cowslip

Crocus 1 30

Daffodil 4

Daisy | 25

Dandelion
Fritillary r20

Iris 4

Gergek etiket
sabew Jo Jaquiny

Lilyvalley rls

Pansy

Snowdrop rio

Sunflower

Tigerlily Ls

Tulip q

windflower T T T T T T T T T T T T T T T T —Lo

Bluebell
Buttercup
ColtsFoot
Cowslip
Crocus
Daffodil
Daisy
Dandelion
Fritillary
Iris
Lilyvalley
Pansy
Snowdrop
Sunflower
Tigerlily
Tulip
Windflower

Tahmin edilen etiket

Sekil 4.2 K-En Yakin Komsu karmagiklik matrisi.
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K-En Yakin Komsu algoritmasina ait karmagiklik matrisi Sekil 4.2’de verilmistir. Bu matrise
gore modelin en isabetsiz tahminleri yaptig1 ¢igek smifi Tigerlily olmustur. Buna karsin en

isabetli tahminler Buttercump isimli ¢i¢ek sinifinda gergeklesmistir.

SVM Karmaslklik Matrisi

Bluebell 40
Buttercup -
ColtsFoot q 3

Cowslip -

Crocus 30
Daffodil 4

Daisy 25

Dandelion

Fritillary - r20

Gergek etiket
sabeuw jo Jaquiny

Iris 4
Lilyvalley
Pansy -
Snowdrop -

Sunflower

Tigerlily 4

Tulip 4

Windflower T T T T T T T T T T T T T T T T —0

Bluebell
Buttercup
ColtsFoot
Cowslip
Crocus
Daffodil
Daisy
Dandelion
Fritillary
Iris
Lilyvalley
Pansy
Snowdrop
Sunflower
Tigerlily
Tulip
Windflower

Tahmin edilen etiket

Sekil 4.3 Destek Vektér Makineleri karmagiklik matrisi.

Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait karmasiklik matrisi Sekil 4.3’te verilmistir. Bu
matrise gore modelin en isabetsiz tahminleri yaptig1 ¢icek sinifi Tigerlily olmustur. Buna karsin

en isabetli tanminler ise Buttercump isimli ¢i¢ek sinifinda gergeklesmistir.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te swrasiyla Rassal Orman ve Cok Katmanli Algilayici
siniflandiricilarindan elde edilen karmasiklik matrisleri verilmistir. Bu karmasiklik matrislerine
gore yukaridakilere benzer sekilde en isabetli tahminlerin yapildig: sinif Buttercump olurken,

en isabetsiz tahminler ise yine Tigerlily sinifinda gerceklesmistir.
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Random Forest Karmasiklik Matrisi

Bluebell
Buttercup
ColtsFoot -
Cowslip
Crocus
Daffodil 4
Daisy
Dandelion
Fritillary
Iris
Lilyvalley
Pansy
Snowdrop
Sunflower -

Tigerlily

Tulip q

35

25

20

r15

10

windflower

Bluebell -
Buttercup 4
ColtsFoot -

Cowslip -

Crocus o
Daffodil q
Daisy -
Dandelion
Fritillary -
Iris
Lilyvalley -
Pansy
Snowdrop 4
Sunflower
Tigerlily {
Tulip 4
Windflower

Tahmin edilen etiket

Sekil 4.4 Rassal Orman karmasiklik matrisi

Multi-layer Perceptron Karmasiklik Matrisi

Bluebell
Buttercup
ColtsFoot 35

cowslip

Crocus

Datfedil
Daisy 25
Dandelion

Fritillary 20

Iris

Gergek etiket

Lilyvalley 15
Pansy
Snowdrop I 1o
sunflower
Tigerlily 5

Tulip

windflower L—lo

Bluebell
ColtsFoot
Cowslip
Crocus
Daffadil
Daisy
Dandelion
Fritillary
Iris
Lilyvalley
Pansy
Snawdrop
Sunflower
Tigerlily
Tulip
Windflower

Buttercup

Tahmin edilen etiket

Sekil 4.5 Cok Katmanli Algilayici karmagsiklik matrisi.

sabew) jo Jagquny

sabeuwl Jo Jaquiny
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Ik veri kiimesi i¢in yapilan tiim islemler ayn1 sekilde Oxford 102-Flowers veri kiimesinde de
gerceklestirilmistir. 17 smifli veri kiimesine nazaran hem ¢igek sinif sayis1 hem de siniflara ait
goriintli sayilar1 bakimindan daha zengin olan bu veri kiimesinde elde edilen basarim
oranlarinin ve tiikketilen zaman miktarlarinin kendi i¢inde karsilastirmali bir gosterimi Sekil
4.6’da verilmistir. ik olarak veri artirrm1 uygulanarak goriintiiler sayica iki katina ¢ikarildiktan
sonra Inception-v3 isimli 6n egitimli model 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmistir. Bu model
kullanilarak elde edilen 6zellikler ve onlarin etiketleri, sirastyla %80 ve %20 oranlarinda egitim
ve test kiimlerine ayrilmigtir. Egitim ve test kiimelerine ayrilan bu o6zellikler, etiketleri ile
birlikte belirtilen makine Ogrenmesi algoritmalarina girdi olarak verilmistir. Bu
siiflandiricilardan en yiiksek basarim %98,5 ile DVM (Destek Vektor Makineleri - SVM)’den
gelirken en yiiksek ikinci basarim orani ise %96,5 ile Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer
Perceptron) siniflandiricisindan geldigi gozlemlenmistir. En yiliksek ii¢lincli basarim orani
%96,2 ile K-En Yakin Komsu (KNN) smiflandirici ile elde edilirken en diisiik basarim orani

ise %87,6 ile Rassal Orman (Random Forest) siniflandiricisindan gelmistir.

Tiiketilen zaman agisindan ise en verimli algoritma 39,58 saniye ile K-En Yakin Komsu
algoritmasi iken ikinci en verimli algoritmanin 101,58 saniye ile Cok Katmanlhi Algilayici
algoritmast (Multi-Layer Perceptron) oldugu goriilmistiir. Zaman tiiketiminde 114,99 saniye
ile DVM (Destek Vektor Makineleri - SVM) {igiincii sirada yer alirken, en ¢ok zaman tiiketen

algoritma ise 150,06 saniye ile Rassal Orman (Random Forest) oldugu tespit edilmistir.

Rassal Orman 150,06
87,60
K-En Yakin Komsu 39,58
96,20
m Tiiketilen Zaman (sn)
101,58 M Baganim Orani (%)
Cok Katmanh Algilayici ’
96,50

114,99

DVM
98,50

0,00 50,00 100,00 150,00 200,00

Sekil 4.6 Oxford-102 Flowers veri kiimesinde elde edilen sonuglar.
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Sekil 4.6’da gorildiigii gibi Destek Vektér Makineleri siniflandirma basariminda diger
siniflandiricilara gére daha 6ndedir. Bununla beraber DVM’de, tiiketilen zaman anlaminda 17
smifli veri kiimesine gore performans diislisti de tespit edilmistir. Diger veri kiimesi ile elde
edilen sonuglara benzer sekilde en diisiik bagsarim orani yine Rassal Orman siniflandiricist ile
gerceklesmistir. Buna ek olarak, bir 6nceki karsilastirmali sonuglara benzer sekilde, 102 sinifli
veri kiimesinde Rassal Orman siniflandiricist ile elde edilen bu basarim oraninin diger
smiflandiricilarla elde edilenlere gore belirgin bir oranda diisiik oldugu gézlenmistir. Zaman
tiketimi noktasinda da en verimsiz c¢alisan algoritmanin yine Rassal Orman oldugu

gOriilmiistiir.

102,00
100,00 99,10

98,00 96,50 96,20

96,00 95,40
94,00

92,00

90,00

88,00 87,60
86,00

84,00

82,00

80,00

Cok Katmanli  K-En Yakin Komsu  Rassal Orman
Algilayici

99, 60 99,80

B 17-Flowers 102-Flowers

Sekil 4.7 iki veri kiimesinde simiflandiricilara gére elde edilen basarim oranlari.

Sekil 4.7°de Oxford-17 Flowers ve Oxford-102 Flowers veri kiimelerinde elde edilen basarim
oranlar karsilagtirmali olarak verilmistir. Buna gore en yiiksek basarim oranlart DVM ve Cok
Katmanli Algilayici’da elde edilmistir. Ayrica tiim algoritmalarda veri kiimesi biiylidiiglinde
basarim oranlarinin da azaldig1 goriilmektedir. Bu baglamda, DVM’deki basarim orani diisiisii

Cok Katmanl Algilayici’daki diisiise gore daha az oldugu tespit goriilmiistiir.
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160,00 150,06

140,00

120,00 114,99

100,00
80,00
60,00
40,00
20,00 12,01
0,00 -
DVM

Sekil 4.8 iki veri kiimesinde siniflandiricilara gére tiiketilen zaman miktar1 (sn).

39,58

101,58
21,89
|

Cok Katmanli K-En Yakin Komsu Rassal Orman
Algilayici

W 17-Flowers ™ 102-Flowers

Sekil 4.8’de ise makine Ogrenmesi algoritmalarmin iki veri kiimesi tlizerindeki zaman
tiiketimleri saniye cinsinden gosterilmistir. Tiim algoritmalarda veri kiimesi biiyiidiikge zaman
tilketiminin de arttig1 goriilmektedir. En yiiksek bagarimlarin elde edildigi iki algoritma zaman
tiketimi acisindan karsilastirildiginda Cok Katmanli Algilayici’daki performans diisiistintin

DVM’ye gore daha az oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.1 Literatiirdeki ¢aligmalarla genel bir karsilastirma.

Referans Yontem Veri Kiimesi Basarim
Calisma Oram
[12] ESA Oxford 102-Flowers | %84.02

Oxford 17-Flowers %95
[13] Inception-v3

Oxford 102-Flowers %94

Oxford 102-Flowers | 9%95.29

[14] ResNET50 Oxford 17-Flowers | %96.27
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Oxford 102-Flowers %98.5

[15] Segmentasyon + ESA | Oxford 17-Flowers %97.1

Oxford 17-Flowers %99.6
Inception-v3 + SVM

Oxford 102-Flowers 2098.5

Bu calisma

Oxford 17-Flowers %99.8
Inception-v3 + MLPC

Oxford 102-Flowers %96.5

Inception-v3 + KNN | Oxford 17-Flowers %099.1

Oxford 102-Flowers 2096.2

Oxford 17-Flowers %095.4

Inception-v3 + RF

Oxford 102-Flowers %87.6

Bu tez caligmasinda elde edilen sonuglara ait literatlirdeki ayni1 veri kiimelerini kullanan diger
caligmalarla kiyas tablosu Tablo 4.1°de verilmistir. Tabloda kirmizi ile goriilen oranlar diger
calismalar arasindan en yiiksek basarimlarin alindig1 ¢alismaya aittir. Bunun yaninda koyu
olarak goriilen degerler ise bu tez calismasinda elde edilen ve literatiirdeki en yiiksek
sonuglardan daha 1yi olan sonuglardir. Bu tablo incelendiginde, 6n islemede segmentasyon ve
siniflandirmada ise Evrisimli Sinir A§ kullanan g¢alismanin [15] elde etti§i basarim
oranlarindan daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglarin elde edilmesinde 6n
islemede veri artirimi uygulamanin ve 6n egitimli sinir ag1 kullanmanin yararl oldugu sonucu

cikarilabilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Derin 6grenme yontemleri bilgisayar goriisiinde énemli basarilara yol agmistir. Soruna 6zgii
ozellikleri manuel olarak tanimlamak yerine derin 6grenme ile uygulayicilarin ham goriintiileri
girdi olarak alan modelleri egitmeleri saglanarak bu islem otomotize edilir. Evrisimli Sinir Ag1
(ESA), ozellik ¢ikarmak ve onlart otomatik olarak birlestirmek i¢in ¢ok katmanli evrisim iglemi
yapar. Boylece daha yiiksek bir tanima oranina ve daha genis bir uygulama yelpazesine sahip
olur. Giiniimiizde 6zellik tanimlamanin orijinal karmagikligi, ag1 tanimlamanin karmasikligina
dogru evrilmis durumdadir. Mimariler siklikla yeniden kullanilirken, ag mimarilerini
olusturmada tek bir strateji yoktur. Tipik olarak, derin veri 6grenme teknikleri, ilgili aragtirma
ortamlarinda ImageNet gibi muazzam veri kiimeleri ile kesfedilmis ve uygulanmstir. Bu biiyiik
veri kiimelerindeki performansi artirmak i¢in, arastirmacilar artan derinligi ve karmasikligi olan
ag mimarileri gelistirmislerdir. Bu mimariler, milyonlarca parametrenin hesaplanmasiyla

sonuglanmaktadir.

Ogrenim transferi, bir ortamdan 6grenilen mevcut bilgiyi kullanabilen ve farkli olan fakat eski
problemle bir iligkisi olan diger yeni problemi ¢6zebilen yeni bir makine 6grenme yontemidir.
Motosiklet tanima probleminden &grenilen bilgileri bisiklet probleminin ¢alismasina

uygulanabilmesi, 6grenim transferine 6rnek gosterilebilir.

Bilgisayarli gorii alaninda, ince taneli tanima (fine grained recognition), 6zellikle son yillarda
daha popiiler hale gelen bir alan olarak bilinmektedir. Bu ¢alismada, oldukga kiigiik ve ince
gorsel farkliliklar1 olan siniflarda bir ¢calisma yapabilmek icin farkli ¢icek tiirlerini igeren iki
temel veri kiimesi kullanilmistir: Oxford 17-Flowers ve Oxford 102-Flowers. Bu c¢alismada
Onerilen siniflandirma sistemi ile deneylerde kullanilmis olan ve oldukga fazla sinif iceren iki
veri kiimesi ile de literatiirdeki en yiiksek sonuca ulasilmistir. Derin evrisimli sinir ag1 modeli
kullanilarak 6zellik ¢ikarma, manuel 6zellik ¢ikarma yonteminden daha rahat ve pratiktir.
Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, Oxford cicek veri kiimesinde c¢igek tanima
dogrulugu agikg¢a gelistirilmistir. Deneyler, bu yontemin ¢igcek tanima dogrulugunu arttirdigini

ve belirgin bir diizelme sagladigini gdstermektedir.

Ayrica bu caligmada 6nerilen siniflandirma sistemi ¢igek siniflandirma disindaki alanlarda da
kullanilabilir. Bu yoniiyle calisma, sadece ¢igek siniflandirma alanina degil etiketli verinin az

oldugu diger alanlara da uygulanabilir niteliktedir.
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Tez kapsaminda herkese agik olan yalnizca iki veri kiimesi kullanilmistir; ancak literatiirde
cicek goriintiileri lizerine ¢aligmalarin yapilmis oldugu diger veri kiimeleri de kullanilarak
calisma daha da genisletilebilir. Bunun yani sira literatiirde hali hazirda bulunan etiketli ¢igek
veri kiimelerinin azlif1 sebebi ile 6zellikle goriintii sayisinin daha az oldugu ve karmasiklik
matrisinde goriilen, modelin en c¢ok hatali tahmin yaptig1 cigek smiflarinin goriintiileri
artirllarak ve/veya tyilestirilerek sinif bazinda hatali tahmin oranini diisiirme yoluna gidilebilir.
Boylece elde edilen basarim oraninin artirilmast da saglanabilir. Calismada elde edilen
bulgulara gore siniflara gore iyi ve kotii tahmin oranlarinin altinda yatan sebeplerin
bulunmasina yoénelik ¢alismalar yapilarak elde edilecek bulgularin farkli veri kiimeleriyle de

yapilmis caligmalardaki etkisi incelenebilir.
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EKLER

EK 1. Tablo 2.1°de [18]’e referans verilen Sekil 5.

Filter Concat

3x3
i
3x3 3x3 1x1
i i i
1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Figure 5. Inception modules where each 5 x 5 convolution is re-
placed by two 3 x 3 convolution, as suggested by principle 3 of
Section 2.

EK 2. Tablo 2.1°de [18]’e referans verilen Sekil 6.

Filter Concat

1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Figure 6. Inception modules after the factorization of the n x n
convolutions. In our proposed architecture, we chose n = 7 for
the 17 x 17 grid. (The filter sizes are picked using principle 3)
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EK 3. Tablo 2.1°de [18]’e referans verilen Sekil 7.

Filter Concat

1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Figure 7. Inception modules with expanded the filter bank outputs.
This architecture is used on the coarsest (8 x 8) grids to promote
high dimensional representations, as suggested by principle 2 of
Section 2. We are using this solution only on the coarsest grid,
since that is the place where producing high dimensional sparse
representation is the most critical as the ratio of local processing
(by 1 x 1 convolutions) is increased compared to the spatial ag-
gregation.

EK 4. Veri artirimi icin yazilan Python kodu.

from PIL import Image
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import cv2

import 0s

from pathlib import Path

def rotate(image_path, degrees_to_rotate, saved_location):
image_obj = Image.open(image_path)
rotated_image = image_obj.rotate(degrees_to_rotate)
rotated _image.save(saved_location)
rotated_image.show()

numberOfFolder = ['001', ‘002", '003', ..., '100', '101', '102']

#--1lgili dizinde klasorleri olusturma
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#for x in numberOfFolder:
# os.mkdir("C:/Users/Busra/Desktop/102FLOWER _Augmented/" + str(x))

for x in numberOfFolder:
recordpath = "C:/Users/Busra/Desktop/102FLOWER_Augmented/" + str(x) + /'
print(‘recordpath: ', recordpath)
y = "C:/Users/Busra/Desktop/102Flowers/" + str(x)
print(y: ', y)
pathlist = Path(y).glob("**/*.jpg’)
print(str(pathlist))
i=1
for path in pathlist:
path_in_str = str(path)
# -- Gortintiiyli oku
img = cv2.imread(path_in_str)
img = np.array(img)
height, width, channels = img.shape
print(height, width, channels)
rotated_image = img.rotate(90)
cv2.imwrite(recordpath + '{:d}".format(i).zfill(4) + ".jpg", rotated_image) # rotated image



57

OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi Biisra Riimeysa METE
Dogum Yeri Bakirkdy/ISTANBUL
Dogum Tarihi 14.03.1991

Uyrugu MT.C. 0O Diger:
Telefon
E-Posta Adresi | b.mete@iku.edu.tr
Web Adresi https://www.linkedin.com/in/busramete/

Egitim Bilgileri

Lisans

Universite Eskisehir Osmangazi Universitesi
Fakiilte Mimarlik-Miihendislik Fakiiltesi
Bolimii Bilgisayar Miihendisligi
Mezuniyet Yili 2016

Yiiksek Lisans
Universite Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Enstitii Adi Lisanstistli Egitim Enstitiisii
Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Programi Bilgisayar Miihendisligi Programi

Makale ve Bildiriler

Asiroglu, B., Mete, B. R., Yildiz, E., Nalcakan, Y., Tekindag, M., & Ensari, T. (2019,
April). Automatic HTML Code Generation from Mock-up Images Using Machine
Learning Techniques. In: 2019 Electric Electronics, Computer Science, Biomedical
Engineerings’ Meeting (EBBT). IEEE, 2019. p. 1-4.

Glinay, M., Yildiz, E., Nalcakan, Y., Asiroglu, B., Zencirli, A., Mete, B. R., & Ensari,
T. (2018, October). Digital Data Forgetting: A Machine Learning Approach. In 2018
2nd International Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative
Technologies (ISMSIT) (pp. 1-4). IEEE






