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OZET

Bu calismada, derin Ogrenme yoOntemlerini kullanarak ara¢ plaka tanima sistemi
tasarlanmustir. Tez ¢aligmasi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada evrisimli sinir agi
kullanarak plaka konumu tespit edilmistir. Ikinci asamada ise tespit edilen plaka gorunti
isleme teknikleriyle okuma islemi gerceklesmistir. Ilk asama icin sinir ag1 egitimi
yapimistir. R-CNN egitimi i¢in 450 adet ara¢ plaka goriintiisii kullanilmistir. Ve modelin
test islemleri 100 adet arag plaka goriintiisii kullanilnustir. Ikinci asamada tespit edilen plaka
bolgesi Uzerinden okuma islemi gergeklestirilmistir.  Okuma islemi sirasinda plaka
goruntist  giriiltiilerinden arindirildiktan sonra karakterlerine ayristirilmistir. Harf ve
rakamlardan olusan veri setimiz ile tespit edilen karakterler korelasyon islemine tabi

tutularak okunmustur.

Anahtar Kelimeler: Arag¢ Plaka Tamima, Yapay Sinir Aglari, Derin Ogrenme, R-CNN,
CNN
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ABSTRACT

In this study we implemented license plate recognition using CNN. The study applied in two
main steps. In the first step we detected license plate position with R-CNN. In the second
step license plate reading operation was realized from detected license plate. License plate
reading operation was performed with image processing. We used 450 license plate images
for training R-CNN. For testing R-CNN model we used 100 license plates to images. In the
second step we performed license plate reading from detected license plate. During the

reading process noise of plate images removed and the image separated into characters.

Keywords: Vehicle License Plate Recognition, Artificial Neural Networks, Deep Learning,
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1. GIRIS

Yapay zeka, insan davranislarinin makine tarafindan taklit edilmesini saglamaktadir.
Bu sebeple otonom sistemlerin gelistirilmesinden yapay zeka teknolojilerine ihtiyag
duyulmaktadir. (Fiirnkranz, 1999). Yapay zekada karar verme veya tahmin olusturma
sirecleri makine 6grenmesi ile gergeklesmektedir. Makine 6grenmesi gozetimli ve
gbzetimsiz yontemleri kullanarak siniflandirma ve kiimeleme islemlerini saglar.
Makine 6grenmesinden insan faktoriin devre dist birakilarak, karmasik verilerin hizli
Ogrenilmesi ve uygulanmasinda derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (Le,
Bengio, Hinton, 2015). Diinyadaki teknolojik gelismeler ve hedefler dogrultusunda
tilkemizde derin 6grenme uygulamalari artmaktadir. Gergeklestirilen ¢alismanin
birinci béliimiinde derin 6grenmenin tanimi, taringesi ve yapilan ¢alismalar hakkinda
ilgili bilgiler verilmistir. ikinci boliimde yapay sinir aglari, {i¢iincii béliimde
optimizasyon ayarlari, dordiincii boliimde evrisimli sinir aglar1 incelenmistir. Son

boliimde yapilan ¢aligma anlatilmis ve elde edilen basari sonuglart verilmistir.

1.1. Derin Ogrenme Nedir?

Derin 0grenme; bilgisayarlarin, deneyimlerden O6grenmelerini ve diinyay1
kavramlarin hiyerarsisi a¢isindan anlamalarini saglayan bir makine 6grenimi olarak
tamimlamustir. (Gu, Zhang, Kim, 2016) Baska bir kaynakta derin 6grenme; denetimli
veya denetimsiz Ozellik ¢ikarma, doniistiirme, desen analizi ve siiflandirma icin
birgok dogrusal olmayan gizli katmandan yararlanan bir makine 6grenme teknikleri
sinifi olarak tantmlamistir (Deng, Yu, 2014). Yine derin 6grenme; insan beyninin son
derece karmasik problemler i¢in gézlemleme, analiz etme, 6grenme ve karar verme
yetenegini taklit etmeyi amaclayan, blyik miktarda denetimsiz veri kullanan bir
makine Ogrenmesi olarak tanimlanmistir (Najafabadi, Villanustre, Khoshgoftaar,
Seliya, Wald, Muharemagic, 2015). Derin 6grenme konusunda farkli kaynaklardan
alman tanimlar bilestirilecek olursa; derin 68renme insan beyninin karmasik
problemler i¢in gozlemleme, analiz etme, 6grenme ve karar verme gibi yeteneklerini
taklit eden, denetimli veya denetimsiz olarak ozellik ¢ikarma, doniistiirme ve
siniflandirma gibi islemleri biiylik miktarlardaki verilerden yararlanarak yapabilen

bir makine 6grenmesi teknigidir.



1.2. Tarihge

Derin 6grenme makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari gibi arastirmalar 1950 li
yillarda ilk kez ortaya c¢ikmistir ve o yillarda ¢alismalar baglamistir. 1950 yilinda
Mind dergisinde “Computing Machinery and Intelligence” makalesiyle donemin
bilgi kurami uzmani ve Kriptoloji Uzerine ¢alismis olan Alan Turing “Makineler
Diisiinebilir mi” sorusuyla aslinda bu ¢arpict konunun onciilerinden biri olmustur. O
yillardan bu yillara degisen en 6nemli sey makinelerin daha dogrusu bilgisayarlarin
veri tiretebilen ve tutabilen cihazlarin gelismis olmasidir. Ve tim bu verilerin fiziksel
olarak degil artik internet tizerinden bunlarin hem tutulabilir hem transfer edilebilir
olmas1 dnem tagimaktadir. 1950’li yillarda Turing makineler diistinebilir mi dedikten
sonra 1955 yilinda yapay zeka terimini ilk kez Jhon McCharthy kullandi. 1959
yilinda ilk yapay zek& laboratuvari Marvin Lee Mainsky tarafindan Massachusetts
Teknoloji Enstitlisti'nde (MIT) kurulmustur. 1957 yilinda Frank Rosenblatt yapay
sinir ag1 modellerinin temelini olusturan perseptron (algilayici) tanimi yapmis oldu.
1969 yilinda Mainsky XOR probleminin tek katmanli bir ag yapisiyla
¢oziilemeyecegini ortaya koyarak aslinda bugiin ¢ok katmanli olarak adlandirdigimiz
derin 6grenmeyi de kapsayan yapay sinir aglarinin temelini atmig oldu. 1986 yilinda
sinir aglarinin matematiksel modelde edindigi bilgiyle yeni bilgileri, tepkileri,
kararlar1 gilincelleyebildigi daha insansi hale gelmesini saglayan geriye yayilim
algoritmas1 (backpropagation algoritm) ilk kez Geoffrey Hinton tarafindan ortaya
atildi. Ardindan 1997 yilinda IBM’in Deep Blue yazilimi Diinya satran¢ sampiyonu
olan Garry Kasparov’u yenince yapay zeka konusu insanlara daha ilging gelmeye
baslad1 ve laboratuvarlardan disar1 ¢ikmis oldu. 1998 yilinda su an derin 6grenmenin
ve bilgisayarli goriniin temeli olan evrigimli sinir agi (CNN) modeliyle rakamlarin
simiflandirma islemi su an facebook yapay zeka direktorii Yann LeCun tarafindan
gergeklestirilmistir. Google cloud’un yapay zeka direktor olan, Stanford Universitesi
profesorii Fei Li ve ekibi 167 iilkenin isbirligiyle hazirlamis oldugu binlerce
kategoriden olusan milyonlarca goriintii etiketlenmis ve “imagenet” ismiyle Ucretsiz
bir sekilde herkese acilmistir. Ve 2010°1lu yillara kadar daha hizli islem yapan CPU
ve GPU gibi donanimlarin gelismesiyle yapay zeké kaldigi yerden gelisimine tekrar
devam etmeye baglamistir. 2011 yilinda “siri” sesli asistantyla cep telefonuna girdi
ve herkesin konustugu konu oldu. 2012 yilinda, 1998 yilindaki LeNet modeli
ImageNet veri setiyle Toronto Universitesinden Alex Krizhevskyi, llya Sutskever ve



Geoffrey Hinton’un olusturdugu CNN (evrisimli sinir ag1) modeli AlexNet ismiyle
ortaya atilmistir. Bir 6nceki ¢alismalara gore iki kat1 kadar daha yliksek basari elde
ettiginde derin 6grenme popiiler olmaya basladi. 2014 yilinda Google; gorintl
isleme, bilgisayarli gorii, nesne siniflandirma ve takip etme gibi islemler
gerceklestiren modeli olan GoogLeNet ile daha derin hale gelerek yiiksek basarilar
elde ettiler. 2014 yilinda GAN g¢ekismeli aglar Yoshua Bengio ve lan Goodfellow
tarafindan ortaya atildi. Bu yontemle sentetik veri iiretimi, gercekte olmayan insan
yuzi Oretimi gibi ilging calismalar gergeklestirilmistir. 2016 yilinda Microsoft’un
gelistirdigi TAY chat botu stirekli 6grenebilen ve insanlarla iletisim halindeyken
ogrenmeye devam eden ve bu duruma gore cevap lreten yazilim gelistirdi. 2017
yilinda Google Deep Mind sirketi Alphago yazilimi Go oyununda Diinya
sampiyonunu farkli yenince yapay zek& ¢ok konusulur bir konu haline geldi ve su an

gelisimine hizli bir sekilde devam etmektedir. [1]

1.3. Neden Yapay Sinir Aglarinda Derin Sinir Aglar1 Popiiler Oldu?

Diinya’daki verilerin yiizde doksan1 son birkag yilda iiretilmistir. Ozellikle diizenli ve
etiketlenmis kiymetli veri kiimesi smirli oldugunda sekil 1.1.’de gorildigi gibi
geleneksel yontemlerle derin sinir aglari arasinda performans farki ¢ok fazla degildir.
Eldeki veri az ise hangi yontem kullanilirsa kullanilsin benzer sekilde sonuglar elde
edilecektir. Boyle durumlarda derin sinir aglarmin kullanilmasi islem yiikiinden
dolayr uygun degildir. Fakat etiketlenmis veri arttiginda derin sinir aglarini
kullanmak daha uygundur. Ciinkii bu sekilde veri artik¢a agin derinlesmesi fayda
saglayacaktir. Bu yiizden derin sinir aglarinin yiiksek basar1 elde etmesi son yillarda

popliler olmasinin saglamistir.

4 — BUYUK SINIR
PERFORMANS 7 cn
30K Ver E—
A
—
//
_/ ——— >

n: ETIKETLENMIS VERI MIKTARI

Sekil 1.1. Sinir Aglarmin Veri Seti Miktarina GOre Performansi [17]
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1.4. Literatiir Taramasi

Literatiirde yapay sinir aglartyla ve gorintii isleme teknikleriyle yapilmis plaka

tanima sistemleri mevcuttur. Bu uygulamalarin bir kismi1 asagida siralanmastir.

Christian Gerber ve Mokdong Chung’in 2016 yilinda yayinladiklar1 makalede
evrigimli sinir ag1 kullanarak mobil cihazlar i¢in ara¢ plaka tanima sistemi
gelistirmiglerdir. 88 resim iizerinden test sonuglarinda % 91,25 basar1 elde

etmislerdir. [39]

M. M. Shaifur Rahman, ¢alismasinda evrisimli sinir ag1 kullanarak plaka karakter
tanima islemi gerceklestirmistir. 1725 karakter ile evrisimli sinir agin1 egitmistir.

Iterasyon (epoch) sayisini degistirerek nihai hata degerini gdzlemlemistir. [40]

Kai Tang, 2018 yilinda klasik goriintii isleme teknikleriyle ve derin &grenme
modellerinden olan R-CNN, Fast R-CNN ile plaka tanima islemi gerceklestirmis ve

elde edilen sonuglart karsilastirmigtir. [41]

Lele Xie, Tasweer Ahmad ve Lianwen Jin 2018 yilinda yayinladiklar1 makalede
derin 6grenme modellerinden Faster R-CNN ve YOLO ile plaka tanima islemi
gerceklestirmiglerdir. Egitim i¢in 2049 goriintii kullanilmistir. Faster R-CNN ile %
85 basari, YOLO ile % 97 basar1 elde edilmistir. [42]

Emre CAMASIRCIOGLU, YSA ve goriintii isleme teknikleri kullanarak ara¢ plaka
tanima sistemi gelistirmistir. Bu uygulamada plaka konumu klasik YSA kullanilarak
bulunmus, egik diizensiz gorseller i¢in radon doniisiimii kullanilmistir. Karakter

tanima isleminde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmastir.

[2]

Ismail IRMAKCI, ¢alismasinda 6ncelikle goriintliye dnislem uygulamis, gorintiiden
plaka c¢ikarimi i¢in morfolojik goriintii isleme teknikleri uygulanarak koselerin
kapladig1 en kiiciik dortgen bolge goriintiiden ¢ikarilmistir. Cikarilan bolgeye tekrar
Onislemler uygulandiktan sonra bolge tekrar karakter ayristirma sisteminde yatay ve
diisey taramaya sokulmustur. Son olarak karakterlerin tanimasinda yapay sinir agi
kullanilarak plakalarin ASCII kodu tespit edilmistir. [3]



Naga Surya Sandeep Angara, yapilan caligmasinda derin 6grenme yOntemleri
kullanilmistir. Kesilmig plaka sinir agina sokularak karakterleri bulunmustur.
Bulunan karakterler goriintii isleme teknikleri ile tanimnmustir. Sinir agmin egitimi
sirasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanilmistir. Ag Egitimi

igin 9324 veri, test i¢in 2318 veri kullanilmistir. [4]

Hogne Jongensen, galismasinda R-CNN, CNN, ve YOLO ile ara¢ plaka konumunu
belirlemis ve % 98,9 basar1 elde etmistir. Ag egitimi i¢in 30 adet katmanla yapilmis
ve egitim i¢in 410 adet, test i¢in 100 ara¢ plaka goriintlisii kullanmistir. Aktivasyon

fonksiyonu ReLLU fonksiyonuyla ¢alismistir. [5]

Ali BAKKALOGLU, yapilan calismasinda goriintii islem teknikleri kullanarak
hareketli araglardan alinan 640x480 boyutundaki gortntiler Gzerinde ara¢ plaka
tanima islemi yapmustir. Test i¢in 1500 goriintii kullanilmistir. Bazi kenar bulma
filtreleri kullanilmis ve OTSU’nun metodu ile gri tonlu goriintiiden siyah beyaz

goriintitye doniisiim i¢in esik degeri hesaplamalar1 yapilmistir. [10]

1.5. Plaka Tamima Sistemleri ve Derin Ogrenme

Otomatik plaka tanima sistemleri problemi bir¢ok varyasyon iceren karmasik bir
istir. Gortintiiler renkli, siyah beyaz veya kizilotesi kamerayla g¢ekilebilir. Ayrica,
uluslar plakalar icin farkli arka plan renklerine veya plaka iizerinde dikkat dagitict
desenlere izin veren farkli standartlara sahiptir. Harflerin sayisi, sayilar, bosluklar,
konumlar1 ve kullanilan yaz1 tipi uluslararasinda farklilik gdsteren diger

degiskenlerdir.

Bu projenin kapsamu Tiirkiye Cumhuriyeti yollarinda goriinen plakalart tespit
edebilmektir. Turkiye Cumhuriyetine ait plaka drnegi Sekil 1.2°de gosterilmistir.

.66 AN 421]

Sekil 1.2. TR Plaka Ornegi

Plaka tanima islemi yapilirken ortaya bazi zorluklar ¢ikmaktadir. En 6nemli neden
sistemin egitilmesi icin yeterli veri olmamasidir. Ve tanima iglemi yapilirken ¢esitli

fiziksel engellere neden olan varyasyonlar vardir.
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1. Karakter kalib1: Tiirkiye Cumhuriyeti plakalar i¢in standart kalip
YY_XXX_YYY

X bir harf, Y bir sayidir ve _ bir bosluktur. ilk iki sayilar il plaka kodlaridir. Diger
harf ve rakamlar karakter sayisi olarak farklilik gosterebilir. Bununla birlikte,

romorklar, motosikletler ve diger bazi 0zel araglar i¢in plakalar bu modelden

farklidir.

2. Arka plan rengi olarak en ¢ok beyaz renk kullanilir. Ancak, 6zel araglarin baska

arka plan renkleri olabilir.

Plakanin goriintiisii miikemmel sekilde yakalanmadigindan, plakayla ilgili bir dizi

baska degisiklik goriilebilir. Bunlar agsagida listelenmistir.
Konum, plaka gorintunin farkli kisimlarinda yer alabilir.

Boyut, plakanin tam cekilen resimle karsilastirildiginda boyutu, kamera mesafesine

ve yakinlagtirmaya bagl olarak degisir.
Rotasyon, plaka goriintiiniin ¢ekildigi agiya bagl olarak egilebilir
Plaka kir veya kar gibi ek giiriiltiiler tarafindan gizlenebilir.

Bulaniklagtirma veya diisiik kamera ekipmani nedeniyle goriintii kalitesi diisiik

olabilir.
Bir resim hig, bir veya daha fazla plaka yakalamis olabilir.

Plaka vida, ¢erceve ve cikartma igerebilir. Tiirkiye Cumhuriyeti ara¢ plakalarinda,

yillik ara¢ muayene bandrolleri bulunmaktadir.

Son olarak, asagidaki liste tarafindan verilen bir dizi c¢evresel degisiklik de zor

olabilir.

Cekilen goriintiiniin arka plani, plakalara benzer desenleri igerebilir. Goriintiideki

herhangi bir yerdeki metin ve metin benzeri desenler plaka ile karistirilabilir.

Aydnlik, ¢evresel 151k, kamera 15181 veya arag 15181na gore degisebilir.



2. YAPAY SINIiR AGLARI

Bu bolumde tek katmanli ve ¢ok katmanli sinir aglarinin yapisindan, isleyisinden,

geriye yayilim algoritmasi hakkinda teorik bilgiler verilecektir.

2.1. Yapay Sinir Aglariin Kullanim Alanlar:

Yapay sinir aglar1 temel olarak kullanim alanlar1 sunlardir; Finansal alanlarda, kredi
skorlamasinda, goriintii islemede, yiiz tanima hareket algilamada, nesne tanimada, tip
alaninda, enerji Uretiminde fiyat yik tahmini, otomotiv, havacilik ve liretim alaninda

ve dogal dil islemede kullanilmaktadir.

Gorunta
Sinflandirma

Misteri Koruma

Sahtecilik
Tespiti

Reklam
Populeridi
Kestirimi

Gozetimsiz Gé_izetimll
Ogrenme Ogrenme

Hava Tahmini

- Komeleme . MAKiNE - Bajlanim
F 1“' ama I OG RENMESI Populasyon

Plyasa
Tahmini

Buyume Kestirimi

Yagam Sduresl|
Tahmini

Sekil 2.1. Makine Ogrenme Cesitleri [17]
2.2. Yapay Sinir Aglarmin Biyolojik Temelleri

Canlilarin davranislarini inceleyip, matematiksel olarak modelleyerek benzer yapay
modellerin iiretilmesine sibernetik denir. Aslinda varilmak istenen nokta egitilebilir,
adapte olan, kendi kendine organize olup 6grenebilen, degerlendirme yapabilen sinir
aglar1 ile insan beyninin 6grenme ve uygulama yapisint modellemeye caligmaktir.
Bir isi bir bilgisayarda gerceklestirmek ig¢in o isin algoritmasina hakim olmak
gerekir. Algoritma, girdileri ¢iktilara ¢evirmek i¢in temel komut dizilerinin
tamamidir. Ancak bazi problemleri ¢6zmek icin bilinen bir algoritma olmayabilir.
Istenen veya istenmeyen durumlarda zamanla degisiklik gosterebilir ya da

kullaniciya gore degiskenlik gosteren uygulamalar sabit bir algoritmaya sahip



olmayabilirler. Bilgimiz eksikse de verimiz bol olabilir. Kolayca hem istenen hem de
istenmeyen binlerce drnekten sistemin 6grenmesini saglayabiliriz. Bilgisayarlarin bir
is i¢in kendi basina algoritmasini olusturmasini isteyebiliriz. Giiniimiiz teknolojisinde
veri toplama cihazlarin sayisal oldugundan verilerin giivenli bir sekilde erisebilir,
saklanabilir ve islenebilir olmas1 avantajimizadir. Canlilarda bulunan sinir hiicresi ve

sinir hiicresinin matematiksel modeli asagida gosterilmistir.

dartd hicreye Zo wo
dodru ilerler ———— @ Sinaps
p Norona giden akson woTo
dentritier v 7 akson kollar
MY/
\ WA\ P~ akson d (Zw'z' b)
gekirdek ———@ aESOn — Ve, terminaller W11 :
/ _—,\ Akson Cikigi

AL A
A \. dirtd hucreden X ;;
B\

\ digariya aktarihir Aktivasyon

Fonksiyonu

Sekil 2.2. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Matematiksel Modeli [15]

Sekil 2.2’de soldaki resimde goriildiigli gibi sinir hiicresinde bir ¢ekirdek
bulunmaktadir. Akson boyunca iletim devam etmekte ve ¢ikis terminalleri (akson
terminalleri) baska sinir hiicrelerinin dentritlerine baglanarak iletim tamamlanmis
oluyor. Bu baglanti noktalarina sinaps denilmektedir. Bunu matematiksel olarak
modellemeye ¢alistigimizda dentrit denilen yollar boyunca agirliklarimiz mevcut, bu
dentritlere giren bir bagka norondan da gelmis olabilen giris degeri var. Giris
degerimiz ve dentritdeki agirligimiz carpildiktan sonra sinir hiicresine iletiliyor.
Digerdentritlerden gelen giris ve agirliklarin ¢arpimlari toplandiktan sonra bir bias
degeri eklendikten sonra bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikisa aktariliyor.

Bu ¢ikis son ¢ikis olabilir veya baska bir hiicrenin girisi olabilir.
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Sekil 2.3. Sinir Ag1 Modeli [17]
Her bir sinir hiicresi hesaplanir ve bunlar birbirlerine seri ve paralel bir sekilde
baglanir. Sinir ag1 giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlarindan olusur.
Birden fazla gizli katmandan ve nérondan olusuyorsa buna ¢ok katmanli sinir agi
diyoruz. Eger tek bir katmandan olusuyorsa buna tek katmanl sinir ag1 diyoruz. Her

iki sinir aginin yetenekleri farklidir.

2.3. Tek Katmanh Sinir Aglari

En basit yapay sinir ag1 tiiriidiir. Mantik devrelerinde kullandigimiz kapilar gibi
diisiintilebilir. Girdisi ya dogrudan c¢ikisa veya bir sonraki mantik kapisina
eklenebilir. ki giris olur genellikle bir ¢iktis1 olur. Girisler sinapslar boyunca uzanir
ve agirliklarla carpilarak bir esik degerinden gecirilir. Aslinda smiflari ayiran
bicimler icin bir model ailesi se¢mek gerekir. Viladimir Vapnik 1995°te sif
dagilimlarini kestirmenin sinirlar1 kestirmekten daha zor is oldugunu ve kolay bir
problemi ¢d6zmek i¢in daha zor bir problemi ¢6zmenin gereksiz oldugunu iddia
etmistir. Bu su demektir sekil 2.4’deki 6rnekte goriildiigii gibi iki tane smifimiz
vardir bu smiflarin dis cevresini kestirmeye calismak yerine iki siifi birbirinden
ayiran bir smir ¢izmeye c¢alismak daha kolay ve dogrusal bir problem olarak
tanimlamak daha dogrudur. Bunun gecerli olabilmesi i¢in problemin sinirlarinin
kolayca belirleniyor olmasi gerekiyor. Sekil 2.4’de goriildiigii gibi kolayliklar
ayrilabilen iki smifi tek bir dogru ile kolaylikla ayirabiliyoruz. Bu tek katmanli sinir

agiyla gerceklesebilir demektir.



Sekil 2.4. Sinir Ag1 Ile Sinif Ayrimi Ornegi [15]
Ya da birgok sinif varsa tek katmanl birkag sinir ag1 ile gergeklestirilen diskriminant

(ayirtaglar) dogrusal diskriminant denklemleri bunlar1 ayirabiliyoruz.

O "
@ @
®

®

Sekil 2.5. Sinir Ag1 Ile Coklu Sinif Ayrimi [17]

g\w;, wio) = wi +wio = X5 wixg + wyg 1)

Diskriminantlarin dogrusal oldugunu ve x girdisine bagli oldugunu varsayarsak
hesaplayacagimiz diskriminant agirliklar ve giriglere bagl bir sekilde d kadar toplam
yapilarak agirliklar w ve girdiler x seklinde gosterilmistir. Dogrusal diskriminant
daha ¢ok basitligi nedeniyle tercih edilen bir yontemdir. Eger xij girdisinin j. agirhig
bliyiikse o j. deger O6nemli oldugu anlamina gelir. Ciktimiz en sonunda farkl
Ozniteliklerin toplami olarak yazilir. Bu modeli genellestirmeye calisirsak Ozetle
xT'nin (x vektorinin transpozu) w ile veya x ile ¢arpilmis halidir diyebiliriz. Birinci
dereceden diskriminant yeterince esnek olmayabilir bunun igin 2. veya daha yuksek
dereceli diskriminantlar kullanilabiliriz. Fakat derecesi arttikca daha biiyiik 6grenme

kiimesine ihtiya¢ duyariz ve genel bir model haline gelir. Ama bu sefer agimiz daha
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biiyiik 6grenme verisine ihtiya¢ duyar. Eger kiiciik 6grenme verisiyle yliksek dereceli
diskriminantlarla tanimlamak igin bir model kurmaya c¢aligirsak bu seferde ag asiri
ogrenme (overfitting) riski ile karst karsiya kalacaktir.. Diskriminanti @ ile
tamimlanacak olunursa genel diskriminant formull agirliklarin x’e  bagh

diskriminantlari seklinde ifade edilir.

Girdiye carpim terimleri de eklenebilir. Oregin x; ve x,girdisi icin j degeri 1 ve 2
olarak alirsak x; ve x,varsa bunu z’ler seklinde tanimlamaya ¢alisalim.
Z1=X1,2=X,,23=X2, Z4=X2 zs=x,xp0larak  ifade  edildiginde =z  vektorii
(z=[21,22,23,24,25]) bes boyutlu z uzayinda yazacagimiz dogrusal ayirtag
(diskriminant) iki boyutlu x uzayinda dogrusal olmayan bir diskriminant olarak
tanimlanacaktir. Ve aslinda yaptigimiz ilk uzayda dogrusal olmayan bir diskriminant
ya da regresyon fonksiyonunu &grenmek yerine dogrusal olmayan bir doniisiimle
yeni bir uzaya gecip orada dogrusal bir fonksiyonlar tanimlanmaktadir. Yani
dogrusal olmayan bir islemi dogrusal bir fonksiyonla ayirmak miimkiindiir. Bunu

genel gosterirsek agirliklarin x’e bagl diskriminant seklinde agiklayabiliriz.

Genellestirilirse;
— T
gO\W,w;, wig)=x"W;x+w;x +w;,
_ _ 2 2 _
Z1=X1,22=X2,Z3=X1 Z4=X5 Z5=X1 X2 21,27,23,24,Z5] (2)

Diskriminanti1@;;(x) ile gosterirsek;
g:(x) = X w0 (%) (3)

Dogrusal olarak ayrilan bilen iki sinif varsa bunun igin bir diskriminant denklemi
kullanilmas: yeterlidir. Tki simif icin tanimlamis olan diskriminant denklemlerinden
tek bir diskriminant denklemlerine gecis yapilmaktadir. g1 ve g2 iki farkli agirlik ve x
girdilerine gore hesaplanan w' ve x birer vektor (vektdrler birbirleri ile carpilirken
bir tanesinin transpozunun alinmasi gerekir) sonu¢ olarak elde edilen g(x)
fonksiyonuna 0’dan biiylik ve kiigiik oldugu durumlarda yani iki siif atiyoruz.
Denkleme gore eger g(x) ayirtact 0’dan biiylikse €1 sinifina, 0’dan kiiciikse veya
esitse Cz sinifina ait olmaktadir. Bunu yaparken y’yi yani diskriminant denklemi bir

sigmoid fonksiyonundan gegirilmistir.

gx) = g1(x) — g (x)
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=(Wi x+wy0)— (W3 X + wy)
:(W1x+W2)Tx — (Wyptws)
=wTx + wy« (Ayirtag Denklemi) 4)

cpeger g(x) >0
Se(;{cz degilse

y=sigmoid (w”x + wy)= (sigmoid(0)=0.5) — y > 0.5 ise c; (5)

Sekil 2.6’da basit bir ag1 yapisi lizerinde x girdileri ve y ¢iktilar1 gosterilmektedir.

Sekil 2.6. Basit Sinir Ag1 Modeli

Yukarida bahsedilen y denklemi (¢ikis denklemi) j’nin 1’den d’ye kadar degerleri
icin wj agirliklar ve xj girislerinin ¢arpimlari toplami art1 bias degeridir.

y =X wix; + w (5)
Burada; w=[wy,w,,....w4]" Ve X=[x;,X,,...,x4]" degerleri birer vektordiir.

Bunlarin bir tanesinin transpozu ile digerini ¢arparak y elde edilmektedir. Ve wo bias

degeriyle topluyoruz.
y = wlx, d=1tek x girdisi icin y = wx + w, (6)

Bu islemi yaparken agirliklar1 en basta rastgele olarak tanimlamak uygun olabilir.
Daha Onceden agirliklar varsa onlar1 da kullanilabilir. Diskriminant denklemini
olusturup ¢ikis agirliklar1 hesaplanarak sistem yakinsayana dek bu islem tekrar
edilmektedir. Buna algilayicinin egitilmesi islemi denilir. Egitim islemini modeller

nasil egitilir baslig1 altinda daha detayli incelenecektir. Temel olarak burada sonuca
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nasil erisildigini anlatabilmek icin istenen ¢ikt1 ile gergek c¢iktinin farki (cost

fonksiyonu) 6grenme orani ile garpilir ve sonuca giincelleme islemi yapilir.

Timi=1,...K
Timj=0,...d
wij «— rand (-0.01,0.01)
Yinele
Tum (X', r') e x rastgele sirala
Timi=1,...K
0i<—0
Timj=1,...d
0i <— Oj + Wij Xi!
Timi=1,...K

exp(0;)

Yie 2k exp(og)

Timi=1,. K
Timj=1,...,d

Wij — wij + 1 (1i'- ¥i) X (7)

‘VE’ kapist iki smifli ¢ikis iireten ve tek bir ayirtagla simgelenebilen, tek katmanl
modelle ifade edilebilen bir problemdir. ‘VE’ kapisinin ¢alisma sekli; iki giris vardir
giristeki degerlere gore ¢ikista 0 ve 1 degeri gozlenir. Sekil 2.7°de goriildiigi gibi
sinir hlcresi esik degerini 1,5 alinmistir ve girislerdeki deger 1,5’tan biiyiik olursa
cikis 1, degilse 0 olarak fretilmektedir. Agirliklar1 1 secilmistir, 1 olarak
secilmesinin sebebi daha basite indirgemektir. ilk durumda girisler X1 ve Xz O
oldugunda ¢arpimlar toplami1 0 edecektir dolayisiyla ¢ikis 1,5’tan (esik degerden)
kiiglik oldugu i¢in sonu¢ 0°dir. Son satir hari¢ diger degerlerde 1,5’tan kugilk
olacaktir. Bu uzayda gosterildiginde X1=0 X>=0 oldugunda 0, x1=0 X>=1 oldugunda
0, X1=1 X>=0 oldugunda 0, X1=1, X>=1 oldugunda 1 {iiretmektedir. Bu 0’larin ve
I’lerin  oldugu wuzay dogrusal bir ayirtagla (diskriminant) sekil 2.7’de

gosterilmektedir. Burada gosterilen tek katmanli bir sinir aginin ¢alisma seklidir.
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y =e(x; +x, —1.5)

x=[1,%,%]" w=[-1511]" '8 x
\ ond)

(1.1)

.'X
™

(1,0)

1.5

0.0)

Sekil 2.7. VE Kapisi Ile Sinir Ag1 Modeli [17]

Bu ayirtacin esik degerini ileriye geriye gore cektikce modelin performansini
artmaktadir. Ornegin sekil 2.7°deki modelde esik degeri 1,5 yerine 0,5 olsaydi ayirtag

kirmizi ile ¢izilmis dogru olacaktir ve siniflandirma dogru sekilde yapilmayacakti.

Sekil 2.8’deki 6rnekte benzer bir ¢calisma sekli olan “VEYA’ kapist; ¢ikis yine iki
smiftan (0 ve 1) olusuyor. Girisleri ‘VE’ kapisinda oldugu gibidir fakat ‘VEYA’
kapisinda ¢ikislar farklidir. Sadece girislerin 0,0 oldugu durumlarda kapinin ¢ikist
0’dir. Diger durumlarda kapi ¢ikislar1 1’dir. Bu sefer ayirtacin (diskriminantin) esik
degerini 1,5 yerine 0,5 olarak aliyoruz ‘VE’ kapisinda oldugu gibi ayni islemi
gergeklestirildiginde 0 olan degerlerle 1 olan degerleri ayirmis olacaktir. Bu basit tek

katmanli islemler ‘OZEL VEYA’ problemi igin gergeklestirilmesi imkansizdir.

| Gris1 | Giis2 | Cikas
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

x;3=1,x; =0igciny = e(—0.5) = 0 olur.

wi=

1

Benzer sekilde y = e(x; + x, — 0.5)denklemi
VEYA kapisint gergekler

Cikis

Q05

I Xz
(0.1) (1.1)
05

O——0O0—

\.
/'

(0,0

w2=1

" (10)

Sekil 2.8. VEYA Kapist ile Sinir Ag1 Modeli [17]
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2.4. Cok Katmanh Sinir Aglar

Cok katmanl sinir agi, algilayict ve smiflandirma baglaminda kullanilan yapay sinir
ag1 yapisidir. Hem model hem de egitim tiirii bakimindan tek katmanli sinir agidan
farklidir. Cok katmanli sinir aglarindaki amag¢ beyindeki sinir aglarinin
modellenmesini olusturmak ve buna bagli benzetimler yaparak birtakim problemlere
¢oziimler iretmektir. Beyin goriintli, konusma tanima, 6grenme gibi yetenekleri
acisindan su anki miihendislik iiriinlerinden oldukga iistiindiir. Ve bu yetenekler
bilgisayarlar tizerinde gergeklestiginde ekonomik agidan 6nemli uygulamalar ortaya
cikmaktadir. Eger beynin bu islevleri nasil yerine getirdigi anlasilmis olunursa;
bunlar1 algoritmalar haline getirilip yapay olarak gerceklestirebilir. insan beyni
bilgisayardan oldukga farklidir, bilgisayarlarin gogunlukla tek bir islemcisi olmasina
ragmen beyin, sinir hiicresi denen ve ayn1 anda calisan ¢ok sayida 6rnegin 10! kadar
islemci biriminden (ndron) olusur. Her ne kadar ayrintili bilinmese de bu islemci
hiicreleri bilgisayarlarin islemcilerine gore daha basit ve yavas oldugudur. Fakat
beyni farkli kilan ve ona yiiksek hesap giicii veren sinir hiicreleri arasindaki
baglantilar oldugu diisiiniilmektedir. Beyindeki sinir hiicresinin ortalama olarak
yaklasik 10* farkl: sinir hiicresiyle baglantis1 vardir. Beyindeki islem bellegin birlikte
ag iizerine dagitildigi diisiiniilmektedir. Islemler ag iizerindeki sinir hiicrelerinde

gerceklestirilirken bellek bilgileri de aralarindaki baglantilardir.

Sekil 2.9. Biyolojik Sinir Ag1 [17]

Asagidaki gibi ¢cok katmanli dogrusal olmayan baglantilarda (non-linear regresyon)
olabilir. x girdisi xo = 1 olarak girdi katmanina iletilir ve etkilesim ileriye dogru
yayilarak gergeklesir. zn ile gosterilen sakli katmanlarin degeridir. Burada yapilan
islem daha oOnce bahsedildigi gibi agirliklarla giriglerin ¢arpimlar toplami
yapilmaktadir. Elde edilen degere bir bias degeri eklenerek bir aktivasyon
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fonksiyonuna sokulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu burada sigmoid fonksiyonudur.
Sakli katmanlarda sigmoid fonksiyonu yerine dogrusal bir islem yapilsayd: sonug
yine dogrusal olurdu ve gizli katman eklemenin bir anlami olmazdi. Sigmoid
fonksiyonu esik islemine benzer bir islem ancak siirekli ve tiirevlenebilir bir igslemdir.

Sigmoid fonksiyonu yerine baska aktivasyon fonksiyonlari da kullanilabilir.

H
Ty ,
Y=y z= Z Vinzn + vig
h=1

1
; = . d T i
=Sl = exp—(Zf-y wnjxj + wno)] 2= I

Xo=+1 X Xea

Sekil 2.10. Sinir Ag1 Islemleri

Daha once bahsedildigi gibi ‘“VE’ “VEYA” kapilar1 gibi problemler tek katmanli sinir
ag1 ile ¢oziilebilmektedir. Fakat ‘OZEL VEYA’ problemi tek katmanl: sinir agi ile
¢oziilemedigi bahsedilmisti. Sekil 2.11°de goriindiigii gibi kirmizi noktalar arasi veya
yesil noktalar arasit birer dogru cizilirse silirekli hata ortaya ¢ikacaktir. Fakat iki
katmanli algilayict kullanildiginda iki tane ayirtagla (diskriminant) smiflar
birbirinden ayrilmaktadir. Bu sinif ayirma iglemi eklenen gizli bir katman sayesinde
gerceklesmektedir. Boyle bir yapiya gizli katmani ve ¢ikis katmani1 saymak sartiyla
iki katmanli sinir ag1 denilmektedir. Giris katmani bagka bir sinir aginin ¢ikis
katmani olabilecegi i¢in katman olarak sayilmamaktadir. Cikis degerimiz x degerleri
(giris degerleri) ve w degerleri (agirliklar) carpilip toplami bias degeriyle bir
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Hesaplanan deger bir sonraki katmana
veya ¢ikisa aktarilmaktadir. Bu islemin adma feed-forward (ileri besleme)

denilmektedir..
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Sekil 2.11. OZEL VEYA Kapist ile Sinir Ag1 Modeli [17]
2.5. Egiticili Ogrenme (Supervised Learning)

Siniflandirma ydntemleri

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
e Ayrnistirma Analizi (Discriminant Analysis)

e Naif Bayes

e En Yakin Komsu (Nearest Neighbor)

Baglanim (Regression) Y ontemleri

e Lineer Baglanim
e Karar Araglari (Decision Trees)

e Yapay Sinir Aglar

Bir nesne sinifi ayirmak gerekiyorsa sinif sayist ve 6rnek gruptaki her drnegin hangi
smifa ait oldugunun bilindigi durumlardir. Ve egitici ortam hakkinda bilgiye sahip
demektir. Egitilen sistem ortam hakkinda bilgiye sahip degildir. Egitilen sistemdeki
agirliklar egitim kiimesinde bulunan bilgiye ve hata araciligiyla degistirilmektedir.

Sistem aslinda geri donen hataya gore ortamdan aldig: bilgiyle egitilmektedir.
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Sekil 2.12. Egiticili Ogrenme [17]

2.6. Egiticisiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Kimeleme Ydntemleri

e K-Ortalama, Bulanik C-Ortalama

e Gauss Karisimi (Gaussian Mixture)

e Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model)
e Yapay Sinir Aglari

Burada aslinda hangi nesnenin hangi sinifa ait oldugunun, grup sayisinin bilinmedigi
durumlarda gergeklesir. Ogrenme isleminin her adiminda istenilen yanit1 saglayan bir
egitici yoktur. Egitilen sistem sonugta elde edilecek yanita erismek i¢in gerekli
davranisi, elestiriyi gdz oniinde tutarak bulmak zorundadir. Egitilen sistem tamamen
0dul ceza agirligina gore bir deger atamasi yapilir ve egitilen sistem aslinda ortamin
davranigina gore egitilmeye devam eder. Bunun i¢in etiketli bir simif yoktur ve

etiketsiz sekilde devam eder. Aslinda buna pekistirmeli 6grenmede denilebilir.

k)
[ Egitilen
| Sistem
N Deger "
Kritik Atama Adil ’ Davranis
I' r
k ORTAM

Sekil 2.13. Egiticisiz Ogrenme
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2.7. Ogrenme Nasil Gerceklesir?

X1
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Sekil 2.14. Sinir Ag1 Ogrenme Islemi [17]
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Sekil 2.15. Geriye Yayilim Algoritmasi [17]

Sekil 2.15°deki sinir aginda 1. katmandaki degerler tek tek hesaplanarak bir z[!
degerini  bulunmustur. Hesaplanan z™  sigmoid fonksiyonuna (aktivasyon
fonksiyonu) tabi tutularak alY! degeri hesaplanmistir. Her bir néron igin ayr1 ayri a
degerleri hesaplama islemi yapildiktan sonra 2. katmana geg¢ildiginde giris 1.
katmandan gelen a degeri olmaktadir. Agirlik degerleriyle (wl?l) carpilip bir bias bl
degeriyle toplandiktan sonra elde edilen z!?! degerini en sonunda da yine bir
aktivasyon sokularak al?l degeri elde edilmektedir. Yitim (loss) fonksiyonuna tabi
tutulan ¢ikis degerleri loss degerine gore geriye yayilim (backpropagation) islemine
tabi tutulmaktadir. Geriye yayilim yaparken tiirev alarak gidilmekte ve yeni agirlik
degerler hesaplanmaktadir. Ardindan tekrar ileri yayilimla yeni yitim degerimiz
hesaplama islemi yapilmaktadir. Daha detayli inceleme yapilirsa; Sekil 2.16°da x’ler
giris katmani, gizli katmanda 4 tane néron bulunmaktadir ve al*l olarak tanimlidir.
Her bir néron girise bagh olarak agirlik ve bias degeri igermektedir. Birinci katmanin
birinci néronu, birinci katma icin olan agirliklar (Wl (4,3)) ikinci katmandaki néron

sayisini, 3 ise o ndrona gelen bilgileri kapsamaktadir. Cikis katmanmina al?l

19



denildiginde elde bir néron bulunmaktadir, bir 6nceki katmandan gelen 4 giris ve 4
agirlik var (Wl (1,4)) ve bir tanede bias degeri (b™® (1,1)) bulunmaktadir. Daha

oncede bahsedildigi gibi elde edilen a degerleri aktivasyon fonksiyonlariin

ciktisidir. Sonra a degerleri en son ¢ikisa gelene kadar bir sonraki katmanlara

aktarilmaktadir.

z=wlx+b

a=o0o(2)
all
|
o 0
x = al® '“1”
% P
*1 § (1]
Na, )
av.
X2 o, —
’tl“l‘v
X3 ¢ &
L—/ [1]
Nag )
Giris Katmani
TR
Gizli Katman

—~-witl plil

(4,3),(4,1)

Cikis Katmani

Sekil 2.16. Sinir Ag1 Katman Incelemesi

(8)

al icin soyleyecek olursak, al*! bir vektor igin dort tane noronun degerleri var. Ve a

degerleri her bir noron ¢iktisinin (z degerinin) aktivasyon fonksiyonun cikisidir.

ileri yonde bu islemler yapilarak yitim fonksiyonu elde edilmektedir.

[al™]
1
| [2] |
a,
a[l] = | 3] | = g(z)
a
]
[4]
Ay
ZP] = w4 bP], agl] = O'(ZPD)
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lleri yone besledikten sonra geri yone yayilim yapmak &nemlidir. Bunun igin
aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevlenebilir olmasi gerekir. Klasik yontemlerde
sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir ancak bugiin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 da
kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu Sekil 2.17°de gordiigiiniiz gibi sifir ile bir
arasinda degisen istel bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu katmanlarda
kullanilir ve tiirevlenebilir olmasi gerekir. Bunun nedeni ise ag egitiminde geriye
yayilim algoritmasi sirasinda agirliklar aktivasyon fonksiyonu sayesinde tirev
alinarak giincellenir ve yeni agirliklar ortaya ¢ikar yitim fonksiyonu yeni agirliklarla
yeniden hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonunun tlrev ortalamast 0 oldugunda daha
iyi performans saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarini ileride ki konularda detayli
olarak inceleyecegiz. Ara katmanlarda hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmasi
daha avantajlidir fakat ¢ikis katmaninda bazen sigmoid fonksiyonu kullanmak
zorunlu hale gelmektedir. Nedeni ise c¢ikisin 0-1 araliginda bir deger olmasi
istenildiginde ve sigmoid fonksiyonu da 0-1 araliginda bir deger tirettigi i¢cin sigmoid
fonksiyonu ¢ikista kullanilmaktadir. Buradan anlagilacagi iizere aktivasyon

fonksiyonu farkli katmanlarda farkli segilebilir.

1 a Sigmoid s(z)

Si mOidZ a= Bigmoid Turevi s'(z)
g 1+e %2 os

0.6 ]

Sekil 2.17. Sigmoid Fonksiyonu

Son yillarda derin 6grenme ile popiiler olmaya baglayan aktivasyon fonksiyonu da
ReLU (Rectified Linear Units)’dur. Cikis degeri z’nin sifirdan olan kiguk
degerlerinde sifir olmaktadir. Cikis degeri z’nin sifirdan biiylik degerlerinde artan
(lineer) degerler almaktadir. Yani z’nin sifirdan biiylik oldugu degerlerde
tlrevlenebilir anlamina gelmektedir. Sifirdan kiigiik oldugu durumlarda tiirevi sifir
cikar ve burada bir 6grenme gerceklesmemis olur. Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

alindiginda miimkiin oldukca sifirdan farkli olmasi istenilmektedir nedeni ise
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O0grenme islemi tiirevin sifir oldugu durumlarda gerceklesmemektedir. Cikis
fonksiyonu z’nin kiigiikk oldugu ve biiyiik oldugu (0 degeri hari¢) durumlarda da
tirevlenebilir fonksiyon olan Leaky ReLU fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak bu
fonksiyonda islem yiikiinden dolay1 fazla kullanilmamaktadir. Bunun éniine gegcmek
Icin optimizasyon islemlerinin yapilmasi gerekmektedir. Son yillarda derin
ogrenmede en c¢ok ReLU fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu
neredeyse hi¢ kullanilmamaktadir. Islem yiikii az olan 6grenmelerde ise Leaky ReLU
fonksiyonu tercih edilmektedir. Kisaca 6zetlemek gerekirse modelin, verinin ve
alimmak istenilen sonuglara bagli olarak hangi aktivasyon fonksiyonunun

kullanilacag: degiskenlik gosterir.

2.8. Geriye Yayilhm Algoritmasi (Backpropagation Algorithm)

Bir yapay sinir ag1 tasarlarken, baslangicta agirliklar rastgele degerler veya herhangi
bir degisken ile baslatiriz. Dolayisiyla, secilmis olan agirlik degerleri dogru olmali ya
da modelimize en uygunu olmalidir. Fakat model ¢iktis1 gergek ¢iktidan ¢ok farkli,
yani hata degeri ¢ok biiyiik olabilir. Hatayr azaltmak yani minimize etmek icin
yapilmasi gereken agirliklarin glincellenmesidir. Agirliklart giincellemek igin geriye
yayilim algoritmasini (backpropagation) kullanilmasi gerekmektedir. Basit bir

yapiyla anlatilirsa;
Bir f fonksiyonunda x, y ve z girigleri bulunmaktadir;
fxy,2)=(x+y)z (10)

(x + y) birinci diigiimii olusturmaktadir. (x + y) ile z’nin ¢arpimi ise fonksiyonun

cikisidir. Ileri yayilim algoritmasi bu sekilde gerceklesecektir.

Sekil 2.18. ileri Yayilim Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi ise; Oncelikle f’den (¢ikistan) geriye tlirev alarak devam

edecektir. g = x +y denilirse;
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qg=x+y 3_2:1 3_3:1 (12)

g’nun x’e gore tiirevi ve q’nun y’ye gore tiirevi 1 ¢ikacaktir. Diger fonksiyon ise;

df df
f=q.z, w-Zgz=4d (12)

f’in q’ya gore z, f’in z’ye gore tlirevi q’yu verecektir.

Birinci adimda f’in f’e gore tiirevi 1 oldugu i¢in deger 1’dir. Bir sonraki adimda f’in
z’ye gore tiirevi q’ya esit oldugu icin (df/dz=q) deger 3’tiir. ilerlendiginde f’in q’ya
gore tlrevi z’ye esit oldugu i¢in (df/dq=z) deger -4’tiir. Bir sonraki adimda f’in y’ye

gore tiirevini almak i¢in zincir kuralini uyguluyoruz.

df _ dfdq _ _ , . _ _
5 mm = 4l=—4 (13)

Diger adimda fin x’e gore tiirevi alirken ayni1 sekilde zincir kuralini uyguluyoruz.

af _ dfda _ 4 _ _
dz ~ dqdx 41=-4 (14)

Sekil 2.19. Geriye Yayilim Algoritmasi

Sonug olarak geriye yayilimda her bir hiicreyi inceleyecek olursak; girisimiz,
cikistmiz ve geriye yayillim yapacagimiz zaman cikista bir yitim (loss) degeri
olacaktir. Genel olarak tiirev alma islemleri Sekil 2.20’deki gibi olacaktir. Girisler
baska noronlara da bagli olabilir ve islemler ayn1 sekilde devam eder, giris bilgisine
ulasildiginda sistem tekrar ileri ve geri yonde yitim fonksiyonu minimize olana kadar

devam eder. Bu islemin tamamina 6grenme islemi denir.
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Sekil 2.20. Geriye Yayilim Turev Alma Islemi [15]

Bagka bir ornek devam edersek; Asagida verilen fonksiyonu bir grafik haline
getirdigimizde Sekil 2.21°deki degerler elde edilir.

1
f(X) = 1+e—(WoXo+W1X1+W3) (15

w0 200

Sekil 2.21 Geriye Yayilim Agirlik Hesabi [15]

Bu grafikte geriye yayilim algoritmasi sirayla uygulanirsa; yukaridaki ornekte
hatirlarsak ilk islemimiz f’in kendine gore tiirevini aldigimizda degerimiz 1 olacaktir.
2. adimmmiz 1/x’in x’e gore tiirevini alindiktan sonra 1 ile garpiliyor ve yeni

degerimizi atiyoruz.

f(x) == > < = —i( 1 ).(1.00) = —0.53 (16)

dx x2 \1.372

3. adimda sabit degerle toplama islemimiz var. Sabit degerle toplama isleminin tiirevi

1’dir. Ve bir o6nceki degerle carpip yeni degeri atiyoruz.

24



f() =c+x->3 =1 1.(-0.53) = —053 (17)
4. adimda eksponansiyel tirevini almak gerekiyor. Ve bir sonraki adimin degeri elde
ediliyor.

f(x) = e > T = e¥(e™).(=0.53) = —0.20 (18)

5. adimda sabitle ¢arpma islemi yapilmaktadir. Kendisiyle bir Onceki deger

carptiktan sonra bir sonraki deger bulunuyor.

) =ax—>T=a (=1).(-0.20) = 0.20 (19)

Diger adimlarda tiirev alarak giderek ve tiim degerler (agirliklar) Sekil 2.22°de

gosterildigi gibi glincellenir.

1.00 ﬂ1\ -1.00 J@ 0.37 f”\ 1.37 f1;x\ 0.73
20 -020 053 -053

Sekil 2.22. Geriye Yayilim Agirliklarin Giincellenmesi [15]

Pratikte gruplar1 sekil 2.23’te gosterildigi gibi bir arada toplanilabilir. Mavi ile
gosterilen bolge bir sigmoid yapisidir. Birden fazla tirev almak yerine sadece

sigmoid fonksiyonunun tiirevini alarak ayni degerler elde edilebilir.
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Sigmoid Kapisi
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Sekil 2.23. Geriye Yayilim Sigmoid Islemi [15]

fleri yayilim ve geri yayilim algoritmalarin1 kisaca zetleyecek olursak; ileri yayilim
algoritmasinda agirliklarin (w) ve girislerin (veya bir 6nceki katmandaki néronlarin
cikislar1) carpimlar toplami arti bir bias degerinin toplanmasiyla aktivasyon
fonksiyonu 6nceki degeri (z) vermektedir. Daha sonra z bir aktivasyon fonksiyonuna
(g) tabi tutulduktan sonra a degeri elde ediliyor. Bu a degeri bir sonraki katmandaki
néronun girisi veya nihai ¢ikisimizda olabilmektedir. Geriye yayilim algoritmasinda
son elde edilen degerden yola ¢ikarak tiirev alarak bir 6nceki katmanlarin agirliklart
elde edilir ve ilk girise kadar tiirev alma islemi devam edecektir. Ve tekrar ileri
yonde yayilim devam edecektir. Bu dongii yitim (loss) degeri minimize olana kadar

devam eder ve tiim 6grenme islemi bu sekilde devam eder.
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3. OPTIMIZASYON VE REGULARIZASYON

3.1. Hiper Parametre Nedir? Problem Ve Coziimler

Makine 6grenmesinde ya da derin 6grenmede bir takim farkliliklar vardir. Makine
dgrenmesinde 6z nitelik ¢ikarmak ve segmek ¢ok ciddi bir istir. Oz nitelik dedigimiz
problemi anlatan o6zelliklerdir. Bu 06zelliklerin sec¢ilmesi ve ¢ikarilmasi ¢ok
Onemlidir. Daha sonra model bu verilerle egitilir ve egittikten sonra 6nemli gibi
gorulen 6z niteliklerin ag igin bir sey ifade ettigi gortilebilir. Modelin sonucunda elde
edilen basarimlar sayesinde onemli, 6nemsiz Oznitelikler goriiliir. Islem yiikiinii
azaltmak icin ©6nemsiz olanlar ¢ikarilir ve onemli olan Ozellikler egitimlerde
kullanilir. Bunun adina da 6z nitelik se¢gme denilirdi. Bu 6nemli bir isti hatta 6z
nitelik miithendisligi dahi ortaya ¢ikmisti. Fakat derin 6grenme ¢iktiktan sonra 0z
nitelik miihendisligi ortadan kalkti. Ciinkii derin 6grenmede katmanlar boyunca 6z
nitelikler kullaniciya gerek kalmadan secilir ve gikarilir. Kullaniciya sadece mimariyi
diizgiin se¢cmek kaliyor. Burada katman sayisi, noron sayisi hangi optmizasyon
algoritmalarinin kullanildigi, 6grenme oranimnin ne secildigi parametrelere karar
vermek gerekiyor. Derin Ogrenme konusunda tecrilbbe cok bile olsa ilk anda
hiperparametreleri en efektif sekilde segmek ¢ok zordur ¢iinkii secilen parametreler
veriler ve kullanilan donanimlar gibi birgok degiskeni ayni anda aga etki etmektedir.
O yiizden daha 6nce secilen parametre bir sonraki modelde diizgiin caligmayabilir.
Model ayni olsa da kullanilan donanim, ¢alisma alaniniz, secilen veri seti farkl
olabilir. O yizden belirli bir parametre en iyidir denilemez ama her modele uygun
parametreler dogru sekilde segebilmek icin birtakim yollar ve yontemler vardir.
Ornegin sekil 3.1°de goriildiigii gibi veri seti sisteme verildiginde egitimin ve test
hatasinin siirekli diistiigli sirada bir anda test hatasi artmaya baglar ve egitim hatasi
diismeye devam edebilir. Siirekli karsilagilan bir durumdur. Bu durumu ortadan

kaldirmak igin hiper parametreleri dogru se¢mek gerekir.
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Sekil 3.1. Test hatas1 [15]

Veriden 6grenen makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelleri tasarlarken ne
olmas1 gerektigi cesitli kosullar goz Oniine alinarak modeli tasarlayan kisiye
birakilmis; probleme, veri setine ve donanima da baglh olarak degiskenlik gdsteren
parametrelere hiper-parametre denir. Yani tamamen degisken higbir zaman net bir
sey sOylenemeyecek bir konudur. Derin 6grenme modeli tasarlarken elde fazla veri
olmasi gerekir. Ne kadar fazla veri olursa o kadar iyi denilemez ama yine elde yeteri
kadar veri olmasi gerekir. Ayrica verinin fazla olmasi yetmez o verinin gergek
diinyay1 yansitacak sekilde ¢ok ¢esitli olmasi gerekir. Egitim siiresini optimizasyon
sirasinda uzun tutmak gerekir. Veya farkli optimizasyon yontemleri denemek
gerekebilir. Her optimizasyon yontemi hatayr minimize ederken ayni adim
araliklariyla veya ayni siirede yaklagmayabilir. Cesitli kriterlere farkli yaklagimlar
vardir. Bazen lokal minimumlarda takilabilir 6nemli olan global minimumlar
(maliyet fonksiyonundaki en diisiik nokta) bulabilmektir. Onemli olan kaybin (lokal
minimum) minimum oldugu noktayr bulmaktir. O ylizden farkli optimizasyon
algoritmalar1 denemek faydali olabilir. Ayrica daha biiyiik veya daha kiiciik bir ag
kullanmak gerekebilir. Seyreltme uygulayabiliriz belli noronlarin yok edilmesi bu
unutma islemini sebep olabilir. Dlzenleme yontemlerini kullanmak (regularizasyon)

modelin mimarisinden bagimsiz olarak daha basarili sonuglar edilebilir.

3.2. Ogrenmede Optimizasyon Problemi

Maliyet hesabint minimize eden agirliklarin bulunmasi i¢in kullanilan optimizasyon
dogrudan 6grenme yetenegini ve hizini etkiler. Ozellikle geriye yayilim algoritmasi
islem yiikii bakimindan olduk¢a karmasiktir ve tiim veriyle egitilen modellerde

geriye yayillim siireci oldukca yavag ilerler. Bu yiizden girdinin modele pargalar
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halinde verilmesi mantikli bir ¢oziim olabilir. Tiim veriyi bir anda vermektense
veriyi pargalar halinde vermek modele iletmek gerekir. Buna da mini-bach (kiguk-
kiimeleme) yontemi denir. Mini-bach parametresi modelin ayn1 anda kag veriyi

isleyecegi anlama gelir. Giris verisinden olusan kiigiik paketler olarak diisiiniilebilir.

Sekil 3.2. Stokastik-Gradyan Inis Algoritmasi [15]

Secilen kimeler Gzerinden egitim gerceklesirken osilasyon meydana gelir. Bunun
sebebi bir kiime rastgele olarak secilir. Bazilar1 i¢in ¢ok 1yi egitim kiimesi olabilir.
Yani genel verileri kapsayan altkiime iken bazisinda genel veriyi kapsamayan
rastgele secildigi i¢in altkiimelere denk gelmeyebilir. Bu tip durumlarda iyi veya
daha koti sonuglar elde edildiginden dolay: iterasyon sirasinda osilasyonlar meydana
gelir. Dikkat edilmesi gereken kiime boyutunun ne kadar kii¢iik veya biiyiik olmasi
gerektigidir. Geneli kapsayacak nitelikte olmasina dikkat edilmesi gerekir. Bu
durumda &grenme siirecinin, maliyet fonksiyonu yerel minimuma takilip global
minimumun bulanamamasi ya da bunun ¢ok uzun siirmesi olabilir bu da negatif
etkilerinden biridir. Bu ylizden stokastik gradyan inis optimizasyonu momentum ile
birlikte kullanilip daha tutarli bir optimizasyon algoritmasi olusturulabilir. Ya da
karekok hata olasiligi, Rmsprop, Adagradi, Adadelta gibi bir takim optimizasyon
yontemleri denenip veya bazilart bir arada kullanilabilir. Bdylelikle global

minimuma yaklasma daha hizli olabilir.
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Sekil 3.3. Stokastik-Gradyan Inis Algoritmas1 Hata Degerlendirmesi [15]

Derin 6grenme modellerinde genel varsayilan optimizasyon algoritmas: Stokastik

gradyan inig algoritmasidir. Ama diger yontemlere gore biraz yavastir.

3.3. Aktivasyon Algoritmasi Se¢cimi

Geriye yayilim algoritmasinda Ogrenmeyi saglan onemli bir fonksiyon segimi
yapilmast gerekiyor. Ciinkli tiirevin sifir oldugu noktalarda iglem yiki
hafifleyecektir. Bu istenilen bir seydir fakat daha 6nemlisi tiirevin sifir oldugu
noktalarda oOgrenme islemi yapilmayacak bu da hi¢ istenilmez. Sekil 3.4’de
gorildiigi gibi sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degisen bir
fonksiyonudur. Tiirevinin aldigr maksimum deger olduk¢a diisiik ve sifir bolgeleri

mevcuttur. Bu yiizden ¢ok iyi 6grenme gerceklesmeyecektir.

1.0

. Sigmoid

. Tiirevi

N
-
L

Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu ve Turevi [17]

Daha cok hiperbolik tanjant tercih edilir ve hiperbolik tanjant -1 ile +1 arasinda
degisen sigmoid gibi listel fonksiyondur. Hiperbolik tanjant turevinin maksimum

noktasi 1’dir ve bu ylizden 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Sifir oldugu yerler vardir
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bundan dolay1 6grenme islemi ¢ok verimli denilemez fakat sigmoid fonksiyonuna

gore daha iyidir.
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Sekil 3.5. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ve Turevi [17]

ReLU (Rectified Linear Units) fonksiyonunda 0’dan 1’e¢ kadar tamamen
tirevlenebilir ve tlrevlenebilir bir basamak olusur. Ve derin 6grenmede en ¢ok

kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
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Sekil 3.6. ReLU Fonksiyonu [17]

Islem vyiikii daha fazla olan uygulamalar Leaky ReLU kullanilmaktadir. Leaky
ReLU’nun ReLU’dan farkli olarak 0’dan kiiciik degerlerinde de deger aldig: igin
tirevide 0 degildir. Bu yiizden 6grenme orani ¢ok yiiksektir ama islem yiikii ¢cok

fazladir.
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Sekil 3.7. Leaky ReLU Fonksiyonu [17]

Google tarafindan Swish fonksiyonunun bagarimi arttirdigi gorilmektedir. Swish
fonksiyonu ReLU fonksiyonuna gore % 20 daha yavas oldugu i¢in Ozellikle
akademide tercih edilmiyor. Ama 6grenme orani ReLU’dan daha fazladir. Swish
fonksiyonu yine bir noktada O goriiliir. Fakat Leaky ReLU gibi 0’dan kiiciik
degerlerde bir deger almaktadir. Bu da 6grenme oraninin yiiksek oldugu anlamina

gelmektedir.
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Sekil 3.8. Swish Fonksiyonu [17]
3.4. Egitim Tur Sayisi1 (Epoch)

Modelin bagarimu test edildikten sonra elde edilen basarima gore geriye yayilim ile
agirliklar giincellenir ve tekrar model egitilir. Bu tekrar model egitim isinde tekrar
etme sayimiz egitim tur sayisini yani epoch degerini verir. Epoch sayisi arttikca
basarim bir siire devam edebilir. Basarimin artmasi azaldiginda ya da durdugunda
daha epoch islem yapmaya gerek yoktur. Ornegin modelimizde 100 epoch

calistirilmak istenildiginde basarim 70. epoch’tan sonra artmaya devam etmiyor ya
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da sabit kaliyordur o halde 100’¢ kadar devam etmeye gerek yoktur. Bu gibi hiper
parametreler egitim siiresini optimize eder. Epoch sayis1 problemin tiiriine ayn1 diger

parametrelerde oldugu degiskenlik gosterir.

3.5. Baslangi¢c Agirhiklarinin Belirlenmesi

Agirliklar 0 degerleri ile kesinlikle baslatilmamalidir. Rastgele kiigiik sayilarda
baslamakta fayda vardir. Ciinkii 6grenme islemini gerceklestirmek icin sinirdeki
daha dogrusu modeldeki tek bir néronun her birinin farkli degerler 6grenmesini
istedigimizde gore rastgele degerler atanmalidir. Sekil 3.9°daki Ornekte giriglerin
cikiglara iletilirken ve daha sonra geriye yayilimda agirliklar giincellenirken ayni
islemler yapilmasi istenilmez ve her bir néronda yeni degerler 6grenilsin. Bu yiizden
0 degil kiiciik bir sayiyla baslatilmasi gerekir. Eger bir regiilasyon yapiliyorsa yani

tek bir noron varsa 0’la baglatmakta sorun yoktur.

Sekil 3.9. Baslangic Agirliklarinin Belirlenmesi

Agirliklar giincellerken bir takim kriterleri goz Oniinde tutmak gerekiyor Ornegin
trev yuksek iken agirliklarmn kiigiik olmasi saglanir. Ornekleme hatasina uyulmasini
engeller veya daha esnek bir model olup olmadigini yine agirliklarin nasil

giincellendigiyle anlasilir. Bu ylizden agirliklarin mutlak degeri kullanilabilir.

3.6. Diigiim Seyreltme (Dropout)

Tam baglantili katmanlarda esik degerin altinda kalan ndronlarin iptal edilmesi
basarimu artirabilir. Ornegin sekil 3.10°da gizli katmanda (hidden layer) baz1 degerler
hesab1 yapilmaktadir. Bir sonraki katmana geldigimizde bazi néronlarda agirlik
degerleri esik seviyesinin altindadir. Sekil 3.10°daki 6rnekte esik seviyesi 0 ile 1

arasinda degisen noktada 0,5’in altinda 6grenme orani olan degerler kullanici igin
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onemli degilse Ogrenilen Ozellikler iptal edilebilir. Bu da islem yiikiinii azalmay1
saglamaktadir. NOronlar iptal edildiginde ¢ikista performans azalmasi ger¢ceklesmez
ama islem yiikii bakiminda oldukca verimli hale gelmektedir. Ayrica esik deger
istenildigi gibi veya rastgele olarak segilebilir. Farkli epoch’larda farkli dropout’lar
gerceklestirilebilir. Boylelikle model degisik varyasyonlart 6grenmis olur. Dropout
o6grenme modellerinde genellikle maksimum % 50 kullanilir. Yani en son eklenen

dropout katmaninda % 50’sini unut denilebilir ve bdylelikle model genellestirilir.

p=0.5

hidden fc layer dropout layer

‘\ output layer
/
]

Sekil 3.10. Katman Seyreltme (Dropout) [5]

input layer

O

B2
e

Training time

W

@
(4

2

Sekil 3.11°de goriildiigii gibi bir egitimin evrisimli sinir ag1 (Convolutional neural
network) modelinde diigiim seyreltme (dropout) uygulanmadan Once ve
uygulandiktan sonraki basarimin artis1  goriilmektedir. Diigiim seyreltme
uygulandiktan basarim artmaktadir. Veya sekil 3.12°deki yitime bakilirsa yitimin
oldukca azaldigr goriilmektedir. Cok noron olmast iyidir fakat unutulmasi

gerekmektedir.
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Sekil 3.11. Katman Seyreltmeden Sonra Dogruluk Degisimi [5]
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Sekil 3.12. Katman Seyreltmeden Sonra Yitim Hatas1 (Loss) Degisimi [5]
3.7. Diigiim Ekleme

Diigiim seyreltme (dropout) islemine benzer bir islem yapilmaktadir. Burada da
modele guraltuler eklenilmektedir. Bu da noéronlart olumsuz etkileyebilir. Olumsuz
etkilemesi bazi noktalarda iyidir. Clinkii gercek diinyada da giiriiltii vardir. Egitim
seti cok temizdir fakat teste gelecek olan veriler her zaman temiz veya egitim seti
gibi olmayabilir. Bu nedenle egitim setine giiriiltiiler eklemek gerekir. Ornegin sekil
3.13°de goriildiigii gibi verilen veriler mavi olarak gosterilen noktalardir. Mavi
olarak gosterilen noktalari kirmizi egri ile modellenirse ve bir bagka veri
eklendiginde bu model sasacaktir. Genellestirilmemis bir model haline gelecektir.
Fakat ekstra yeni veriler eklendiginde x seklinde ve buna gore bir hesap yapildiginda

daha basit bir fit olusacaktir ve bdylelikle durumu daha diizgiin bir hale gelecektir.
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Yitim (loss) fonksiyonuna, modelin icindeki agirliklara ya da veriye giriiltii

eklenerek gerceklestirilebilir.
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Sekil 3.13 Girdlti Ekleme [15]

3.8. Asir1 ve Az Uydurma (Overfitting-Underfitting)

Bias-varyans iligkisine ¢ok benzemektedir. Performansin eni iyi oldugu noktayi

bulmak gerekir. Bu nokta bulundugunda ¢6ziime ulasilmis sayilir. Bunun i¢in sadece

egitim hatasina bakmak en blylk yanlis olur. Bu yiizden gegerleme (test) kiimesi

kullanilir. Ve test kiimesinin performansini egitim siiresince kontrol etmek gerekir.

Bu problem erken durdurma (early stopping) islemidir. Gegerleme verisiyle egitim

verisindeki hata oranina bakilir. Hata orami diistiigii stirece egitim devam eder. Belli

bir siire arttig1 anda egitim islemine epoch sayist fazla verilmis olsa da durdurmak

gerekir. Bu sayede performansin yliksek oldugu nokta bulunur. Sekil 3.14°de

goriildiigi gibi hata araligi arttigi anda erken durdurma islemi gerceklesir. Hata

aralig1 arttikca model ezberlemeye baslayacaktir ve test dogrulugu azalacaktir.

Dogruluk

Test Kimesi
Dogrulugu

Egitim Kimesi Dogrulugu

Asirn Uydurma

}

Erken Durdurma
Epoch

Epoch

Sekil 3.14. Epoch Sayisinin Dogruluga Etkisi [15]
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Sekil 3.15°de goriildiigii gibi burada da ayn1 durum gecerlidir. Ortalama yitim (l0SS)
tizerinden de bakilabilir. Egitim verisindeki yitim ile gegerleme verisi yitimi

arasindaki farka bakilir. Gegerleme verisi egitim sirasinda kontrol edilebilir.

[N

s, Gegerleme Verisi
“, Egtisi

Ortamala Yitim

Egitim Verisi -
Egtisi

Erken Durdurma
Noktasi

Epoch

Sekil 3.15. Erken Durdurmanin Kayip Fonksiyonuna Etkisi [15]
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4. EVRISIMLI SINIR AGLARI

Tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak iizere iki gesit sinir ag1 bulunmaktadir. Tek
katmanli sinir aglarina sig sinir ag1 denilmektedir. Girdilerden ve tek cikistan
olusmaktadir. Yakin ge¢miste ¢ok katmanli sinir aglarinin, az katmani olan sinir
aglarinin 6grenemedigi bircok problemi 6grenebilen fonksiyonlara sahip oldugu
anlagilmistir. Fakat ¢oziim i¢in ne kadar derinlikte ag yapisinin olacagina Kkarar
vermek olduk¢a zordur. Katman sayisimin artmasit bir takim farkliliklar
dogurmaktadir. Her katmanda kenar, kose ve 1sik gibi bir takim Oznitelikler
ogrenilmektedir. Daha ¢ok 6zellik 6grenilmesi demek nesne ayirmanin daha kolay
olacagi anlamina gelmektedir. [16] Sekil 4.1°de derin sinir agiin yapisina bakilirsa
L katman sayisim vermektedir. Girisler katman olarak sayilmamaktadir, nll L.
katmandaki ndron sayisidir. Girislerle agirliklarin ¢arpimlar toplami art1 bias degeri z

degerini vermektedir. Ve z, aktivasyon fonksiyonuna (g) tabi tutularak a degeri

bulunmaktadir.
X1
\lﬁ “‘\o, ‘«
(L]
x = al" xz
X3

Sekil 4.1. Cok Katmanli Sinir Agi [18]
4.1. Evrisim Islemi

Evrisim islemi evrigimli sinir aglarmin temel islemidir. Aslinda evrisim islemi
isaretler sistemler gibi bir¢gok miihendislik alaninda gosterilen dersin igeriginde
yapilan evrisim islemidir. Sadece bunu artik bilgisayarli gorii igin 2 boyutlu
yapilmaktadir. Clinkii gérseller matris olarak ifade edilmektedir. Bunlarin izerinde
matrissel iglemlerin yapilabilmesi ic¢in evrisimin 2 boyutlu tanimlanabilmesi
gerekmektedir. Ayrica derin 6grenmede GPU’larin (grafik islem birimi) bu kadar 6n

plana ¢ikmasinin sebeplerinden biride budur. GPU’larin islem giiciiniin yiiksek
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olmasindan dolayr matrissel islemleri daha kolay yapabilmektedirler. GPU’lar

sayesinde modeller hizl1 bir sekilde egitilmektedir.

Sekil 4.2.°de 3x3’lik bir matris ve 3x3’lik yatay kenar belirleme filtresi
gorulmektedir. Bu filtreyle kenar bulma islemi yapabilmek igin gri olarak belirtilen
orta noktay1 ¢ikis matrisinde hangi eleman bulunmak isteniliyorsa, giris matrisinde o
elemana cakigsacak sekilde islem yapilmalidir. Evrisim isleminin formiili de sekil
4.2’de gorulmektedir. Giris X, h ise filtre matrisinin iki eksende (x ve y ekseninde)
simetriginin alinmis halidir. Evrisim islemine baslayabilmek icin filtre matrisinin
simetriginin alinmasi gerekmektedir. Filtrenin orta elemanini giris matrisinin ilk
elemani ile ¢akisacak sekilde ¢arpma islemi yapilir. Bu esnada filtre matrisinin 5
elemant giris matrisinin hicbir elemani ile ¢akismadigindan bos kalan kisimlar O ile
carpilir. Formiil tim elemanlara uygulandiginda c¢ikis matrisinin elde edilen ilk

degeri -13’tiir.

1 2 3 1|1 (-2 13
} {

4 | 5|6 o|lo0of0O]| o0

7 8 9 1 1 2 1

ZZ"’:"»"”” i,0 — j

z[-1,-1] - h[1,1] + [0, -1] - A[0,1] + z[1,—1] - A[-1,1]
t2[—1,0] - A[1,0] + 2[0,0]- R[0,0] + z[1,0]-h[-1,0]
t z[—1,1] - h[1,=1] + 2[0,1] - A[0, =1] + z[1,1] - h[-1, 1]
l7ls o = 0-140-2+0-1
F0-041-042-0

+0-(-1)+4-(-2)+5-(-1)
13

Sekil 4.2. Evrisim Islemi

Filtre matrisi sekil 4.3’te goriildiigii gibi adim degeri 1 alarak saga kaydirildiginda ve
formil uygulandiginda ¢ikis matrisinin 2. eleman1 -20 ¢ikacaktir. Boylelikle bir giris
matrisi lizerine filtre matrisi 1’er adim kaydirilarak biitiin degerler hesaplama iglemi
yapilmaktadir. Evrisim isleminde bu bir yontemdir. Farkli yontemler kullanilarak
ornegin filtre yerlestirme yontemi ve adim kaydirmay1 degistirerek evrisim islemleri

yapilmaktadir.
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1|-1]-2]-1 -13 | -20

o0 0 0

1 1 2 1 ‘

y[1,0] =" " afi,j) - A1 —i,0 - j]
G
= z[0,-1]-h[1,1] + z[1, 1] - h[0,1] + z[2, 1] - [-1,1]
f2(0,0] - A[1,0]  + 2[1,0] - £[0,0] <+ 2[2,0] - h[-1,0]
t2(0,1] - h[1,-1] + 2([1,1] - R[0, —1] + 2([2,1] - h[-1, 1]
0-140-24+0-1
+1-042-043-0
+4+-(=1)+0-(=2)+0-(~1)

= —20

Sekil 4.3. Evrisim Isleminde Padding
4.1.1. Kenar Bulma Yontemi

Gorilintii  lizerinde temel bilgileri elde etmek icin kullanilir. Kenar bilgileri
goriintlilerden elde edilen Oznitelikler igerisinde en ¢ok ihtiyag duyulanlardandir.
Giris bilgisinin yiiksek frekansli bolgelerini simgelemektedir. Bu bilgileri elde etmek
icin dikey yatay ya da farkli rotasyonlarda birtakim filtre goriintii iizerinde isleme
alinmaktadir. Bu islem sonrasinda yiiksek frekansli yeni goriintiiniin kenar bilgileri
belirlenmis olur. Geleneksel yontemlerde Sobel, Prewitt ve Robert gibi manuel
olarak olusturulan matrislerle yaparken, derin 6grenmede ozellikle evrisimli sinir
aglarinda bu iglemleri yapmaya gerek yoktur. Sekil 4.4’de gorildigi gibi bu
islemleri yapmaya gerek yoktur ¢iinkii ilk katmanlarda 6zellikle bu bilgiler evrigimli
sinir aginda otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Sekil 4.5’de goriildiigii gibi geleneksel
filtrelerin matrissel gosterimleri gorulmektedir. Eski goriintii isleme teknikleriyle
gorlintiiniin bazi1 6zelliklerini ¢ikarmaya caligirken dikey-yatay kenarlar bulunduktan

sonra birlestirilme islemiyle nesnenin dis sekli parca parca elde edilmekteydi.
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Dikey Kenarlar

Yatay Kenarlar

Sekil 4.4. Kenar Bulma Islemleri [13]

Yatay Dikey Diyagonal
11314 110]}-1 11110
0100 110]-1 110]-1
-11-11-1 1]10}-1 0f-1}]-1 110 0ol1
Prewitt Filtresi Of-1] 140
Robert Filtresi
1121 110]-1 21110
01010 2|0])-2 110]-1
-11-2]1-1 110]-1 0f-1)-2
Sobel Filtresi

Sekil 4.5. Kenar Bulma Filtreleri [13]

Ornegin sekil 4.6°daki 6zel bir matriste 10 ve 0’1 birlestigi nokta kenar bilgisi
vermektedir. Ciinkii yiiksek frekansli bolge demek hizli gecisin oldugu bdlge
demektir. Sekil 4.6’da dortgenlerde 10 ile ifade edilen beyaz olan bolgeyi, 0 ile ifade
edilen daha koyu renkli bolgeyi gostermektedir. Ve ikisinin birlestigi gergeveye
aliman kisim kenar bolgesini ifade etmektedir. Kenar bulma filtresiyle giris matrisi
evrisim iglemine tabi tutuldugunda elde edilen ¢ikis matrisinde kenar yani yliksek
frekansli bolge goriilmektedir. Burada dikkat edilirse filtre matrisi ile giris matrisi
birebir st iiste geldiginden ¢ikis matrisi giris matrisinden daha kiigiik boyutlu bir

matris olmaktadir. Bdylece evrisim islemi ile goriintiiniin yiliksek frekansh
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bolgelerini simgeleyen kenar boélgelerini hesaplamak miimkiin olmaktadir. Buradaki
filtre yatay kenar bulan bir filtredir. Dikey veya diagonal bir filtre olabilir fark etmez

evrisim islemine tabi tutuldugunda istenilen bilgiyi verecektir.

10[/10/10}10/10] 10|

101010101010 [0\000
111

(10/10/10J10/10/10|, A3 _/30/30/30|30|

o/o/olo|o O .1.1~1<‘30303030

oooooo"-'f olololo

- = =

Sekil 4.6. Kenar Belirleme

4.1.2 Piksel Ekleme (Padding)

Cikis isaretiyle giris isareti arasinda olusan boyut farkini yonetmek kullanicin
elindedir. Eger giris matrisi (goriintiiniin) ile ¢ikis matrisinin ayni boyutlarda olmasi
isteniliyorsa giris matrisine ekstra pikseller eklemek (padding) gerekmektedir.
Literatirde piksel ekleme dolgulamak olarak da ge¢cmektedir. Sekil 4.7°deki giris
matrisinde beyaz renkle gosterilen kisimdir. Girig matrisinin ¢evresine hayali sifirlar
eklenerek yeni matris olusturulur. Ne kadar 0 eklenecegini 20 numarali formiilde
hesaplanmustir. Girig matrisi (nxn) = (6 x 6 ), kullanilacak filtrede (fx f) = (3 x
3 )’liik bir matristir.

Piksel ekleme varsa — ¢ikis=(n+2p—-f +1)x(n+2p—-f+1)=(6x6) (20)
Piksel ekleme yoksa — ¢ikis=(n—-f+1)x(n-f+1)=(4x4)

(-1
2
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Sekil 4.7. Piksel Ekleme (Padding) Sonucu Olusan Cikis Matrisi

Eger piksel ekleme yapilacaksa; ekleme islemi iki tiirlii yapilabilir. Padding adedi
kadar 0 eklenebilir veya giris matrisinin ilk iki satir-siitun degerlerinin simetrisi
alinabilir. Ya da tamami en dis c¢ergevedeki degerlerin kopyasi olabilir. Evrigsim
islemi yapilmaya baslandiginda eger koseler sifirlarla doluysa ¢ikis matrislerinin dis
kisimlarindaki degerler ¢arpma islemi yapildigindan siirekli asagi cekilecektir. Ve
sifira ¢ekildiginden dolay1 elde edilen ¢ikis matrisinde ayrik degerler olusacaktir.
Ama gortintiideki piksellerin disa dogru kopyalanmasi islemi kullanilirsa disariya
eklenen pikseller goriintiiye aitmis gibi oldugu i¢in yapilan evrisim islemi ¢ikisinda
da mutlaka goriintiiye dair bilgilerden olusan bilgilere yakin ¢ikislar elde edilecektir.
Dolayisiyla daha hassas bir ¢ikis matrisi elde edilmis olunacaktir. Bunun dezavantaji
her adimda islem yapilacagi i¢in islem yiikii bakimindan biraz daha yavas calisan

evrisim islemi olacaktir.

Sekil 4.8. Piksel Ekleme (Padding) Similasyonu
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Sekil 4.8’de goriildiigli gibi padding uygulanmadiginda giris matrisi 4x4 iken cikis
matrisi 2x2 olacaktir. Padding uygulandiginda eklenen piksel sayisina bagli olarak

¢ikis matrisi girig matrisine esit veya daha biiyiik olacaktir.

4.1.3. Adim Kaydirma (Stride)

Sinir agina uygulanacak filtrenin kaydirilacak piksel boyutudur. Bu iglemde filtreyi
goriintii matrisi tlizerinde evrisim islemine alirken filtreyi ka¢ piksel araliklarla
kaydirilacaginin piksel degeridir. Asagidaki 6rnekte agiklamak gerekirse; 9x9’luk bir
matrise 3x3’liikk bir filtre uygularken normalde filtre 1’er adim araligiyla uygulanir.
Adim kaydirma araligi 2 segildiginde olusacak olan ¢ikis matrisinin boyutu da
degismektedir. Adim aralig1 fazla oldugunda bilgi kayb1 daha fazla olacak ve boyut
biraz daha kiiciilecektir. Yani adim araligiyla (stride) ¢ikis matrisinin boyutu
birbirine ters orantilidir. Sekil 4.9’daki 9x9’luk matrisin tzerine 2 adim araligi olan

3x3’liik bir filtre uygulandiginda sonug 5x5°lik bir ¢ikis matrisi olacaktir.
s = 2 — Adim kaydirma (stride)
@220 4 (2L 4 ) (21)
n = 9x9n = 3x3
(9+2.0-3) (9+2.0-3)

=24 Dx (24 1)

= (5x5) Cikis matrisin boyutu

3[70i (262035
5|0 3[5|8|6|1]4
716 7|5|2]|7]|9]|3
o9lo|2(1]3|o|2]|5]1
3|a|la|8|4a|3]0|8]4
gl8|s5|a|2|[1]7]|9]o0
118|709 f2]o01]2
ol2|1|2]1]|5|6]|3]|5
g|3|2|9]o|7]|0]|2]1

Sekil 4.9. Adim Kaydirma (Stride) islemi
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Sekil 4.10°daki Ornekte giris matrisi 5x5, filtre 3x3, adim kaydirma (stride) 2 ve bir
cerceve de sifirlardan olusan piksel ekleme islemi (padding) uygulanmistir. Biitiin
islemler yapildiginda 3x3’liikk bir ¢ikis matrisi olusmaktadir. Goriildigl gibi piksel
ekleme (padding) yapilmis ve adim kaydirma 1 alinmis ve ¢ikis matrisinin boyutu

giris matrisinin boyutundan kii¢iik ¢ikmistir. O halde padding daha farkl

secilmelidir.

n=9x9, f=3x3,s=2,p=1 (22)
olojlojolojo]o
olxl2)1l1l1]0
ol1l1|5]3]9]0
02141417]5]0 | mumm) mm
ofsfefrisielo 16 [ 32| 15
06 Bn 3x3
ojlojo ojlo]o

Sekil 4.10. Stride Degeri 2 ve Padding Degeri 1 Olan Evrisim islemi

((n+Zsp—f) + 1) x ((n+zsp—f) " 1) (23)

_ (“‘*2‘3) + 1) x (“*2‘3) +1) =313

Ayni durum icin padding 3 secilirse; sonu¢ 5x5 ¢ikacaktir. Eger adim kaydirma
(stride) biiyiik secilip giris matrisi ile ¢ikis matrisi arasinda boyut farki olmasi
istenilmiyorsa piksel doldurma da (padding) biyuk secilir.

(—(5”2'3‘3) + 1) X (—(5‘“22'3‘3) + 1) = 5x5 (24)

Gergek hayatta genellikle renkli goriintiiler kullanilmaktadir. Renkli gériintiilerde bu
sekilde ifade edilmesi zordur. Ciinkii kirmizi-yesil-mavi olmak {izere 3 farkli kanal

vardir.

4.1.4. Ortaklama Islemi (Pooling Operation)

Ortaklama (Pooling) islemini sekil 4.11 ve sekil 4.12°de agiklamak gerekirse; sekil

4.11°deki matrise 2x2 boyutlu bir filtrenin adim kaydirmasi 2 se¢ilmistir. Daha sonra
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bu matris iizerine filtre ve adim kaydirma boyutuna gore ortaklama (pooling) islemi
yapilmaktadir. Ortaklama (pooling) islemi yaparken iki yontem vardir. Bunlardan
birisi ortalama ortaklamadir. Ilgili adimda 2x2 alana denk gelen piksellerin
degerlerinin toplamini alarak piksel sayisina boliinmektedir yani ortalama islemi
yapilmaktadir ve ¢ikan deger ¢ikis matrisine yansimaktadir. Filtre boyutu biiyiidiikce
ifade edilen alanda biiyiiyecektir ve gorilintiiye dair hassasiyet azalacaktir. Ve tiim
matris boyunca adim kaydirma yapilarak diger piksellerin ortalama degeri ¢ikis

matrisine yansitilmaktadir.

’ 111|124
Filtre boyutu=2 e
S| 6|7 8| Adim kaydirma=2 3|5
3|2 . Ortalama Ortaklama = 2 |2
11213 4| Islemi o
y

Sekil 4.11. Ortalama Ortaklama (Pooling) Islemi [5]

Bir bagka ortaklama islemi maksimum pooling denilen ortaklama islemidir. Burada
ortalama islemi yerine filtre alanindaki en yiiksek piksel degeri alinir. Dikkat edilirse
ortalama ortaklama ile maksimum ortaklama arasindaki ¢ikis matrislerinde ¢ok
biylk fark yoktur. Burada esas amag boyut azaltarak islem yiikiinti diisiirmektir. Bu

da kullanilan ara katmanlardan biridir.

dlr(1]2]4
Filtre boyutu=2
S| 6|7 8| Adm kaydirma=2 6|8
312 1\0 Maksimum S I
1121314 Ortaklama Islemi
y

Sekil 4.12. Maksimum Ortaklama (Pooling) Islemi [5]
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4.1.5. Cok Kanalh Evrisim Islemi (Multi Channel Convolution Operation)

Evrisim islemini yaparken dikkat edilmesi gereken adim kaydirma (stride), piksel
ekleme (padding), ortaklama (pooling) islemlerinin iki boyutlu (tek kanall
goriintliler) matrislerde nasil yapildigi onceki konularda deginildi. Fakat evrigim
islemleri genellikle ¢ok kanalli goriintiiler iizerinde yapilmaktadir. Cok kanalli
gorintiilerin en basit hali kirmizi, yesil ve mavi renklerinden veya renk tonlarindan
(red-green-blue) olusan goriintii tipidir. Eger kullanilan goériintii 6rnegin  6x6
boyutunda, renkli gorintlyse (6x6x3) seklinde kanal sayisini da sona eklenilmelidir.
Boyle bir goriintiiye bir evrisim islemi uygulamak gerekirse filtrelerinde 3 kanalli
olmasi gerekmektedir. Sekil 4.13’deki goriintitye evrisim islemi uygulandiginda her
filtre katmani1 kendi katman ile ¢arpilarak toplama islemi yapilacaktir. Ve ¢ikista tek
bir deger ifade edilmektedir. Ayn1 islemler alttaki filtre icinde yapilmaktadir. Burada
ne kadar filtre kullaniliyorsa o kadar 6z nitelik ¢ikarilacaktir. Ornegin birinci filtre
yatay kenar, ikinci filtre dikey kenar bulmak i¢in tasarlanmis filtreler olabilir. Dikkat
edilirse filtre ¢ikislarindaki elde edilen goriintii matrisi degeri 4x4x1°dir. Goriinti
matrisinin 4x4x1 olmasinin sebebi adim kaydirmanin (stride) 1 oldugundan ve piksel
ekleme (padding) olmadigindandir. Bu islemlerin sonucunda 4x4x2’lik bir ¢ikis
matrisi elde edilmektedir. Cok kanalli matrise tensor denilmektedir. Her filtre
birbirinden bagimsiz isleme alinmaktadir ve sonra ¢ikista birlestirilmektedir.
Cikislarin birlestirilmis hali bu islemlerin tamaminin sonucu olmaktadir. 4x4x2’°lik
cikis tensord bir goruntlyu simgelemiyor olabilir ama sonugta bir 6znitelik ¢ikarma

islemi yapilmaktadir.

* —
3% 3 X 3 4x4x1
6X6x%X3 3Ix3x3 4x4%x1 e

nxnXne*xfXfXfe=m—f+1)xn-f+1)xn;

Sekil 4.13. Cok Kanalli Evrisim Islemi [18]
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4.1.6. Tek Katmanh Evrisimli Sinir Ag1

Bir sinir aginda ¢ikisin hesaplanmasi i¢in giris katmani, agirliklar, aktivasyon
fonksiyonu ve bir bias degerine ihtiya¢ vardir. Temel olarak mantik aynidir sadece
giris yani x degerleri bir vektor degil bir goriintii matrisini simgelemektedir. Ve bu
gOriintli matrisi ¢ok kanalli da olabilmektedir. Bu yiizden de islem yiikii ¢cok fazla
artmaktadir. Sekil 4.14’de gorildiigi gibi 3 kanalli bir goriintiide 6x6x3 boyutlu ve 2
adet 3x3x3 boyutlu filtre bulunmaktadir. Bir evrisim islemi yapildiginda 4x4x1
boyutlu birer matris elde edilmektedir. Elde edilen ¢ikis matrislerini bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulduktan sonra bir bias degeri eklenmektedir. Sinir agimizin
denkleminde agirliklarin (w) ve girislerin (x) ¢arpimlar toplamina bir bias degeri
eklenerek z degeri elde edilmektedir. Ve bu z degeri bir aktivasyon fonksiyonuna (g)
sokularak sonucta a degeri elde edilmektedir. Burada ki mantikta ayni mantiktir.
Burada filtrelere parametre bakimindan bakilirsa 3x3x3’ten 27 tane ve 1 tanede bias
degeriyle 28 parametre hesaplanmaktadir. GoOriinti daha biylk olsa dahi filtre

boyutu ayni oldugu siirece parametre sayist ayni olacaktir. Yani parametre sayisi

filtre boyutuna baglidir.
zI1]
+b
4x4x1
i 4%x4x%2
alll
6X6x3 3x3x3 4x4x1

Sekil 4.14. Cok Kanalli Evrisim Islemi ve Aktivasyon Fonksiyonunu [18]

z[=\wl1] 0]+ pli]
a_:g[l] (Z[l])

Filtre boyutu f, piksel doldurma (padding) p, adim kaydirma (stride) s, filtre (kanal)
sayist n¢ olarak ifade edilmektedir. Filtre kanal sayisi ile giris goriintiisii kanal sayisi

esit olmak zorundadir.
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Sekil 4.15. Filtre Hesab1

Bir evrisimli sinir aginda, evrisim katmani (aktivasyon fonksiyonu, bias degeri),
ortaklama katmani (maksimum ya da ortalama ortaklama), tam baglantili katman
(klasik yapay sinir ag1 baglantilar1) olmak {izere 3 adet katman veya katman grubu
bulunmaktadir. Bu katmanlar1 veya islemleri gorsellestirilirse; Sekil 4.16°da giris
27x27x3 boyutunda bir goriintiiden olugmaktadir. Filtre boyutu 3x3x3, piksel
doldurma (padding) 0, adim kaydirma (stride) 1’dir. Ve ayn1 boyutta 10 adet filtre
bulunmaktadir. 25 numarali formulde bu degerler uygulanirsa;

((n+2p—f) n 1) r ((n+25p—f) n 1) (25)

S
((n+2.p-fls)+1 — ((27+2.0-3)/1+1=25

1. katmandaki tensor (matris dizisi) 25x25x10 olacaktir. Ikinci evrisim katmanina
gecerken filtre boyutu 5x5x35, piksel ekleme (padding) 0, adim kaydirma (stride) 2 ve

filtre sayis1 20 alinirsa;
((n+2.p-f)/s)+1 — ((25+2.0-5)/2+1=11 (26)

2. katmandaki tensor (matris dizisi) 11x11x20 olacaktir. Burada dikkat edilmesi
gereken nokta her bir matrisi elde ederken bir aktivasyon fonksiyonu ve bias degeri
kullanilmaktadir. Bir sonraki katmana gegerken filtre boyutu 5x5x5, piksel ekleme

(padding) 0, adim kaydirma 2 ve filtre sayist 40 olarak alinirsa;
((n+2.p-f)/s)+1 — ((11+2.0-5)/2+1=4 (27)

3. katmandaki tensor (matris dizisi) 4x4x40 olacaktir. Eger bu katman sonuncu
katmansa, katman vektorel hale getirilir. Ciinkii ¢ikista tam baglantili katmani

yapilmalidir. Elde edilen vektor 640 satirli bir vektor olacaktir. 640 satirli vektdrde
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boyut azaltma islemleri yaparak cikista bir kestirim (loss) degeri olusacaktir. Ornegin

bir nesne siniflandirma yapilacaksa siiflandirma yiizdesi olacaktir.

a[”l alll aJZl n|:‘|
fBl=5 / ¥
f2l=5 pl =0
& . p?l =0 s =92 y
fa=3 25x25x108M=2 11x11x20  4X4X4Q
pltl =
(1] — : 1 [ 1
27 i 27 X 3 G ",Il - ";‘Il'r] =25 nllz‘ = nHz" =11 n’_’( - " .
"‘I(I” = "‘l:)'] =27 n't' =10 11,2‘ =20 ne =40
0] .
n. =3 R
10 filtre 20 filtre 40 filtre 4 X 4 X 40= 640

Sekil 4.16. Evrisim Hesap Islemeleri

Sekil 4.17°de ornekte gibi 32x32x3 boyutlu bir giris goriintiisii bulunmaktadir. Bu
goriintliye 6 adet 5x5x5 boyutlu filtre, piksel ekleme (padding) 0 ve 1 adim kaydirma
(stride) uygulanmaktadir. Sekil 4.15°deki formile 1. katman 28x28x6 olarak
cikacaktir. Dikkat edilirse ortaklama islemi yapilirken kanal sayisi azalmamaktadir.
Ortaklama (pooling) islemi yaparken sadece boyut azaltma islemi yapilmaktadir. Son
ortaklama (pooling) isleminden elde edilen 5x5x16’lik tensor, 400 satirlik tam
baglantili katman (fully connected layer) haline gelmektedir. Kestirim degeri 10
siifl olarak softmax fonksiyonu ile ¢ikarilabilir. Genel olarak evrigimli sinir ag1 bu
sekilde katmanlardan olugsmaktadir. Evrisim ve ortaklama (pooling) islemlerini ¢esitli

kombinasyonlarla modellemek tasarlamak mimkanddr.

TB1
Girig Evrisim1 Evrisim 2 ‘
¥ Ortaklama 1 3 Ortaklama 2 182 83
5x5x16
14x 14 X 6 10x10x 16
28X 28x%6 Y
32x32x3 4i-5 fBl=5s =2 -
sitl =1 si2l =2 s¥l=1 st =2 L | 84
6 filtre 16 filtre 120
400

Sekil 4.17. Sinir Ag1 Modeli ve Yapilan Evrisim Islemi
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4.2. R-CNN ve Fast R-CNN Modelleri

Goriintli stniflandirma islemi, genellikle bir goriintiideki nesnenin tahmini iizerine
caligmaktadir. Nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve kapladigi sinirlarin tespiti
ise nesne tanimlama islemidir. Nesne tanimlama i¢in derin 6grenmede baslica R-

CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN gibi modeller bulunmaktadir.

4.3.1. R-CNN (Region Convolutional Neural Network) Bolgesel Evrisimli Sinir
Ag1 Modeli

Bu mimari Sekil 4.18’de gosterildigi gibi baslica 4 boliimden olusmaktadir. Birinci
boliimde goriintiiler alinir. Ikinci boliimde ise segici arama ile bolge nerileri yapalir.
Secici arama, bir nesneyi ihtimali yiiksek olan 2000 farkli bolge iiretme islevi
gerceklestirir. Ugiincii boliimde her bir bolge onerisi AlexNet’e benzer sekilde
tasarlanmig evrisimli sinir ag1 mimarisine verilir. Son olarak evrisimli sinir ag1 ¢iktist
eger bir nesne ise Segici arama ile belirlenen bolge iizerinde bir diizenleme yapilarak
nihai sonug dretilir. R-CNN baz1 dezavantajlar1 vardir. Oncelikle her bir goriintiideki
her bolge onerisi icin evrisimli sinir agindan ileri besleme gerektirmekte (goriinti
basina 2000 ileri besleme). Bu test asamasinda zaman kaybina sebep olmaktadir.
Ikinci olarak mimari ayr1 ayn ii¢ farklit modeli egitmek zorundadir. Bunlar, goriintii
ozelliklerini olusturmak icin evrigimli sinir agi, nesnenin sinifin1 tahmin eden
siiflandirict ve simirlayicr gerceveleri sikistirmak i¢in regresyon modeli. Bu islem

zordur ve ortalama goriintii bagina 50 saniye gibi bir zaman almaktadir.

Bolge onerisi

2 b
' "A‘ '..- q

Ugak? Hayir

£ J‘j::EI 5 {insan? E:.vet
— CNNM :

- [ e § Monitor? Hayir
1.Giris 2.Bilge bnerileri 'I’I'f:".“g:("“ 4 Bolgeleri
goriintiisi ¢ikarmak orelident grarma g nflandirma

(vaklasik 2bin bélge)

Sekil 4.18. R-CNN Mimarisi [9]
4.3.2. Fast R-CNN (Fast Region Convolutional Neural Network)

R-CNN’deki sorunlarin iistesinden gelmek icin Fast R-CNN (Girshick 2015) modeli
gelistirilmistir. Bu mimaride oncelikle her bir goriintii ig¢in yaklasik 2000 kez sinir

ag1 calistirmak yerine tek bir kez sinir ag1 ¢alistirip 2000 onerinin Ust Uste gelen
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bolgeleri arasinda hesaplama paylasimi yapilmaktadir. Bundan dolayr R-CNN’ne
gore hizi artmaktadir. Rol(region of interest) ortaklama katmani tek tip olmayan
boyutlardaki girdilerde maksimum ortaklamay1 gergeklestiren ve sabit boyutlu kiiglik
bir 6zellik haritas1 Ureten bir tiir ortaklama katmanidir. Bu sabit boyutun se¢imi bir
ag hiperparametresidir ve onceden tanimlanmigtir. Bu tlr bir ortaklama yapmanin
temel amaci, egitim ve test zamanini hizlandirmak Bu ortaklama katmaninin
kullanimi nedeniyle, egitim ve test siiresi orijinal R-CNN mimarisine gore daha
hizhidir.

Pt bbox
softmax regressor
r— | ————

Rol feature
vector

Sekil 4.19. Fast R-CNN [9]
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5. PLAKA TANIMA SIiSTEMIi

Bu bolimde goriintii islemede sik kullanilan derin 6grenme mimarilerinden bolgesel
evrisimli sinir ag1 (R-CNN) ile ara¢ plaka lokasyonunun belirlenmesi igin yapilan
calisma bulunmaktadir. Burada ilk asamada ara¢ plaka konumu belirleme islemi
yapilmaktadir, ikinci asamada ise konumu belli olan plakadan karakterlerinin

goruntu isleme teknikleri ve OCR ile ayr1 ayri okunmasidir.

5.1. Evrisimli Sinir Ag1 Tasarim

Ilk asamada bélgesel evrisimli sinir ag1 (R-CNN) kullanilmistir. Goriinti Gzerinde
plakanin konumunun belirleme islemi yapilmistir. Sekil 1.30’da goriildiigi gibi sinir

agmin katmanlari gosterilmektedir.

Giris katmanindan sonra 2.katmanda 3x3’liikk 8 adet filtre ile adim kaydirma (stride)
ve piksel ekleme (padding) degeri 1 olacak sekilde evrisim islemi parametreleri

bulunmaktadir.

3. katmanda batch normalizasyon islemi yapildiktan sonra 4. katmanda aktivasyon

islemi i¢in ReLu fonksiyonu bulunmaktadir.

5. katmanda adim kaydirma (stride) ve piksel ekleme (padding) 2 olacak sekilde

ortalama ortaklama (pooling) islemi bulunmaktadir.

6. katmanda 3x3’lik 16 adet filtre ile adim kaydirma (stride) ve piksel ekleme

(padding) degeri 1 olacak sekilde evrisim islemi bulunmaktadir.

7. ve 8. katmanda batch normalizasyon ve aktivasyon islemleri yapildiktan sonra 9.
katman icin adim kaydirma (stride) ve piksel ekleme (padding) 2 olacak sekilde

ortalama ortaklama (pooling) islemi bulunmaktadir.

10. katman igin 3x3’liik 32 adet filtre ile adim kaydirma (stride) ve piksel ekleme
(padding) degeri 1 olacak sekilde evrisim islemi bulunmaktadir.

11. ve 12. katmanda batch normalizasyon ve aktivasyon islemlerinden sonra klasik
sinir tam baglantili katman bulunmaktadir. Ve son katmanlarda ise softmax ile

siniflandirma islemleri bulunmaktadir.
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J
Aktivasyon Fonksiyvonu

(400x300x8) | | (3x3x16) (400x300x16) | | |

Ortaklama ( Pooling) Evrigim {Convolution) Altivazyon fonksivonu

(195x145x16) N (3x3x32) (195x145x32) | | |

Ortaklama (Pooling) Evrigim (Convolution) Aktivasyon Fonksiyvonu

(903888) Softmax Simflandirma

Sekil 5.1. Plaka Tanima Egitim Katmanlar1
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5.2. Kod Mimarisi

Kod mimarisi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada R-CNN ile 6nce ag
egitimi sonra ag egitim parametrelerine gore test verilerinden goriintli {izerinden
plaka lokasyonu belirleme islemi yapilmistir. Ikinci asamada iki teknik
kullanilmistir. Birinci teknik lokasyonu bulunan plaka goriintiisiine goriintii isleme
teknikleri uygulanarak karakter okuma islemi yapilmistir. Diger teknikte ise OCR
(Optical Character Recognition) ile karakter okuma islemi yapilmistir. Ve kullanilan

iki teknigin sonuglar karsilastirilmistir.

5.2.1. R-CNN ile Plaka Konumunun Belirlemesi

load ('D:\DERS\TEZ CALISMASI\plaka okuma birlestirilmis
22042019\plaka7bulma.mat');

Egitilmis agin ozellikleri plaka_bulma.mat matlab dosyasi olarak kaydedilmistir.
Goriintii bu dosyada yiiklii olan ag 6zelliklerine gore evrisim islemi yapilmaktadir.
Bu komutla ag parametreleri matlab calisma alanina yiiklenir. Agin mimarisi, agin
katman sayisi, katmanlarin 6zellikleri, egitilmis ag agirliklar1 burada yiikliidiir. Bu
parametrelere gore evrisim islemi yapilir ve benzer agirliklarin oldugu bolgeler

bulunur.

load ('D:\DERS\TEZ CALISMASI\plaka okuma birlestirilmis
22042019\Training\plaka okuma.mat') ;

Birinci asamada R-CNN ile bulunan plaka konumu, ikinci agsamada goriintii isleme
teknikleriyle okunmaktadir. Bu kod ikinci asama da kullanilacak eslestirmelerde
plaka_okuma.mat matlab dosyasindaki ¢esitli plaka rakam ve harflerin matlab

caligma alanina yiikklenmesini saglamaktadir.

img = imread('D:\DERS\TEZ CALISMASI\plaka okuma test\0.jpg'):;

Bu kod ile ‘plaka okuma test” dosyasinda bulanan ‘0’ isimli, jpg uzantili, renkli test

goruntusindn ‘img’ olarak matlab calisma alanina yiikleme islemi yapilmaktadir.
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[bbox, score, label] = detect (rcnn,

img,

'MiniBatchSize',

32);

[ b

‘plaka_bulma’ matlab dosyasi igindeki parametreleri kullanarak R-CNN ile ‘img

gorintisu igerisinde egitilmis agirliklara yakin agirliklarin bulundugu bolgeleri

bulmaktadir. Bolgeler loss degeri en diisiikk, score fonksiyonu en yiksek olan

bolgelerdir ve birden fazla olabilir. Bulunan bolgeler ‘bbox’ klasori icerisine double

degiskeni olarak atilir.

bbox
bj 7x4 double

1
1 1527
2 1601
3 781
4 1229
5 908
6 1562
7 2051

2302
2074

444
1421

499
1872
1596

51
1102
167
1009
274
335
547

25
290
304
363
182
460
821

Sekil 5.2. Bulunan Bolgelerin Goriintii Uzerindeki Konumlar

Sekil 5.3. Bulunan Bolgelerin Skor Fonksiyonlari

score

H] 7 single

1

N Oy B W

0.9985

1
0.7159
0.9107
0.9998
0.9974
0.9988

[scorel, idx] = max(score);

Bu kod ile maksimum score fonksiyonunu ‘scorel’ degiskeni igerisine ve maksimum

score fonksiyonunun satir degerini ‘idx’ degigkeni igerisine atama islemi yapilmistir.

56



scorel
Bj]xlﬂngk
1
1 1

Sekil 5.4. En Yiksek Skor Fonksiyonu

bboxl = bbox (idx, :);

‘bbox’ klasorii igerisindeki maksimum score fonksiyonu en yiiksek olan bdélgeyi

‘bbox1’ klasoriine atama islemi yapilmistir.

| bboxl
] 1x4 double
1 2 3 4
1 1601 2074 1102 290

Sekil 5.5. En Yiksek Skor Fonksiyonlu Plaka Konumu

aciklama = sprintf (' (Dogruluk = $f)',scorel)

b

‘scorel’ fonksiyonunun degeri ondalik sayr olarak test goriintiisii olan ‘img
goriintlisii tizerindeki en yiiksek olasilikli bolge etiketlenmektedir ve etiketleme

islemi yapildiktan sonra ‘aciklama’ olarak calisma alanina kayit islemi

yapilmaktadir.
Lokarem sonds hov o e
Sekil 5.6. Konumu Isaretlenmis Plaka Gorseli
bulunanbolge = insertObjectAnnotation (img, 'rectangle',bboxl,

aciklama, 'LineWidth',8, 'color', 'yellow', 'FontSize',18);
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Bu kod ile en yuksek score fonksiyonuna sahip bolgenin ‘bbox’ degerlerine gore
dikdortgen icine alinmaktadir. Bir dnceki kodda ‘aciklama’ degiskenine etiketlenen
dogruluk orani eklenmis ve dikdortgenin ¢izgi rengi, kalinligi, yazi puntosu da

girilmistir.

Sekil 5.7. Plakanin Gériintii Uzerindeki Konumu

5.2.2. Goriintii Isleme Teknikleri ile Karakter Tanima

picturex=imcrop (img, [bboxl (1) ,bbox1 (2) ,bbox1 (3) ,bboxl (4)1) ;

Birinci asamada ‘img’ goriintiisinden R-CNN ile bulunan en yiiksek score
fonksiyonlu bolgenin kesilerek ‘picturex’ isimli goriintii olarak kaydedilmistir.
Burada ‘img’ goriintiisiinden kesilen goriintii ‘bbox’ satir ve siitun degerlerinin

lokasyonuna gore kesilmistir.

0352 311 51 11 KAYSERI
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Sekil 5.8. En Yuksek Skor Fonksiyonlu Kesilmis Plaka Gortintiisii

[~,ccl=size (picturex);

Kesilen ‘picturex’ isimli rgb goriintiisiiniin matris olarak siitun degerleri toplami ‘cc’

olarak kaydedilmistir.

picture=imresize (picturex, [240 360])

‘picturex’ isimli rgb gorlintiisii yeniden boyutlandirma islemi yapilarak 240x360
piksel olarak ‘picture’ ismiyle kaydedilmistir.

352. 311 51 11 IAYSEBI

Sekil 5.9. 240x360 Olarak Yeniden Boyutlandirilan Plaka GorlntisU

if size(picture, 3)==3
picture=rgb2gray (picture) ;

end

Burada ‘if’ dongiisiiyle ‘picture’ isimli goriintii eger renkli goriintli ise gri tonlu

gorilintii olarak degistir ve ‘picture’ olarak tekrar kaydetme islemi yapilmaktadir.

a352. 311 51 11 llYSEll

Sekil 5.10. Gri Tonlu Gorlntuye Cevrilen Plaka Goruntisu

threshold = graythresh (picture) ;
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‘graythresh’ komutu ile gri tonlu “picture’ isimli goriintiiye otomatik olarak threshold
degeri atanmaktadir. Bu komut goriintiiniin parlaklik esigini otomatik olarak belirler

ve sonug olarak 0-1 arasinda bir deger olusturur.

picture =~im2bw (picture, threshold);

Otomatik olarak belirlenen threshold esik degerine gore ‘picture’ isimli gri tonlu
goruntd siyah-beyaz goriintiiye doniistiiriilmekte ve ~ (tilde) isaretiyle goriintiiniin

tiimleyeni alinmaktadir.

Sekil 5.11. Siyah-Beyaz Goriintiiye Cevrilmis Plaka Goriintiisii

if cc>2000
picturel=bwareaopen (picture, 5500) ;%

else

picturel=bwareaopen (picture, 3978) ;

end

figure, imshow (picturel)

Kesilmis goriintliiniin matris siitun degeri ‘cc’ eger 2000’den biiylikse ‘picturel’
isimli goriintiideki karakterlerin siitun sayr degeri 5500 pikselden biiylik olan
parcalar1 sil, 5500 pikselden biiyiik karakter yoksa 3978 pikselden biiylik olan
pargalar1 sil denilerek gorintiden karakterler temizlenmektedir. Bu islemler

yapildiktan sonra goriintii tekrar ‘picturel’ ismiyle kaydedilmektedir.
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Sekil 5.12. Karakterlerden Arindirilmis Plaka Goriintiisii

picture2=picture-picturel;

Siyah beyaz plaka goriintiisiinden (‘picture’) karakterlerden temizlenen gorintinin

(‘picturel) cikarilmasiyla karakterlerin oldugu goriintii elde edilmektedir. Burada

goriintlilerin satir ve siitun sayilari esit oldugundan c¢ikarma islemi matrissel

265 AN 421

olmaktadir.

51  KAYSER!

Sekil 5.13. Karakterlerin ve Girdltilerin Oldugu Plaka Goriintiisii

picture2=bwareaopen (picture2, 550) ;

Bu komutta elde edilen karakter goriintiistindeki (“picture2’) 550 pikselden fazla olan

giiriiltiilerin silinme islemi yapilmigstir.

66 AN 42

Sekil 5.14. Sadece Karakterlerin Oldugu Plaka Goriintiisii

61



[L,Etk]=bwlabel (picture?2) ;
propied=regionprops (L, 'BoundingBox") ;

holdon

Burada giiriiltiillerden arindirilmis  sadece karakterlerin  oldugu ‘picture2’
goriintiistiniin karakterleri etiketlenmistir ve sayis1 belirlenmistir. For déngusu igin
etiketli resme ‘L’ denilmis ve karakterler ‘Etk’ ile ifade edilmistir. Ve ‘regionprops’
komutuyla etiketli resimlerin konumlarin isaretlenmis ‘propied’ degiskeni igerisine

atanmigtir.

for n=1l:size (propied, 1)
rectangle ('Position',propied(n) .BoundingBox, 'EdgeColor', 'g',
'LineWidth', 2)

end

Burada bir onceki komutta konumlari belirlenmis karakterler for dongustine
sokularak tek tek isaretlenme islemi yapilmaktadir. ‘hold’ komutuyla biitiin

karakterler tek bir figiirde isaretlenmistir.

140

120 ¢

100

80

60

40 r

0 50 100 150 200 250 300 350

20

Sekil 5.15. Plaka Uzerindeki Karakterlerin Konumlar1
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Sekil 5.16. Belirlenmis Plaka Karakterleri

figure
plaka cikis=[];

t=[17

Bu kod ile daha sonra agilacak text dosyasi i¢in bos bir karakter dizisi agma islemi
yapilmaktadir. Ve ismi ‘plaka cikis’ olarak kayit islemi yapilmistir. Ayrica
plakadaki bulunan karakterler ile daha once egitilen plaka karakter gorselleri ile
yapilan eslestirmede her bir karakterin bulanan maksimum skorlarin yerlestirilmesi

icin ‘t” isminde bos bir hiicre dizisi agilmistir.

for n=1:Etk

[r,c] = find(L==n);

nl=picture (min(r) :max (r),min (c) :max(c)) ;
nl=imresize (nl, [42,24]);

imshow (nl)

pause (0.1)

x=[ 1;

Bu for dongusunde plaka goruntust (L) icerisindeki etiketli karakterleri (Etk)
sirastyla eslestirmede kullanilan karakterlerin boyutlariyla ayni olacak sekilde 42x24

piksel boyutuna getirilmistir. Ve ‘x’ ismiyle bir bos bir dizin agma islemi yapilmistir.

toplam kar=size (plaka okuma, 2) ;
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Plaka goriintiileri eslesmesi igin olusturulmus 2x46’lik ‘plaka_okuma’ hiicre dizinin

slitiin sayisin1 ‘toplam_kar’ ismiyle kayit islemi yapilmistir.

for k=1l:toplam kar
y=corr2 (plaka okuma{l,k},nl);
x=[x yl;

end

Bir onceki for dongiisii bitmeden bir dongii daha agilmistir. Plaka gorselinde bulunan
her karakter sirasiyla ‘plaka okuma’ icerisindeki yiiklii olan biitiin karakterler ile tek
tek korelasyon hesab1 yapilmaktadir. Her karakter i¢in hesaplanan korelasyon degeri

‘x’ dizini igerisine kayit islemi yapilmistir.
Korelasyon hesap formalu;

X = x degiskenlerinin ortalamasi

y = y degiskenlerinin ortalamasi

_ e D0i-5)
\[Z(xi—f)z L=

(27)

Korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki iliskiyi gostermek ig¢in kullanilan bir
degerdir. Degisken, asagidaki formiille hesaplandiginda -1 ile 1 arasinda bir deger
alir. Negatif degerler negatif iliskiyi, pozitif degerler ise pozitif iliski oldugunu
gosterir. Degerler 1 veya -1 oldugunda miikemmel bir iliski vardir. Degerler 0'a

yaklastiklarinda degiskenlerin aralarindaki iliski de azalir. 0 oldugunda iliski yoktur.

t=[t max(x)];

if max(x)>.15

z=find (x==max (x)) ;

‘x” dizini igerisine her karakter i¢in kaydedilen korelasyon degeri bulunmaktadir.
+1’e yakin olan en yiiksek deger pozitif bir korelasyon oldugunu gostermektedir. ‘t’

dizini igerisine plaka karakterlerinin maksimum korelasyonu kaydedilmistir. Eger ‘x’
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dizini igerisine kaydedilen korelasyon 0.15’ten biiyiikkse maksimum korelasyonun

indeksini ‘z’ degiskenine kayit islemi yapilmistir.

cikis=cell2mat (plaka okuma (2,z));

plaka cikis=[plaka cikis cikis];

Burada ‘plaka okuma’ dosyasi igerisindeki 2. satir z. siitundaki dizini karaktere

cevirdikten sonra ‘¢ikis’ degiskenine kayit edilme islemi yapilmistir.

file = fopen('Plaka Sonucu.txt', 'wt');
fprintf (file, '$s\n',plaka cikis);
fclose(file) ;

winopen ('Plaka Sonucu.txt')

En son islem olarak ‘plaka cikis’ karakter degiskenini bir text acarak kayit islemi

yapilmakta ve plaka okuma islemini sonuglanmaktadir.

5.2.3. OCR (Optical Character Recognition) ile Karakter Tanima

ocrsonuc = ocr (picture?);

Calismanin ilk asamasinda ara¢ plaka lokasyonu belirleme islemi ve ikinci asamada
bulunan plaka lokasyonuna korelasyon islemine tabi tutarak karakter tanima islemi
yapilmisti. Burada ilk asamada bulunan plaka lokasyonuna korelasyon isleminden
farkl1 olarak karsilastirma yapmak i¢in OCR ile karakter tanima islemi de
yapilmustir. OCR, farkli dillerden olusan 8 yaz tipi, 94 farkli karakter ¢esidi ve 60

binden fazla karakterle egitilmis evrigim sinir ag1 modelidir.
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SONUC

Bu tez calismasinda makine 6grenme yontemlerinden derin 6grenme teknikleri
kullanilarak ara¢ plaka tanima sistemi tasarlanmistir. Plaka tanima sistemi iki
asamadan olusmaktadir. ilk asamada ara¢ plaka lokasyonu bulunmasi, ikinci

asamada ise plakanin okunmasi hedeflenmistir.

Plaka lokasyonunun bulunmasinda yapay sinir aglar1 kullanilmigtir. Kullanilan yapay
sinir ag1 modeli son yillarda popiiler olan ve goriintii islemede de sik kullanilan derin
O0grenme teknigi evrisim sinir aglar1 (CNN) kullanilmistir. Sinir aginin egitimi i¢in
450 adet arag gorseli kullanilmistir. Egitilmis sinir agin1 test etmek icin 100 adet arac
gorseli kullanilmistir. Sinir aginin egitiminde ve test islemlerinde ag i¢inde parametre
sayisi ¢cok fazla olacagindan evrisimli sinir ag1 modeli bolgesel-evrisimli sinir ag1 (R-
CNN) tercih edilmistir. R-CNN’in c¢alisma prensibi goriintliyli tek seferde isleme
tutmaktan ziyade pargalar halinde isleme tabi tutmaktadir. Bu parcalar gorinti
Uzerinden segici arama algoritmasi ile secgilen ortalama 2000 adet bdolgeden
olugmaktadir. Evrisimli sinir ag1 modelimiz (giris, normalizasyon ve aktivasyon
katmanlar1 dahil) 15 gizli katmandan olusmaktadir, 6grenme oramimiz 10 ve epoch

(ag egitimi tekrar sayisi) 10 olarak girilmistir.

Ikinci asamada 2 teknik kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmustir. Ikinci asamada
kullanilan ilk teknik klasik goriintii isleme teknikleriyle korelasyon islemiyle
karakter tanima yapilmistir. Bulunan plaka karakterlerinin eslestirilmesi (korelasyon)
icin harf ve rakamlardan olusan 48 adet karakter toplanmistir. Bulunan plaka
gOruntisti 6nce siyah-beyaz goriintiiye gevrilmis, sonra goriintii tizerindeki giirtiltiiler
yok edilmistir. Daha sonra plaka 0(zerinde isaretlenen karakterler yeniden
boyutlandirilarak test karakterleri ile bir korelasyon islemine tabi tutulmustur. En
yiikksek korelasyon degeri olan karakter dogrulugu kesin olan karakter olarak
belirlenmistir. Ikinci asamada kullanilan diger teknik ise OCR (Optical Character
Recognition)’dir. OCR, evrisimli sinir aglarinin (CNN) kullanildigi egitilmis

modeldir.

Bu calismada, derin O6grenme i¢in kullanilan yontemler arastirilarak ara¢ plaka
tanima uygulamasi yapilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismanin amaci, hem lisansiistii

caligmalarda derin 6grenme konusunda bir altyap1 olusturmak, hem de derin 6grenme
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ile calisilacak ara¢ plaka lokasyonunun belirlenmesi ve taninmasi iizerine bir
uygulama gelistirmektir. Elde edilecek plaka tanima sistemi ile insan hayatini
kolaylastiracak farkli sektorlerdeki bilgi birikimini artirmanin yani sira akilli otopark

sistemlerine de bir katki saglamak tezimizin en 6nemli amacidir.

Calismanin sonucunda test goriintiilerinden elde edilen dogruluk oran1 % 94 olarak
belirlenmistir. Donanim hizinin ve egitim veri setinin artmasi durumunda daha hizl
derin 6grenme metotlar1 kullanarak dogruluk oraninda artig, test siiresinde azalis

gorulebilir.

Araclardaki plakalarin tespiti i¢in kameralardan gelen verilerle basa ¢ikabilmek i¢in
ve plakanin lokasyonunun belirlenip plakanin taninmasi gibi benzer bir¢cok alanda
derin 6grenme gelecekte de kullanilacak bir yol olarak gortilmektedir. Gorlintlerden
olusan biiylik verilerin en Onemli problemlerinden bir tanesi de etiketleme
maliyetidir. Bunun iistesinden gelmek i¢in yine gelecekte denetimsiz derin 6grenme
yontemleri on plana ¢ikacaktir. Derin 6grenme iizerinde arastirma yapan ekiplerin
neredeyse hepsi dogal dil isleme alaninda gelistirmeler yapmaktadir. Ancak cogu
calismanin uluslararast alanda yapildigi gozlemlenmektedir [11-12]. Ozellikle
Ulkemiz igin bu alanda yapilan ¢alismalar biiyiikk 6nem arz etmektedir. Géoriintii
isleme konusunda goriintiden nesne ¢ikarimi, smiflandirma, tanima gibi
problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme algoritmalarinin (6zellikle RNN, LSTM,
CNN gibi) basar1 bir sekilde kullanildigr goriilmiistir. Bu sebeple, bu alana
yonelmek, Ulkemizdeki bilgi birikimine katki saglamak igin benzer ¢alismalar

degerli olacaktir.

Sonug olarak yapilan bu calisma sayesinde yerli ve milli olarak hazirlanabilen
yazilimlar sayesinde plaka okuma konusunda derin Ogrenme algoritmalarinin
kullanim1 ve yayginlagsmasi adina énemli bir ¢calisma oldugu kanaatinde olup benzer
caligmalara zemin hazirlayacagi ve tez iceriginde bulunan teorik bilgilerin makine

O0grenmesine baglayan 6grencilere 11k tutacagi diisiintilmektedir.
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KORELASYON ILE ELDE EDILEN BASARILI TEST SONUCLARI
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Test Sonucu: 06 DV 0379

OCR iLE ELDE EDILEN BASARILI TEST SONUCLARI

eo0 BH 406

ocrsonuc.Words

1
150
2 BH
3 406
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ocrsonuc.Words

1
101
2V
3 0365
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ocrsonuc.Words

1
166
2 KK
3677

ocrsonuc.Words

1
115
2 ABK
3734

ocrsonuc.Words

1
106
25
3 0581
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HATALI TEST SONUCLARI

Test Sonucu: 06 E2 2885

Test Sonucu: 4 BH 177
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Test Sonucu: 59AH 270
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TEST SONUCLARI

Ag Egitiminde Kullanilan Goriintii Sayis1 450
Test Edilen Toplam Goriintii Sayisi 100
R-CNN {le Plaka Konumu Belirleme Sonuclari

Dogru 95 Hatali 5
Korelasyon Islemi ile Plaka Okuma Sonuglari

Dogru 94 Hatali 6
OCR ile Plaka Okuma Sonuglar

Dogru 92 Hatali 8
Toplam Test Sonucu Dogruluk Orani

Dogruluk % 94 Hata % 6
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