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Bu tez calismasinda giiniimiiz popiiler yapay zeka felsefesi olan derin 6grenme ile
anaokulu 6grencilerine rakam 6gretme amaglanmustir. Proje kapsaminda Ag¢ik Kaynak Lisanshi
Caffe Derin Ogrenme alt yapisi, Flask uygulama alt yapisi, Python ve Objective-C
programlama dilleri, Web Servis ve mobil uygulama teknolojileri kullanilarak rakam 6gretme
uygulamasi gerceklenmistir. Uygulama mobil platformlar (i0S isletim sistemi ile ¢alisan

telefon ve tabletler) lizerinde 6grenci kullanimina sunulacak ve Python tabanli web servis ile
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ABSTRACT

NUMBER TEACH WITH DEEP LEARNING

In this thesis study, it was aimed to teach the number of kindergarten students with deep
learning which is today's popular artificial intelligence philosophy. Within the scope of the
project, numerical teaching application was realized by using Open Source Licensed Caffe
Deep Learning Framework, Flask application framework, Python and Objective-C
programming languages, Web Service and mobile application technologies. The application
will be made available for student use on mobile platforms (phones and tablets running the iOS
operating system) and deep learning will be provided through Python-based web service.
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1. GIRIS

Gilinlimiiziin biiyiik yazilim firmalarindan Google, Microsoft, Facebook, Amazon, IBM
gibi yazilim devleri ar-ge ¢calismalarinin biiyiik bir kismini derin 6grenme iizerine yapmaktadir.
Buradaki amag, yazilimlarin insanlar gibi 6grenmesini saglamaktir. Yakin gegmiste Google
kendi gelistirmis oldugu derin 6grenme alt yapist TensorFlow ile Go oyununu hi¢ kod
yazmadan makineye d6gretmis ve Go oyunu sampiyonunu yenmeyi basarmistir. Bu yapay zeka

alaninda son yillarda gergeklesen ¢ok biiyiik bir devrimdir.

Bu baglamda biiyiik firmalar her gecen giin yeni lriinlerini piyasaya silirmektedir.
Facebook videolara ve resimlere derin 6grenme ile resim filtreleri uygulayarak gercek zamanl
video ve resim doniisiimleri yapmaktadir. Tiim bunlar1 0.3 ms altinda yaparak insanlarin goz
kirpmasindan daha kisa bir siirede filtre uygulayarak degisimi goz a¢ip kapamadan daha hizli
yaptiklarini iddia etmektedir. Biiyiikk firmalar sadece resim isleme ya da makinelere oyun
ogretme amaci ile bu felsefeyi kullanmamaktadir. Pinterest, IBM gibi firmalar Sahne

Yorumlama, Siniflandirma gibi iriinler gelistirmektedirler.

Derin 6grenme ile artik, resimdeki kopektir, kedidir, insandir gibi sonuglar yerine,
resimde “Motor siiren bir insan var.”, “Daglarin arasindan giines doguyor..”, “Arka planinda
gokdelenler olan sehir manzarasi.” gibi sonuglar vermektedir. Tiim bunlarin vardig: teknolojik
nokta siirliciisiiz arabalar, rontgenleri yorumlayip kanser teshisi yapan makineler, bu tez
calismasinin da konusu olan, egitimde yardimci makineler gelistirmektedir. Tiim bu bilgiler
1s181inda, derin O0grenme tiim yazilim diinyas1 tarafindan gelecegin teknolojisi olarak
goriilmektedir. Derin 6grenme, yapay zekanin kaybettigi popiilerligi tekrar kazandirmis ve

iizerinde yogun calismalar yapilmasini saglamistir.

Bu tez ¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde bu tez calismasinin konusu
olan derin 6grenme teknolojisinin tarihsel gelisiminin yani sira, 6grenme, yapay zeka ve derin
ogrenmenin tanmitilmas1 ve calisma alanlari hakkinda detayli bilgi verilmektedir. Uciincii
boliimde bir derin 6grenme alt yapisi olan Caffe hakkinda detayli bilgiler verilmektedir.

Dordiincii boliimde gelistirilen sistemin tiim parcalar1 hakkinda bilgiler verilecektir. Bu pargalar

1



baslica mobil uygulamalar, web projesi ve servis projesidir. Projeler hakkinda bilgi verilmeden
once kullanilan teknolojiler hakkinda kisa bilgilendirmeler yapilacaktir. Besinci bdliimde
gelistirilen uygulamanin kullanim alani anlatilmakta ve 6rnekler lizerinden rakam &gretmesi
yapilacaktir. Son boliim olan altinci boliimde ise projenin amaglar1 ve bu amaglarin hangisinin

tamamlandigi, elde edilen basar1 yilizdeleri ile birlikte proje sonucu agiklanacaktir.



2. YAPAY ZEKA VE OGRENME

2.1 Giris

Bu boliimde yapay zeka igin kullanilan teknolojiler hakkinda genel bilgiler verilecek ve
bu teknolojilerin gelisiminden bahsedilmektedir. Yapay zekanin tam anlasilabilir olmasi igin
baslangigtan giiniimiize kadar olan gelisimini hakkinda bilgi verilmektedir. Bu yiizden insan

ogrenmesinden baslayarak, makinelerin 6grenmesi ve en son derin 6grenme anlatilacaktir.

Derin 6grenmenin temelini olusturan yapay zekanin tarihsel gelisimi yani sira
giiniimiize kadarki farkli uygulanis sekilleri ve teknikleri hakkinda bilgi verilmektedir. Derin
O6grenmenin tam olarak anlasilabilmesi i¢in bu konular hakkinda bilgi sahibi olmak énem arz

etmektedir.

2.2 Ogrenme Nedir?

Ogrenme belli durumlar ve sorunlar karsisinda tepki ve davranis olusturma,
gerektiginde bunlar1 degistirip yenilerini edinebilme yetenegidir. Yasanti sonucu davranista
meydana gelen nispeten siirekli degisikliktir, cevreye uyum siirecidir. Bu bakimdan, ihtiyaglari
daha 1iyi karsilayacak bigimde diizene koyma ya da yeni bir durum karsisinda bunlar1 yeniden
orglitleme anlamina gelir. Davranista O6grenme sonucu meydana gelen degismeleri,
olgunlagmanin etkilerinden ve gegici fizyolojik degismelerden ayirt etmek gerekir.
Organizmanin i¢inde var olan yeteneklerin kendiliginden gelismesine ve varabilecegi diizeye
varmalarina ‘olgunlasma’ denmektedir. Olgunlasma, organizmanin temelindeki potansiyel

giiclerin goéreve hazir bir duruma ulagmasidir.

Ogrenme aktif bir olusumdur, yasantilar sonucu meydana gelir. Ogrenmeyi bireyin
kendi tepkileri, etkinlikleri ve yasantilar1 yoluyla ¢evresine uyum tarzini degistiren davraniglar

gelistirmesi veya davraniglarinin farklilasmasi olarak tanimlayabiliriz. Bireyin ¢ok fazla



tekrarlanmig uyaricilara karsi alisma sonucu duyarliligin1 kaybetmesi seklindeki bir davranig

degisikligine 6grenme diyemeyiz.

2.3 Yapay Zeka

Yapay zeka konusundaki ilk ¢alismalar ise McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmistir.
2000’lerin basindan beri Derin Ogrenme, yapay zeka alaninda ¢i18ir agmis ve yayginlasmaya
baglamistir. Yapay zeka alaninda yeni bir teknoloji olan derin 6grenme algoritmasi makineye
goriintii ve ses tanimada farkl1 bir boyut kazandirmaktadir. Insanlar icin nesneleri tanimak ve
onlar1 belli bir kategoriye dahil etmek oldukca basittir. Mesela bir insan elma ve armudun
farkin1 ayirt edebilir ve bu iki nesneyi siniflandirabilir. Ancak makineler i¢in durum daha

farklidir. Derin 6grenmenin kilit noktas1 bir nesnenin gosterimindeki farkli katmanlardir.

Yapay zeka gilinlimiiz teknolojisinde gerek uygulama alanlar1 gerek ise diislinebilen
cihazlar olusturabilmek acisindan oldukca dnemli bir bilim dalidir. insan gibi karar verebilen
modeller iiretebilme diisiincesi insanlar i¢in ¢ok eskiye dayanan bir durumdur. Zaman igerisinde
degisik diisiince yapilar: ile insan beynini modelleme fikri uygulamaya konulmustur. Yapay
zeka, insan beynini, diislince yapisini, 6grenme, karar verme gibi yeteneklerini taklit ederek
makineler lizerinde modellemeyi saglamaktadir. Yapay zeka mantig1 iizerinde bir¢ok farkli
kavramlardan s6z edilebilinmektedir. Zeka, klasik mantik, sezgisellik, algoritma, optimizasyon,
O0grenme gibi kavramlar bunlara 6rnek olabilmektedir. Yapay zekanin ne oldugunu ortaya
koymak i¢in oncelikle bu kavramlarin ne oldugunun ortaya konmasi gerekmektedir. Daha
sonrasinda ise yapay zekanin temeli anlasilabilir hale gelir. Bunun nedeni yapay zekanin

temelinin insan beynini taklit etmesidir.[1]

Insanlar igin basit bir olay gibi gziiken bu fark, yapay zeka gelistirmelerinde ¢ok biiyiik
farkliliklar olusturmaktadir. Bu farkliliklar1 anlamamiz igin bu alanin tamamina zekadan

baslayarak genis bir perspektifte bakmak onemlidir.



Zeka arastirmalari derin, genis, ¢ok boyutlu, ¢ok disiplinli bir alandir. Giiniimiizde insan
zekasinin taklit edilmesinden heniiz ¢ok uzakta oldugumuzu sdyleyebiliriz. Ancak zekanin
degisik sekilleri ve boyutlari, degisik yapay zeka teknolojileri tarafindan taklit edilebilmektedir.
Son yillarda bu teknolojiler kullanilarak yeni melez teknolojiler elde edilmekte ve bir
teknolojinin eksikligi bir diger teknolojinin Ustiinliikleri ile kapatilmaktadir. Bu gelismeler bize
daha yetenekli ve tstiin 6zellikli yapay zeka teknolojileri sunmakta, insan zekasina biraz daha
yaklagilmaktadir. Yine de, insan zekasinin heniiz uzaginda oldugumuz ve atilacak ¢ok adim

oldugunu bilinen bir gergektir. [2]

Bu béliimde 6ncelikle yapay zeka teknolojilerinden uzman sistemler, bulanik mantik

ve genetik algoritma ele alinacaktir. Asagida her teknik ayr1 ayr1 anlatilmistir.

2.3.1 Uzman Sistemler

Bir uzman sistem, insan uzmanin bilgi birikimine sahip ve normal sartlarda ancak insan

uzman tarafindan ¢o6ziilebilecek problemleri ¢cozmekte kullanilan bilgisayar sistemleridir. [2]

Yapay zeka caligmalart ilk giinden itibaren insan beynini taklit etme {izerine kuruludur.
Giinlimiizde bu taklit i¢in derin 6grenme, yapay sinir aglart gibi yapilar kullanilmaktadir fakat
yapay zekanm ilk donemlerinde bu tekniklerden s6z etmek miimkiin degildir. Ilk zamanlarda
direk taklit yerine bilgiye dayal sistemler gelistirilmistir. Bilgiye dayali gelistirilen ve alaninda

uzman ve bilgili kisileri taklit eden ilk sistemler uzman sistemlerdir.

Uzman sistemlerin kdkeni, uzman sistem kavramiyla ters bir sekilde “Genel Amagh
Problem Coziicii” adli ilk yapay zeka projelerinden birine dayanmaktadir. Ancak her ne kadar
Genel Amagli Problem Coziicii kendisinden bekleneni verememis olsa da, bu ¢alisma uzman
sistemlerin dogusu icin gerekli alt yapiyr hazirlamistir. Genel Amagli Problem Coziiciiniin
gelistirilmesi ¢aligmalar: sirasinda insan bilincinin ¢ok sayida “Eger...ise..” seklindeki kuralla

modellenebilecegi anlagilmistir. Genel Amacli Problem Coziicii, genel amacli olmasina ragmen



elde edilen teknoloji daha dar bir alanda kullanilarak uzman sistemlerin ortaya ¢ikmasini

saglamistir. [2]

Uzman sistemlerin bilinen ilk uygulamasi, 1960’lar da gelistirilmeye baslanan ve ancak
1970’lerin basinda faal olarak kullanilmaya baglanan Dendral adli uzman sistemdir. Joshua
Lederberg (Kimya alaninda Nobel 6diili almistir.), Edward Feigenbaum ve Bruce Buchanan
tarafindan gelistirilen Dendral, bilesimi bilinmeyen maddelerin molekiiler yapilarinin taninmasi
konusunda uzmandir. Bugiin hala kullanilan bu uzman sistemin, bazen insan uzmanlardan daha

iyi oldugu bilinmektedir.[3]

2.3.2. Bulanmik Mantik

Bulanik mantik sistemlerinden bahsetmeden once klasik mantigin yapisint anlamak bu
boliimiin anlagilmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Klasik mantik ve bulanik mantik birbirlerinden

farkli goziikseler de temelde ayni islev tizerine kurulmuslardir.

Klasik mantik, cevabin ya “dogru” ya “yanlis” oldugu durumlardaki ¢aligmalardir.

Calisma alani keskin cevaplar vermek iizerine kuruludur.

Klasik 6nermeler ve dereceli Onermeler arasindaki temel fark, dereceli 6nermelerin
dogruluk degerlerinin [0,1] araliginda olmasidir. Her bir klasik 6nerme dogru yada yanlis olmak
zorundadir. Fakat, dereceli dnermelerin dogrulugu yada yanlishgi, [0,1] araliginda bir say1 ile

ifade edilen bir dogruluk derecesiyle belirtilir. [4]



2.3.3. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar biyolojideki evrimin bir pargasi olan mutasyonun bilgisayar
programlamasina uyarlanmasidir. En 1yi sonucu bulmak i¢in programimiz mutasyona ugrar ve
yeni nesiller olusturur. Kodumuz en iyi sonuca ulasana kadar evrimlesecek ve mutasyona

ugrayacaktir.

Genetik algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal secilim ilkesinin benzetim yoluyla
bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir. Standart bir GA’da, aday
sonuclar esit boyutlu vektorler olarak ifade edilir. Baslangigta, bu vektorlerden bir grup,
rastlantisal olarak segilerek belirli biiyiikliikte bir popiilasyon olusturulur. Kromozom adi
verilen bu vektorler, yeni nesiller olusturarak degisikliklere ugrar. Bir kromozomun iizerindeki

genler, n boyutlu vektorlerin bir boyutuna karsilik gelmektedir. [5]

Genetik algoritmalarda tiim bu mutasyon, yeniden liretim, c¢aprazlama islemlerini
gerceklestiren operatorler bulunur. Her olay igin 0zel tipte gelistirilmis operatdrlerdir. Bu
operator, her yerni nesilde kromozomlarin iyiligini 6lger. Cikan sonuca gore bazi kromozomlar

degistirilerek yeniden iiretilir.

2.4. Derin Ogrenme

Derin O6grenme yapay sinir aglart lizerinde gergeklestirilen Ogrenme teknikleri
felsefesidir. Makine dgrenmesinden farkli olarak derin 6grenmede ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenmeyi basarili kilan da bu ¢ok katmanli yapay sinir aglar
teknikleridir. Derin 6grenmede yapay sinir aglar1 tipki beynimizdeki gibi sinyal aktarimi
yaparak calisir. Bu sinyal aktarimlar1 beyin hiicrelerimizdeki esik degerlerin simiile edilmesi
ile gerceklestirilir. Giristen alinan degerler aga verilir ve bu degerler belli baslt islemlerden
sonra hala esik degerini asabiliyorsa bir sonraki ndrona aktarim yapilir. Derin 6grenmede tipki

beynimizdeki gibi bu sekilde ¢alisir.



Tiim bunlari saglayan ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 temelde {i¢ béliimden olusur. Giris
katmani, gizli katmanlar, ¢ikis katmani. Ogrenmeyi saglayan tiim karmasik islemler ve
o0grenme algoritmalar1 gizli katmanlarda uygulanir. Giris ve ¢ikis katmanlarinda herhangi bir
islem yapilmaz. Bu katmanlarin yapay zeka alaninda yaptig1 en biiyiik devrim, bir ve sifirdan
baska cevaplar iiretebilmektir. Derin 6grenmeden Once makine 6grenmesi dedigimiz yapay
zekada, sonug her zaman ya bir ya da sifir olmustur. Derin 6grenme ile 0.4, 0.6 gibi sonuglarda
iiretilebilmektedir. Bunun bizlere sagladigi kazang bir problemi daha 6zel ele alip daha detayli
¢oziimleyebilmektir. Ornegin bir tatile gitme problemimizin oldugunu varsayalim. Makine
ogrenmesinde ki cevaplar “Tatile gidilir.”, “Tatile gidilmez.” seklinde olacaktir. Derin 6§renme
ile buradaki cevaplar, “Vize alinirsa tatile gidilir.”, ”Havalar kotii olursa tatile gidilmez.”

seklinde daha detayli ve problemin ¢dziimiine daha yakin ve 6zel yaklagimlar olacaktir.

Bu anlattiklarimizin 1s181nda, yapay zekadaki bu gelisim biiyiik firmalar tarafindan ¢ok
biiyiik projeler ile 6zellestiriliyor. Google’dan Tobias Weyand ve ekibi derin 6grenme ile gorsel
iizerinden konum bilgisi verecek sekilde bir ag1 egitiyorlar. Konum saptamasi tamamen gorsel
iizerinde bulunan pikseller tizerinden yapiliyor. Diinya yirmi alt1 bin farkli par¢aya boliiniiyor
ve bolgelerin 6nemine gore veriler aga veriliyor. Ayirt edici veriler bulunduramayan okyanus
ve kutup bolgeleri bu ¢alismanin disinda tutulmus. Ekip 90 milyon gorselden olusan bir veri
ag1 olusturarak ag1 tamamliyor. PlaNet ismini verdikleri makineye 2.3 milyon fotograf
gosteriliyor. Su an itibari ile PlaNet rastgele se¢ilen bu fotograflarda %10 oranla sehir, %28

oranla iilkeyi dogru bir sekilde tespit ediyor. [6]

Yapay zekanin kendisine Ogretilen bilgiye odaklanmasi ve tiim iglem giiclinii buna
harcamasi ileride yapilacak farkli uygulamalarla is diinyasinda yepyeni kapilar aralayabilir.
IBM’in yapay zeka programi Watson'in kitaplar1 okuyarak analiz yapabilmesi gibi gerceklerden
s0z ederken bunun olmamasi i¢in bir neden de yok. Gegtigimiz aylarda Watson veri agini
kullanarak Harry Potter serisinin kitaplarin1 okumus, filmlerini izlemis ve bu eylemlerinin
sonucunda filmler ve kitaplari karsilastiran bir karakter analizi yapmusti. Ustelik ortaya doktiigii

veriler hikayeye konu olan kahramanlarin 6zellikleriyle ortiisiiyordu.[6 ]



3. CAFFE

3.1. Giris

Caffe ifade, hiz ve modiilerlik dikkate alinarak gelistirilmis bir derin 6grenme alt
yapisidir. Berkeley Vizyon ve Ogrenme Merkezi (BVLC) ve agik kaynak kod topluluguna

katkida bulunan kisiler tarafindan gelistirilmistir.

Yangqing Jia, UC Berkeley'deki doktorasi sirasinda gelistirmis ve baslangicini
olusturmustur. Bugiine kadar 1.000 yakin kisi tarafindan katkida bulunulmustur. [3]

3.2. Faydalan

Caffe, tiim bu gorevler i¢in belgelenmis drneklerle, egitim, test etme, ince ayar yapma
ve modelleri dagitma icin eksiksiz bir arag¢ seti sunar. Bu nedenle, en son teknolojiye sahip
makine 6grenimine atlamak isteyen aragtirmacilar ve diger gelistiriciler i¢in ideal bir baslangi¢
noktasidir. Ayni zamanda, muhtemelen bu algoritmalarin mevcutta en hizli uygulanmasi
oldugu i¢in, endiistriyel dagitim i¢in daha yararli olmasini sagliyor. Bunlarin disinda 6ne ¢ikan

diger ozellikleri asagida incelenmistir.

Anlamh mimari: Uygulama ve yeniligi tesvik eder. Modeller ve optimizasyon, sabit
kodlama olmadan yapilandirma ile tanimlanir. Bir GPU makinesinde egitim yapmak i¢in tek
bir bayrak ayarladiktan sonra sunuculara veya mobil cihazlara yerlestirilebilir. Istege bagh

olarak daha sonra CPU ve GPU arasinda gegis yapmaniza olanak saglar.

Genigsletilebilir kod: Aktif gelisimi tesvik eder. Caffe ilk yilinda, 1.000'in {izerinde
gelistirici tarafindan fork edilmis ve ¢ok 6nemli degisiklikler yiiklenmistir. Bu katki saglayicilar
sayesinde alt yapi, hem kod hem de modellerde en gelismis teknolojiyi yakindan takip ederek

stirekli giincel kalmaktadir.



Hiz: Caffe'yi arastirma deneyleri ve endiistride kullanim i¢in miikemmel kilar. Caffe,
Sekil 1. de gosterilen tek bir NVIDIA K40 GPU ile giinliik 60 milyondan fazla goriintii
isleyebilmektedir. Bu da ortalama goriintli i¢in 1 ms/goriintii, 6grenme icin 4 ms/gorlintii
demektir. Berkeley gelistiricileri Caffe’nin mevcut en hizli convnet uygulamasi olduguna

inanmaktadir.

Sekil.1. NVIDIA K40 GPU

Topluluk: Caffe, akademik arastirma projelerine, baslangig prototiplerine, hatta gorme,

konusma ve multimedya alanindaki biiyiik 6l¢ekli endiistriyel uygulamalara gii¢ vermektedir.

Modiilerlik: Yazilim bagtan itibaren yeni veri formatlarina, nets katmanlarina ve 10sS
fonksiyonlarina kolaylikla genisletilebilecek sekilde modiiler olabilmesi i¢in tasarlanmistir.
Cok sayida katman ve loss fonksiyonu zaten uygulanmistir ve bunlarin g¢esitli gorevler i¢in nasil

egitilecegi, tanima sistemleri ig¢ine nasil dahil edildigini bol 6rnekler ile gosterilmistir.

Sunum ve uygulama ayrim: Caffe modeli tanimlari, Protocol Buffer dilini kullanarak
yapilandirma dosyalar1 olarak yazilmaktadir. Caffe, net mimarilerini yonlendirilmis diiz

graph’lar biciminde desteklemektedir. Ornekleme sirasinda, Caffe net icin gereken miktarda
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bellek tutar ve ana bilgisayar veya GPU'yu alttaki konumundan soyutlamaktadir. CPU ve GPU

uygulamasi arasinda gecis yapmak sadece konfigiiratif bir islem olmaktadir.

Test kapsam: Caffe'deki her modiil bir teste sahiptir ve o modiile karsilik gelen testler
olmadan projeye yeni bir kod kabul edilmemektedir. Bu, kod tabaninin hizli iyilestirilmesine
ve yeniden yapilandirilmasina olanak tanimaktadir. Béylece kodu kullanan arastirmacilar daha

glivenilir hissetmektedir.

Python ve MATLAB Baglanti Noktalari: Hizli prototip yapma ve mevcut arastirma
koduyla ara birim (interface) kurmak igin Caffe, Python ve MATLAB baglanti noktalari
saglamaktadir. Aglart olusturmak ve girdileri smiflandirmak igin her iki dil de
kullanilabilmektedir. Python baglanti noktasi, yeni egitim prosediirlerinin kolay prototipi i¢in

¢oziicii (solver) modiiliinii de ortaya ¢ikarmaktadir.

Egitimli referans modeller: Caffe, daha 6nce egitilmis modeller iizerinde calisma
olanag1 saglamaktadir. Boylece akademik c¢aligmalar tiim diinya {izerinde ortak modeller
iizerinde yliriitiilebilmektedir. Ayn1 sekilde bir calismaya baslayan kisi her zaman sifirdan
baglamak zorunda kalmamaktadir. Var olan ¢alismalar1 daha ileriye tasiyabilmekte ve bunu
baslangigta zaman kaybi olmadan daha hizli yapmaktadir. Bu hiz sayesinde bu alandaki
ilerlemeler daha hizli olacaktir. Model paylasimi su an i¢in akademik caligmalar agik kaynak

lisansh degildir. Uzerinde calismak icin acik kaynak lisansli modeller bulunmalidar.
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3.3. Bilesenleri

Caffe’nin bilesenlerinin listesi ve kisa agiklamalar1 asagida verilmistir.

e Nets (Aglar), Layers (Katmanlar) ve Blobs (Bloblar): Caffe modelinin anatomisini

olusturur.

o Forward (ileri) / Backward (Geri): Katmanli kompozisyon modellerinin temel

hesaplamalarini olustururlar.

e Loss (Kaybetme): Ogrenilecek gorev loss tarafindan tanimlanir.

e Solver (Coziicii): Solver, model optimizasyonunu koordine eder.

e Layer Catalogue (Katman Katalogu): Katman, modelleme ve hesaplamanin temel
birimidir.

e Interfaces (Arayiizler): Python, Matlab, Command Line

e Data (Veri): Model girisi i¢in caffe yontemleri.

3.3.1. Nets

Net, katmanlarin toplanmasi ve birlestirilmesi olarak goriilebilir. Caffe, kendi model
semasinda net katman tanimlar. Net, giris verisinden kaybolma noktasina kadar tiim modeli
alttan iiste tanimlar. Caffe veri ve tiirevleri net lizerinden ileri ve geriye dogru akarken, bilgiyi

blob olarak depolar, iletir ve yonlendirir.

Net, bilesimi ve oto-tiirevlendirmeyi kullanarak bir fonksiyonu ve gradyani ortaklaga
tanimlar. Her katman ¢iktisinin bilesimi belirli bir gorevi yerine getirme islevini hesaplar.
Katmanin bileseni backward, gorevi 6grenmek i¢in loss iizerinden gradyani hesaplar. Caffe
modelleri ugtan uca makine 6grenme motorlaridir. Net, bir hesaplama graph’1 ile bagh
katmanlar dizisidir (Tam olarak yonlendirilmis bir diiz graph (DAG)). Caffe, forward ve

backward geg¢islerin dogrulugundan emin olmak i¢in katmanlarin herhangi bir DAG"'min tiim
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hesaplamasini yapar. Tipik bir net, diskten yiiklenen siiflandirma veya yeniden yapilandirma

gibi bir gorevi hesaplayan bir kayip katmani ile biten bir veri katmani ile baslar.

Net, katmanlar kiimesi ve baglantilarini diiz metin modelleme dilinde tanimlar. Basit bir

lojistik regresyon siniflandiricisi asagidaki gibidir:

Sekil.2. Lojistik Regresyon Siniflandiricisi
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Yukaridaki net’i tanimlamak icin asagidaki Caffe dosyasi yazilir:

name: "LogReg"
layer {
name: "mnist"”
type: "Data"
top: "data"
top: "label"
data_param {
source: "input_leveldb”

batch_size: 64

}
¥
layer {
name: "ip"
type: "InnerProduct”
bottom: "data"
top: "ip"
inner_product_param {
num_output: 2
}
}
layer {
name: "loss"

type: "SoftmaxWithLoss"

bottom: "ip"
bottom: "label"
top: "loss"

b
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Yukaridaki tanimlama kod tarafinda bir takim alt yap1 fonksiyonlarinin ¢agirimu ile
gerceklesir. Alt yapida bu kod ¢agirimi Net::Init() tarafindan gergeklestirilir. Baslatma, esas
olarak iki islem yapar: DAG’in Bloblarini ve Katmanlarini (Layers) olusturmak ve katmanlar
(Layers) i¢in Setup() fonksiyonunu c¢agirmak. Olusturulan Blob ve Katmanlar LifeCycle
boyunca bellek tizerinde ve class’lar iizerinde saklanir. Ayrica genel net mimarisinin

dogrulanmas: gibi bir dizi bagka kayit tutma islemi de yapar.

Net yapiminin cihaz bagimsiz  oldugunu unutmamaliyiz. (Daha Onceki
aciklamalarimizda, Blobs ve katmanlarin (layers) uygulama ayrintilarini model tanimindan
gizledigini hatirlayalim.). Net yapimindan sonra net’in ne iizerinde ¢alisacag ile ilgili GPU
veya CPU secimi yapilir. Se¢im Caffe::mode() ile yapilir. Katmanlar, ayn1 sonuglar iireten
ilgili CPU ve GPU rutinleri ile birlikte gelir. Boylelikle CPU / GPU anahtar1 modelden bagimsiz
olarak sorunsuz ve bagimsizdir. Tiim bu 6zellikleri ile arastirma ve uygulama i¢in hem modeli

hem de uygulamayi bolmede Caffe en iyisidir.

3.3.2. Layers

Katman, bir sonraki modelin ve hesaplamanin temeli olarak geliyor. Bir Caffe katmani
bir sinir ag1 katmanimin 6ziidiir. Giris olarak bir veya daha fazla blob alir ve ¢ikt1 olarak bir

veya daha fazla blob iiretir.

Katman bir modelin 6zii ve hesaplamanin temel birimidir. Katmanlar filtreleri evristirir,
i¢ tirlinler1 alir, diizeltilmis dogrusal ve sigmoid gibi dogrusal olmayan uygulamalar1 ve diger
elemanli doniisiimleri uygular, normallestirir, verileri yiikler ve softmax gibi kayiplar1 hesaplar.

Tiim iglemler i¢in katman katalogu incelenebilir.

Bir katman, alt baglantilardan girdi alir ve ¢iktiy1 list baglantilardan geg¢irir. Her bir

katman tiirt, ti¢ kritik hesaplama tanimlar:
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e Setup (Kur): Modiil baslatildiginda katman1 ve baglantilarini bir kez baglatir.
e Forward (ileri): Alttan verilen girdi ¢ikt1y1 hesaplar ve iiste génderir.

e Backward (Geriye): Gradyan verildiginde, tist ¢ikt1, girise gore gradyani hesaplar ve
alta gonderir. Parametreli bir katman, parametrelere olan gradyani hesaplar ve dahili

olarak depolar.

Katmanlarin bu yapisindan dolayr 6zel katmanlar1 gelistirmek, net’in bilesimi ve kodun
modiilerligi sayesinde kolayca gerceklestirilebilir. Katman i¢in kurulumu ileriye ve geriye

dogru tanimladiktan sonra katman, bir net’e dahil edilmeye hazirdir.

3.3.3. Blobs

Blob, alt yap1 icin standart dizi ve birlesik bellek ara birimidir. Blob'un ayrintilari,

bilgilerin katmanlar ve nets (aglar) iginde nasil depolandigi ve iletildigini agiklar.

3.3.3.1. Blob Storage and Communication

Bir Blob, islenmekte olan ve Caffe tarafindan gegilen gercek verinin iizerindeki bir
sarmalayicidir. Ayrica islemci(CPU) ve GPU arasinda senkronizasyon saglar. Matematiksel
olarak blob, C-contiguous bi¢imde saklanan N boyutlu bir dizidir. Caffe, blob'lar1 kullanarak
verileri depolar ve iletir. Bloblar, optimizasyon i¢in goriintli yiginlari, model parametreleri ve

tiirevleri gibi veri tutan birlesik bir bellek ara birimi saglar.

Bloblar, CPU ana bilgisayarindan GPU cihazina gerektiginde senkronize ederek karisik
CPU / GPU isleminin hesaplama ve zihinsel yiikiinii otomatik olarak azaltir. Ana bilgisayarda

ve cihazdaki hafiza, verimli bellek kullanimi i¢in gerektiginde kullanilir.
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Goriintii verilerinin y1ginlari ig¢in gelencksel "blob" boyutlari, N x channel K x height H
x width W dir. ( N x kanal K x yiikseklik Y x genislik G)

Blob bellek diizende sira biiyiikliigiindedir, bu nedenle son/en sagdaki boyut en hizl1 degisir.
Ormnegin, 4D blob'da, (n, k, h, w) indeksteki deger fiziksel olarak ((n * K + k) * H+h) * W +

w indekste bulunur.

e Sayi/ N, verilerin toplu boyutudur. Toplu isleme, iletisim ve aygit isleme i¢in daha iyi

sonug elde eder. 256 resimden olusan ImageNet egitim toplulugu i¢in N = 256.

e Kanal /K, 6zellik boyutu. Ornegin; RGB gbriintiileri icin K = 3.

Parametre blob boyutlar1 katmanin tiiriine ve yapilandirmasina gére degisir. Ornek olarak
11 x 11 boyutlu ve 3 girisli, 96 filtreli convolution bir katman i¢in blob boyutu 96 x 3 x 11 x 11
dir. Bir baska drnekte 1000 ¢ikt1 kanali ve 1024 giris kanali olan bir i¢ iiriin / tamamen bagh
katman igin blob parametresi boyutu 1000 x 1024'tiir. Ozel veriler icin veri girisi igin gerekli
veri katmani giris araglarin1 kendiniz yapmaniz gerekebilir. Veri bir defa tanimladiktan sonra

geri kalan islemleri yine Caffe otomatik olarak yapacaktir.

3.3.3.2. Implementation Details

Blob gradyanlar kadar degerlerle de ilgilendiginden bellekte, veri ve farklilik y1gimin
saklar. Birinci y1gin normal verilerdir. ikincisi y1gin net tarafindan hesaplanan gradyanlardir.
Ayrica, gercek degerler CPU'da ve GPU'da depolanabileceginden, bunlara erismenin degerleri

degistirmeyen const yolu ve degerleri degistiren degistirilebilir yol olarak iki farkli yolu vardir.
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const Dtype* cpu_data() const;

Dtype* mutable_cpu_data();

Bu tasarimin nedeni, bir Blob senkronizasyon ayrintilarin1 gizlemek, veri aktarimini en
aza indirgemek ve CPU ile GPU arasindaki degerleri senkronize etmek i¢in bir SyncedMem
smift kullanmasidir. Temel kurallar, degerlerin degistirilmesi istenmiyorsa daima const gagrist
kullanilmali ve pointer’lar asla kendi nesnelerimizde saklanmamali. Bir blob iizerinde
calisirken her pointer’i almak igin pointer’i ¢agirmak gerekir ¢linkii SyncedMem, verileri ne

zaman kopyalayacagimizi anlamamiz i¢in buna ihtiya¢ duyacaktir.

Pratikte GPU'lar mevcut oldugunda, birisi diskten CPU kodunda blob'a veri yiikler,
GPU hesaplamasini yapmak i¢in bir aygit ¢ekirdegi cagirir ve blob’u bir sonraki katmana tasir.
Diisiik diizeyli ayrintilar1 goz ardi ederken yiiksek performans seviyesini korur. Tim
katmanlarin GPU uygulamalar1 (implements) oldugu siirece, ara verilerin ve egimlerin hepsi
GPU'da kalacaktir. Blob'un verileri ne zaman kopyalayacagi kontrol edilmek isterse, asagidaki

ornekteki gibi yapilabilir:

// Baglangigta verinin CPU iizerinde oldugunu varsayarsan Bir blob’muz olur.
const Dtype* foo;

Dtype* bar;

foo = blob.gpu_data(); // veri kopyalama cpu->gpu.

foo = blob.cpu_data(); // her ikisi de giincel igerigi oldugundan higbir veri
kopyalanmadi.

bar = blob.mutable_gpu_data(); // veri kopyalanmaz

// .. Bazt iglemler yapilir.. //

bar = blob.mutable gpu data(); // hala GPU'dayken hi¢bir veri kopyalanmada.

foo = blob.cpu_data(); // gpu tarafi veriyi degistirdigi i¢cinveri kopyalama gpu->cpu

foo=Dblob.gpu_data(); // her ikisi de giincel i¢erigi oldugundan higbir veri kopyalanmadi
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bar = blob.mutable cpu data(); // hala hi¢bir veri kopyalanmadi.
bar = blob.mutable_gpu_data(); // veri kopyalama cpu->gpu.

bar = blob.mutable_cpu_data(); // veri kopyalama gpu->cpu.

3.3.3.3. Model Format

Ogrenilen modeller binary protocol buffer (binaryproto) “.caffe” model dosyalar olarak
serilestirilirken, modeller diiz metin olarak prototip protocol buffer semasinda (prototxt)

tanimlanir. Model bicimi, "caffe.proto'daki protobuf semasi tarafindan tanimlanir.

3.3.4. Forward / Backward

Forward ve backward gegisler, net’in temel hesaplamalaridir. Basit bir lojistik regresyon
siiflandiricist diisiinelim. Forward gecis, ¢ikarim icin girdi verilen ¢iktiyr hesaplar. Forward
Caffe model tarafindan temsil edilen "fonksiyon" u hesaplamak icin her katmanin

hesaplamasini olusturur. Bu gegis alttan iiste gider.

Sekil.3. Forward
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Veri x, g (X) i¢in bir i¢ iiriin katmanindan (INNER PRODUCT) sonra h (g (x)) i¢in bir
softmax tizerinden ve fw(x) vermek i¢in softmax kaybindan geger. Backward ge¢is, 6grenme
kaybina verilen gradyani hesaplar. Backward geciste Caffe, otomatik modellemeyle tiim
modelin gradyanini hesaplamak i¢in her tabakanin gradyanini ters olusturur. Bu geri yayilimdir.

Bu gecis yukaridan asagiya dogru gider.

Caffe, sizin icin forward ve backward gegislerini planlar ve uygular. Framework

tarafindaki kod ¢agirimlar1 ve zamanlamalar1 agagidaki gibidir.

e Layer::Forward() ve Layer::Backward() her adimda hesaplanirken, Net::Forward() ve

Net::Backward() metotlar ilgili gegisleri gerceklestirir.

e Her katman tiirii, hesaplama moduna gore adimlarin1 hesaplamak igin forward_ {cpu,
gpu}() ve backward_ {cpu, gpu}() yontemlerine sahiptir. Bir katman, kisitlamalar veya
kolaylik nedeniyle CPU veya GPU modunu uygulayabilir.

Solver (Coziicii), ilk dnce ¢ikt1 ve kaybi vermek i¢in forward ¢agirarak modeli en iyi
duruma getirir. Daha sonra modelin gradyanini olusturmak i¢in backward cagirir ve ardindan
gradyan kaybi1 en aza indirgeye ¢alisan bir agirlik giincellemesine dahil eder. Solver (Coziicii),

Net ve Katman arasindaki 1§ boliinmesi Caffe'yi modiiler ve gelisime acik tutuyor.

3.3.5. Loss

Caffe'de, makine ogrenmenin cogunda oldugu gibi O6grenme, bir kayip
fonksiyonu (ayn1 zamanda bir hata, maliyet veya nesnel fonksiyon olarak da bilinir) tarafindan
yonlendirilir. Bir loss fonksiyonu, parametre ayarlarmi (diger bir deyisle mevcut net
agirliklarinl) bu parametre ayarlarinin "k6ti" oldugunu belirten bir skalar degerine
haritalanmas1 suretiyle 6grenmenin amacini belirtir. Dolayistyla, 6grenmenin amaci, loss
fonksiyonunu en aza indirgeyen agirlik ayarlarini bulmaktir. Caffe'deki loss, net’in forward
gecisi ile hesaplanir. Her katman bir dizi giris (alt) blob alir ve bir ¢ikt1 (iist) blob olusturur. Bu

katmanlarin bazilarmin ¢iktilar1 loss fonksiyonunda kullanilabilir. One-vs-All tipinde tim
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siiflandirma gorevleri igin tipik bir loss fonksiyonu se¢imi, asagidaki gibi bir net taniminda

kullanilan SoftmaxWithLoss islevidir:

layer {
name: "loss"
type: "SoftmaxWithLoss"
bottom: "pred"
bottom: "label”

top: "loss"

Bir SoftmaxWithLoss fonksiyonu iginde, iistteki blob, tiim mini toplu islem boyunca kaybi
(6ngoriilen etiketlerden ve fiili etiketlerden hesaplanan) bir skalaya (bos bir sekle) sahiptir.

Loss Weights: Birden fazla katmana sahip olan aglar (6rnegin, bir SoftmaxWithLoss
katmani kullanarak girdiyi simniflandirip bir EuclideanLoss katmani kullanarak yeniden
yapilandiran bir ag gibi) i¢in kaybetme agirliklar1 goreli 6nemlerini belirtmek i¢in kullanilabilir.
Kurallara gore, loss fonksiyonuna (Kaybetme) sahip Caffe katman tiirleri, loss fonksiyonuna
katkida bulunur, ancak diger katmanlar1 sadece ara hesaplamalar i¢in kullanilir. Bununla
birlikte, herhangi bir katman, katmanin {irettigi iist blob i¢in katman tanimina loss weight:

<float> alanin1 ekleyerek bir katmani kayip olarak kullanilabilir.

layer {
name: "loss"
type: "SoftmaxWithLoss"
bottom: "pred"
bottom: "label"
top: "loss™

loss_weight: 1
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Backward yayma yapabilen herhangi bir katmana, eger istenirse, agin bazi ara
katmanlar1 / gruplari tarafindan iiretilen aktivasyonlar1 diizenli hale getirmek i¢in sifir olmayan
bir loss_weight verilebilir. Sifirdan farkli bir loss ile iliskili tek olmayan ¢iktilar igin, loss sadece
blob'un tiim girdileri {izerinden toplanarak hesaplanir. Son olarak Caffe'deki loss, asagidaki

pseudo-code'da oldugu gibi net iizerindeki toplam agirlikli loss’un toplanmasiyla hesaplanir:

loss :=0
for layer in layers:
for top, loss_weight in layer.tops, layer.loss_weights:

loss += loss_weight * sum(top)

3.3.6. Solver

Solver, loss iyilestirmeye ¢alisan parametre giincellestirmelerini olusturmak i¢in net’in
forward ¢ikarimini ve backward gradyanlarini koordine ederek model optimizasyonunu
diizenler. Ogrenme sorumluluklari, optimizasyonun denetimi i¢in Solver ile parametre
giincellemeleri, loss ve gradyanlara neden olan Net arasinda boliinmiistiir. Caffe modelleri gibi,

Caffe ¢oziiciileri CPU / GPU modlarinda galisir.

Caffe coziiciileri;
e Stochastic Gradient Descent (type: "SGD")
e AdabDelta (type: "AdaDelta")
e Adaptive Gradient (type: "AdaGrad")
e Adam (type: "Adam")
e Nesterov’s Accelerated Gradient (type: "Nesterov'")

e RMSprop (type: "RMSProp")
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Coziiciiler;

e Optimizasyon muhasebesini destekler ve 6grenme ve test ag1 ve degerlendirme igin

egitim ag1 olusturur.

e Forward / Backward c¢agirarak ve parametreleri giincelleyerek yinelemeli olarak

optimize eder.
e Test aglarin1 periyodik olarak degerlendirir.

e Optimizasyon boyunca model ve ¢dziicii durumlarini anlik olarak goriintiiler.

Her iterasyonda;

e (Ciktinin ve loss hesaplanmasi i¢in net’i forward eder.

e Gradyanlar1 hesaplamak i¢in net’i backward eder.

e Gradyanlar1 Solver yontemine gore parametre giincellemelerine dahil eder.

e Ogrenme hizi, gegmisi ve metoduna gére Solver durumunu giinceller.

Solver yontemleri loss kii¢liltmesi i¢in genel optimizasyon problemini ele alir. 'D' veri kiimesi

i¢in, optimizasyon hedefi tiim '|D|' lizerindeki ortalama loss’dur.

3.3.7. Layer Catalogue

Caffe modeli olusturmak i¢in model mimarisini bir protocol buffer tanim dosyasinda
(prototxt) tanimlamaniz gerekir. Caffe katmanlar1 ve parametreleri, caffe.proto'daki proje icin

protocol buffer tanimlarinda tanimlanmistir.
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3.3.7.1. Vision Layers

Gorme katmanlar genellikle goriintiileri girdi olarak alir ve diger gorintiileri ¢ikti
olarak iiretir. Gergek diinyadaki tipik bir "goriintii", gri tonlamali bir resimdeki gibi bir renk
kanalia (c = 1) veya RGB (kirmizi, yesil, mavi) goriintiideki gibi ii¢ renk kanalina (c = 3) sahip
olabilir. Fakat bu baglamda bir goriintiiniin ayirt edici 6zelligi, mekansal yapisidir. Genellikle
bir goriintiiniin yiiksekligi h> 1 ve genisligi w> 1'dir ve 6nemsizdir. Bu 2D geometri de, dogal
olarak girdinin nasil islenecegi ile ilgili belirli kararlar1 verir. Ozellikle, gérme katmanlarinin
cogu, ciktinin bir bolgesini liretmek i¢in girdinin bazi bdlgesine belirli bir islem uygulayarak
caligir. Buna karsin, diger katmanlarin (birkag istisna disinda) girdinin mekansal yapisini
gormezden gelmesi, buna chw (channel*height*weight) boyutlu biiyiik bir vektor olarak etkili

bir sekilde davranmasi gerekir.

Vision Layer Cesitleri;

Convolution:
e Katman tipi: Convolution
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/convolution_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/convolution_layer.cu
e Girdi:n*c i*h i*w_i

e Cikttn*c o*h o*w o‘dir. h o=(h_i+2*pad h-kernel_h) /stride_h +

lvew o=ho
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Ornek tanimlama;

layer {
name: “convl"
type: "Convolution”
bottom: "data"
top: "conv1"
param { Ir_mult: 1 decay_mult: 1 }
param { Ir_mult: 2 decay_mult: 0 }
convolution_param {
num_output: 96  # 96 filtre
kernel_size: 11 # 11x11 filtreler
stride: 4 # Her filtre uygulamasi arasina 4pixel adim
weight_filler {
type: "gaussian”
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant”

value: 0

¥
¥
¥

Pooling:
e Katman tipi: Pooling
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/pooling_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/pooling_layer.cu
e Girdi:n*ci*h.i*w.i

e Cikttn*c o*h o*w o‘dir. h o=(h_i+2 *pad h-kernel_h)/stride_h+

lvew o=ho
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Ornek tanimlama;

layer {
name: "pooll”
type: "Pooling"
bottom: "conv1"
top: "pool1™
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3 # pool over a 3x3 region

stride: 2 # step two pixels (in the bottom blob) between pooling regions

¥
¥

Local Response Normalization (LRN):
e Katman tipi: LRN
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/Irn_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/Irn_ayer.cu
e Girdi:n*c i*h i*w.i

e Ciktun*c o*h o*w o‘dir. h o=(h_i+2 *pad h-kernel_h) /stride_h +

lvew o=ho

Yerel yanit normalizasyon katmani, lokal giris bolgelerinde normallestirme yaparak bir
tir "yanal ketleme" gergeklestiri. ACROSS CHANNELS modunda, yerel bolgeler
yakinlardaki kanallara yayilir ancak mekansal kapsami yoktur. WITHIN CHANNEL modunda
yerel bolgeler uzaysal olarak uzar ancak ayri kanallardir. Her bir girdi degeri, n'nin her yerel
bolgenin boyutu oldugu boéliime ayrilir ve bu toplam, o degere ortalanmis bdlge iizerinden

alinir.
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Im2Col: im2Col Caffe'in orijinal konvoliisyonunda, tiim yamalar1 bir matris igine

yerlestirerek matris ¢arpmasi yapmak i¢in kullanilir.

3.3.7.2. Loss Layers

Loss katman, kaybi bir ¢iktiyla 6grenmek i¢in bir hedefe yonlendirir ve maliyeti en aza
indirgemek ic¢in atama yapar. Kaybin kendisi forward ile hesaplanir ve kaybolma gradyam

backward gecis ile hesaplanir.

Loss Layer cesitleri;

Softmax: Softmax loss katmani, girislerin softmax'inin ¢oklu-lojistik kaybini hesaplar.
Kavramsal olarak softmax katmaninin ardindan ¢oklu terimli lojistik loss katmani ile aynidir
ancak sayisal olarak daha istikrarli bir gegis derecesi saglar. Katman Tipi
SoftmaxWithLoss’dur.

Sum-of-Squares / Euclidean: Oklid kayp tabakas1 (Sum-of-Squares / Euclidean) iki

girdisinin farkliliklarinin kareler toplamini hesaplar. Katman Tipi EuclideanLoss’dur.

Hinge / Margin:
e Katman tipi: HingeLoss
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/hinge_loss_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/hinge_loss_layer.cu
e Girdi:
= N*c*h*w Tahminler (Predictions)
= N=*1*1*1 Etiketler (Labels)

e Cikt: 1 * 1 * 1 * 1 Hesaplanan Kayip (Computed Loss)
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Ornek tanimlama;

#L1 Norm
layer {
name: "loss"
type: "HingeLoss"

bottom: "pred"

bottom: "label"
}
# L2 Norm
layer {
name: "loss"

type: "HingeLoss"

bottom: "pred"

bottom: "label"

top: "loss™

hinge_loss_param {
norm: L2

¥

}

Sigmoid Cross-Entropy: Katman tipi SigmoidCrossEntropyLoss’dur.

Infogain: Katman tipi InfogainLoss’dur.

Accuracy and Top-k: Accuracy, ¢iktiyt hedefe gore ¢ikti hassasiyeti olarak

puanlandirir. Aslinda bir loss degildir ve backward’1 yoktur.
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3.3.7.3. Activation / Neuron Layers

Genel olarak, Activation / Neuron katmanlar1 eleman bazli operatdrler olup, bir alt blob
alir ve ayni1 boyutta bir iist blob iiretirler. Asagidaki katmanlarda, giris ve ¢ikis boyutlarini 6zdes

olduklar1 i¢in gdrmezden gelecegiz.
e Girdi:n*c*h*w

o Cikkti:n*c*h*w

Activation / Neuron Layers cesitleri;

ReLU Rectified-Linear and Leaky: Bir giris degeri x géz oniine alindiginda, ReLU
katmani ¢iktiy1 x> 0 ise x olarak, x <= 0 ise negatif slope * x olarak hesaplar. Negatif egim
parametresi ayarlanmadiginda, standart ReLU fonksiyonunun max (x , 0) ayn1 zamanda,
yerinde hesaplamayi da destekler. Bu, alt ve {ist blobun bellek tiikketimini korumak igin ayn1

olabilecegi anlamina gelir.
e Katman tipi: ReLU
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/relu_layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/relu_layer.cu
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Ornek tanimlama;

layer {
name: "relul”
type: "ReLU"
bottom: "conv1"

top: "conv1"

ks

Sigmoid: Sigmoid katmani, her girdi elemani x i¢in sigmoid (x) olarak ¢iktiy1 hesaplar.
e Katman tipi: Sigmoid
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/sigmoid_layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/sigmoid_layer.cu

Ornek tanimlama;

layer {
name: “encodelneuron”
bottom: "encodel”
top: "encodelneuron”

type: "Sigmoid"

TanH / Hyperbolic Tangent: TanH katmani, ¢iktiy1 her bir x girdi elemani igin tanh

(x) olarak hesaplar.
e Katman tipi: TanH
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/tanh_layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/tanh_layer.cu
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Ornek tanimlama;

layer {
name: "layer

bottom: "in"
top: "out"

type: "TanH"
}

Absolute Value: AbsVal katmani, ¢iktiyr her bir x girdi eleman1 igin AbsVal(x) olarak

hesaplar.
e Katman tipi: AbsVal
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/absval_layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/absval_layer.cu

Ornek tanimlama;

layer {
name: "layer"
bottom: "in"
top: "out"

type: "AbsVal"

Power: Power katmani, ¢iktiy1 her bir x girdi elemani icin (shift + scale * x)* power

olarak hesaplar.
e Katman tipi: Power
o CPU uygulama: ./src/caffe/layers/power _layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/power _layer.cu
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Ornek tanimlama;

layer {
name: "layer"
bottom: "in"
top: "out"
type: "Power"
power_param {
power: 1
scale: 1
shift: 0
}
}

BNLL: BNLL katmani, ¢iktiyr her bir x girdi elemani i¢in log(l + exp(x)) olarak

hesaplar.
e Katman tipi: BNLL
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/bnll _layer.cpp

e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/bnll _layer.cu

Ornek tanimlama;

layer {
name: "layer"
bottom: "in"
top: "out"
type: "BNLL"
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3.3.7.4. Data Layers

Veriler, veri katmanlar1 araciligiyla Caffe'ye girer, aglarin altina uzanir. Veriler verimli
veritabanlarindan (LevelDB veya LMDB) dogrudan bellege ya da etkinlik kritik olmadiginda
HDF5'deki diskten dosyalardan veya ortak resim formatlarindan gelebilir. Ortak girdi 6n isleme
(ortalama ¢ikarma, Ol¢eklendirme, rastgele kirpma ve yansitma) TransformationParameters

belirterek kullanilabilir. Baglica data layers tipleri asagida verilmistir.

Database: Katman tipi Data’dir.

In-Memory: Bellek veri katmani, verileri kopyalamaksizin dogrudan bellekten okur.
Kullanabilmek i¢in, bitisik veri kaynagi (4D satirdan biiylik dizi) belirlemek icin
MemoryDataL ayer::Reset()(C++'dan) veya Net.set_input_arrays()(Python'dan) ¢agrilmalidir.
Bu fonksiyonlar ¢agirildiginda yigin olarak toplu is gibi bir okuma yapilir. Katman Tipi
Memory Data’dir.

HDF5 Input: Katman tipi HDF5Data’dur.

HDF5 Output: HDFS5 ¢ikt1 katmani, bu boliimdeki diger katmanlarin tersine okuma
yerine girig bloblarini1 diske yazar. Katman tipi HDF5QOutput’dir.

Images: Katman tipi ImageData’dir.

Windows: Katman tipi WindowData’dir.

Dummy: Dummy development i¢in kullanilan veri katmanidir. Bu katman icin

DummyDataParemeter parametresi kullanilmalidir.
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3.3.7.5. Common Layers

Common Layer ¢esitleri asagida verilmistir.

Inner Product: InnerProduct katmani (genellikle tam bagli katman olarak anilir) girdiyi
basit bir vektor olarak ele alir ve tek bir vektor (blob'un yiliksekligi ve genisligi 1 olarak

ayarlanir) seklinde bir ¢ikti iretir.
e Katman tipi: InnerProduct
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/inner_product_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/inner_product_layer.cu
e Girdi:n*c i*h i*w_i

e Cikttn*c o*1*1

Ornek tanimlama;

layer {
name: "fc8"
type: "InnerProduct”
# learning rate and decay multipliers for the weights
param { Ir_mult: 1 decay_mult: 1 }
# learning rate and decay multipliers for the biases
param { Ir_mult: 2 decay_mult: 0 }
inner_product_param {
num_output: 1000
weight_filler {
type: "gaussian”
std: 0.01

}
bias_filler {
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type: "constant"

value: 0

}
}
bottom: "fc7"

top: "fc8"
}

Splitting: Split katmani, girdi blobunu c¢oklu ¢ikti bloblarina bélen bir yardimci

katmandir. Bir blob birden fazla ¢ikt1 katmanina beslendiginde kullanilir.

Flattening: Flattening(Diizlestirme) katmani, n * ¢ * h * w seklindeki bir girdiyi, n * (c

* h * w) seklindeki basit bir vektor ¢iktisina yuvarlatan bir yardimci katmandir.

Reshape: Reshape katmani, verilerinin degistirilmeden girisinin  boyutlarini
degistirmek icin kullanilabilir. Diizlestirme katmani gibi yalnizca boyutlar da degistirilir;
Islemde hicbir veri kopyalanmaz. Cikti boyutlar;, ReshapeParam parametresi ile belirtilir.
Pozitif sayilar dogrudan ¢ikt1 blobunun ilgili boyutunu belirleyerek kullanilir. Buna ek olarak,
hedef boyut degerlerinden herhangi biri icin iki 6zel deger kabul edilir:

e 0: "alt katmanin ilgili boyutunu kopyalamak" anlamina gelir. Diger bir deyisle, birinci
boyut olarak 2 tane varsa, Ustteki birinci boyut olarak dim: O olarak verilen birinci

boyutta da 2 olur.

e -1: Diger boyutlardan ¢ikarmak anlamina gelir. Bu davranis, MATLAB'!n yeniden
sekillendirmesi i¢in numpy veya [] 'de -1'e benzer. Boyut, toplam 6ge sayisini alt
katmandaki gibi tutmak i¢in hesaplanir. -1 yeniden sekillendirme isleminde de

kullanilabilir.

Bagka bir 6rnek olarak, reshape param {shape {dim: 0 dim: -1}} belirtilerek bu

katmanin Diizlestirme katmani ile ayni sekilde davranmasi saglanabilir.
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e Katman tipi: Reshape
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/reshape_layer.cpp
e Girdi : Herhangi bir boyuttaki tek blob

e (Cikt1: Parametre olarak verilen reshape boyutunda blob ¢iktisi {iretir.

Ornek tanimlama;

layer {

name: "reshape”

type: "Reshape”

bottom: "input"

top: "output”

reshape_param {

shape {

dim: O # copy the dimension from below
dim: 2
dim: 3

dim: -1 # infer it from the other dimensions

Concatenation: Concat katmani, ¢oklu girdi bloblarini tek bir ¢ikis blobuna baglayan

bir yardimci katmandir.
e Katman tipi: Concat
e CPU uygulama: ./src/caffe/layers/concat_layer.cpp
e CUDA GPU uygulama: ./src/caffe/layers/concat_layer.cu
e QGirdi:n 1i*c 1*h*w,her girdi blobiicin 1'den K'ya kadar.

o Ciktr:
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o Eksen=0ise:(n.1+n2+..+n K)*c 1*h*wve tim girdi ¢ i aym

olmalidir.

o Eksen=1lise:n 1*(c 1+c2+..+c K)*h*wve tim girdi n 1 aym

olmalidir.

Ornek tanimlama;

layer {
name: "concat"
bottom: "in1"
bottom: "in2"
top: "out"
type: "Concat"
concat_param {

axis: 1

}

}

Slicing: Slice katmani, bir girdi katmanini, verilen dilim indeksleri ile belirli bir boyut

(su anki num veya channel) boyunca ¢oklu ¢ikt1 katmanlarina bélen bir hizmet katmanidir.

Ornek tanimlama;

layer {
name: "slicer_label"
type: "Slice"
bottom: "label”

## Example of label with a shape Nx3x1x1

top: "labell"
top: "label2"
top: "label3"
slice_param {
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axis: 1
slice_point: 1

slice_point: 2

Elementwise Operations: Katman tipi Eltwise’dir.

Argmax: Katman tipi Argmax’dir.

Softmax: Katman tipi Softmax’dir.

Mean-Variance Normalization: Katman tipi MVN’dur.

3.3.8. Interfaces

Caffe, giinliik kullanim i¢in komut satir1, Python ve MATLAB ara birimlerine sahiptir.
Caffe temelde bir C ++ kiitiiphanesi ve gelistirme i¢in modiiler bir ara yiize sahipken, her firsatta
0zel derleme gerektirmez. Cmdcaffe, pycaffe ve matcaffe arabirimleri open source olarak

kullanima sunulmustur.

3.3.8.1. Command Line

Komut satir1 arabirimi - cmdcaffe - model egitimi, skorlama ve tespit i¢in kullanilan
Caffe aracidir. Yardim ig¢in herhangi bir argiiman olmadan Caffe'yi calistirabilirsiniz. Bu arag

ve digerleri caffe/build/tools altinda bulunur.
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Ornek komutlar;

# training LeNet

caffe train -solver examples/mnist/lenet_solver.prototxt
# training on GPU 2

caffe train -solver examples/mnist/lenet_solver.prototxt -gpu 2
# resume training from the half-way point snapshot

caffe train -solver examples/mnist/lenet_solver.prototxt -snapshot
examples/mnist/lenet_iter_5000.solverstate

3.3.8.2. Python

Python ara birimi - pycaffe - Caffe modiilii ve komut dosyalari caffe/python dizininde
bulunur. Modelleri yiiklemek, ileri geri hareket ettirmek, IO’yu idare etmek, aglar
gorsellestirmek ve hatta enstriiman modelini ¢6zmek i¢in Caffe ithal (import) edilir. Tiim model

verileri, tlirevleri ve parametreleri okuma ve yazma i¢in kullanilmaktadir.

e caffe.Net, modelleri yiliklemek, yapilandirmak ve calistirmak i¢in merkezi bir ara

birimdir. Siniflandirici ve caffe.Detector ortak gorevler i¢in kolaylik arayiizleri saglar.
e caffe.SGDSolver solver arayiiziinii saglar.
e caffe.io, dnisleme ve protokol tamponlariyla girdi / ¢iktiyr isler.
e caffe.draw, net mimarilerini gorsellestirir.

e Caffe blob'lari, kullanim kolayligi ve verimlilik i¢in numpy ve ndarrays olarak

kullanilir.
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3.3.8.3. Matlab

Matcaffe Caffe'yi matlab kodunuza entegre edebileceginiz pakettir. caffe/matlab altinda

bulunur. Matcaffe ile yapabileceklerimiz asagidaki gibidir:
e Matlab'da birden ¢ok nets olusturma.
e Forward ve Backward hesaplama yapma.
e Bir nets igindeki herhangi bir katmana ve bir katmandaki parametre blobuna erigsme.
e Bir nets’in parametrelerini dosyaya kaydetme ve parametreleri dosyadan yiikleme.
e Bir reshape yeniden sekillendirme ve bir nets’i yeniden sekillendirme.
e Nets parametrelerini ve nets diizenleme.
e [Egitim i¢in Matlab'da ¢oklu Solver olusturma.
e (oziicli Snapshots’larindan egitimlere devam etme.
e Egitim ve Solver nets’ine ulagma.
e Belirli sayida yineleme i¢in ¢alisma ve kontrolii geri Matlab'a verme.

e matcaffe kullanmak i¢in ModelZoo hazir modeli ile ¢alisabilirsiniz.

3.3.9. Data

Veriler Caffe'den Blob olarak akar. Veri katmanlari, Blob'dan diger bigimlere
dontstiirerek girdi yiikler ve ¢ikt1 kaydeder. Ortalama ¢ikarma ve 6zellik 6l¢ekleme gibi yaygin
doniisiimler veri katmani yapilandirmasiyla yapilir. Yeni veri katmani gelistirilerek yeni girdi

turleri desteklenir.
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Data katmani tamimlama;

layer {
name: "mnist"
# Veri katmani, yiiksek verim i¢in leveldb veya Imdb depolama DB'leri yiikler.
type: "Data"
# 11k iistteki veri kendisidir: ad1 sadece drnek
top: "data"
# ikinci Ustteki veri gergek data’dir. adi sadece 6rnek.
top: "label”
# veri katman1 konfigurasyonu
data_param {
# DB yolu
source: "examples/mnist/mnist_train_Imdb"
# DB tipi LMBD veya LevelDB
backend: LMDB
# toplu islem verimlilik boyutu.
batch_size: 64
}
# ortak veri dontigiimleri
transform_param {
# Ozellik dlgekleme katsayisi: model verisini [0, 255] den [0, 1] ‘a
scale: 0.00390625

k
k

Katmanda kullanilan parametrelerin 6zellikleri agagidaki gibidir:

Tops ve Bottoms: Bir veri katmant, {ist blob'lart modele veri ¢iktist haline getirir. Hicbir

girdi almadig i¢in alt kisimlar1 yoktur.
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Data ve Label: Bir veri katmani en azindan kanonik olarak adlandirilmis en az bir
veriye sahiptir. Zemin gergegi igin, kanonik olarak etiket olarak adlandirilan ikinci bir st
tanimlanabilir. Her iki iistte sadece blob iiretilir ve bu isimler hakkinda 6ziinde higbir sey 6zel

degildir. (Data, Label) eslestirme, classification modelleri i¢in bir kolayliktir.

Transformations: Veri 6n isleme, veri katmani tanimindaki doniistiirme mesajlari ile

parametrelestirilir.

Boliim boyunca kullanmis oldugumuz derin 6grenme alt yapisi olan caffe ve tiim bilesenleri

detayl olarak anlatilmistir.
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4. RAKAM OGRENME UYGULAMASI

4.1. Giris

Rakam Ogrenme, derin 6grenme, mobil teknolojiler ve web teknolojilerinin birbirleri
ile haberleserek egitim alanindaki konulara ¢6ziim bulmay1 amaglayan ve bu tez ¢alismasinda

gelistirilen bir sistemdir.

Uygulama mobil ve web platformlarinda ¢aligsarak, kullanim alanlarini arttirir ve daha
cok kullanicrya hitap eder. Sistemin mobil kullanicilar1 anaokul 6grencileri, web kullanicilar
dgretmenler olacak sekilde tasarlanmistir. Ogrencilerin rakam dgrenmelerini destekleyici bir

egitim uygulamasi tasarlanmistir.

Ogrencilerin okul disinda kendi evlerinde veya miisait olduklari herhangi bir yerde ders
caligmalarina ve rakam O0grenmelerine olanak saglanmaktadir. Boylece 6grencilerin egitime

destek saglayici bir sistem hayata gegirilmistir.

Sistemin yazilim mimarisi servis ve web uygulamalariin AWS alt yapisini kullanacak
sekilde kurgulanmistir. Client kullanicilart web ve mobil uygulamalar1 kullanan kisiler olarak
kurgulanmistir. Servise gelen istekler oncelikle en 6n katmandaki Route53 dns servisine ulagir.
Burada gelen istek ¢oziilerek, load balancer’a iletilir. Load balancer daha uygun pozisyondaki
sunucuya istegi gonderir. Sunucularin iizerinde ¢alisan auto scaling servisi istek yogunluguna

gbre yeni sunucu agar veya kapatir. Tiim bu Client-Server mimarisi Sekil 4. te gosterilmistir.
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Sekil.4. Rakam 6grenme mimari yapist

4.2. Kullanilan Teknolojiler

Bu boliimde rakam 6grenme sisteminde kullanilan tim teknolojiler hakkinda bilgiler
verilecektir. Teknolojilerin sistemdeki kullanim amaglarinin anlatilmasi, hangi teknolojinin ne

sebeple se¢ildiginin anlasilmasini kolaylagtiracaktir.
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4.2.1.i0S

10S, Amerikali Apple firmasinin telefon ve tablet cihazlarinda kullanilmak {izere
piyasaya ¢ikardigi mobil bir isletim sistemidir. Donanim ve yazilim uyumunun dikkate alinarak
gelistirildigi isletim sisteminde en iyi performans elde edilmektedir. iOS rakiplerine oranla her

zaman daha az donanim ile daha yiiksek performans saglamaktadir.

Gelistirilmis olan Rakam Ogrenme uygulamasinin dgrencilerin kullanacagi mobil
kisimlar 10S platformu iizerinde calisacak sekilde tasarlanmis ve gelistirilmistir. 10S
platformunun kararlig1 ve kullanici deneyiminin rakibi konumundaki Android’e gore daha iyi
durumda olmasi bu se¢iminin sebebidir. Uygulama hem iOS telefonlarda hem de iOS tabletler

tizerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmugtir.

4.2.1.1. Objective-C

Objective-C  iOS platformu iizerinde yazilim gelistirmek igin kullanilan bir
programlama dilidir. Sistemim gelistirilmesi i¢in bir ara¢ olarak kullanilmistir. i0S iizerinde

calisan bir uygulamaya sahip olmak i¢in gerekliliktir.

Objective-C, C'nin {lizerine yazilmig, yansimali, nesne yonelimli bir programlama

dilidir. ObjC, Objective C ve Obj-C olarak da anilir.

Gilinitimiizde OpenStep standardi iizerine kurulu olan Mac OS X ve GNUstep isletim
sistemlerinde kullanilmaktadir. Objective-C'nin en yaygin olarak kullanildigi alan Cocoa
catisinin kullamildig1 yazilimlardir. Bu 6zel kiitliphanelere erisime ihtiya¢ duymayan bir

Objective-C programi Objective-C derleyicisi iceren gec ile derlenebilir.
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4.2.1.2. Xcode

Xcode MacOS, 108, watchOS ve tvOS platformlari i¢in yazilim gelistirme ortamidir.
Ik kez 2003 yilinda piyasaya siiriilen siiriimii ilk kararli siiriimdiir. Giiniimiizde Xcode 8.0
cikmigtir. MacOS isletim sistemleri ilizerinde c¢alisabilen Xcode isletim macOS isletim

sistemleri gibi licretsiz olarak gelistiricilere sunulmaktadir.

4.2.2. Python

Python derin 6grenme algoritmalarimizi, web servislerimizi, web uygulamalarimizi
gelistirdigimiz programlama dilidir. Bu programlama dilini segmemizin sebebi, Caffe ile olan
uyumu ve desteginin olmasinin en biiyiik etkendir. Ayrica Python diger programlama dillerine
gore daha hizli ¢alisir ve yiiksek seviyeli giiclii bir programlama dilidir. Bundan dolay: diinya
iizerinde gelistirilen askeri savunma uygulamalari, hacking network tool’lar1 bu dil ile

gelistirilmektedir. Asagida bu dilin agiklamalar1 ve tarihsel gelisimi anlatilmaktadir.

Gelistirilmeye 1990 yilinda Guido van Rossum tarafindan Amsterdam'da baslanmistir.
Adini1 sanilanin aksine bir yi1landan degil Guido van Rossum’un ¢ok sevdigi, Monty Python adli
alt1 kisilik bir Ingiliz komedi grubunun Monty Python’s Flying Circus adli gsterisinden
almigtir. Giliniimiizde Python Yazilim Vakfi g¢evresinde toplanan goniilliilerin ¢abalariyla
stirdiirilmektedir. Python 1.0 siirlimiine Ocak 1994'te ulagsmistir. Son kararli siirlimii, 2.x
serisinde Python 2.7 ve 3.x serisinde Python 3.5.2'dir. 3 Aralik 2008 tarihinden itibaren 3.x

serisi yayinlanmaya baslamistir ancak 3.x serisi 2.x serisiyle uyumlu degildir. [10]

Python'un son derece kolay okunabilir olmasi diisiiniilmiistiir. Bu yilizden 6rnegin kiime
parantezleri yerine girintileme islemi kullanilir. Hatta bazi durumlarda girintileme islemine dahi
gerek kalmadan kodun ilgili boliimii tek satirda yazilabilir. Boylece Python, program kodunuzu
en az caba ile ve hizlica yazmaniza imkéan tanir. Sade sozdizimi ile diger programlama

dillerinden istiindiir. [10]
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Django, Zope uygulama sunuculari, YouTube ve orijinal BitTorrent istemcisi, Pardus
Linux dagitimi Python kullanan 6nemli projelerden bazilaridir. Ayrica Google, NASA ve
CERN gibi biiylik kurumlar da Python kullanmaktadir. Ayrica OpenOffice.org, GIMP,
Inkscape, Blender, Scribus ve Paint Shop Pro gibi baz1 programlarda betik dili olarak kullanilir.
Pek ¢ok Linux dagitiminda Python 6n tanimli bir bilesen olarak gelir. [10]

4.2.3. Digits

Derin 6grenme konusunda donanim olarak ¢oziimler sunan NVIDIA, ilgili bilim
insanlar1 i¢in NVIDIA DiGiTS uygulamasini kullanima sunmustur. NVIDIA DiGIiTS, yani
Derin Ogrenme GPU Egitim Sistemi (Deep Learning GPU Training System — DIGITS)
Yangqing Jia tarafindan gelistirilen programlama yapmaksizin kullanilan Caffe isimli derin

O0grenme aracini web ara yiizli destegi saglayarak gorsellestirmistir.

San Francisco’da (ABD) yapilan GPU Teknoloji Konferansi’'nda NVIDIA CEO’su ve
Kurucu Ortagi olan Jen-Hsun Huang tarafindan Derin Ogrenme konusunda yine ilging bir
sunum yapilmistir. Jen-Hsun Huang bilindik bir CEO’dan ziyade sadece firmanin irettigi
tirtinleri degil iirtinlerin kullanildigi alanlarda ihtiyag duyulan akademik bilgiyi bir akademisyen
gibi izleyiciye aktarmistir. Jen-Hsun Huang bu konusmasinda yeni nesil GPU TITAN X‘in
yaninda derin 6grenmenin isleyisi ve bu kapsamda gelistirdikleri NVIDIA DIGITS ara yiiziinii
tanitmustir. [11]
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4.2 4. Flask

Flask Python ile yazilmis ve Werkzeug web tool’u ve Jinja2 template sistemine dayali
bir mikro web alt yapisidir. Flask, belirli bir ara¢ veya kiitiiphane gerektirmeyen mikro bir alt
yapi olarak adlandirilir. Veritabani soyutlama katmani, form dogrulama veya 6nceden var olan

ticlincii parti kiitliphanelerin ortak islevler saglayan diger bilesenleri yoktur.

4.3. Mobil Uygulama

Mobil uygulama rakam oOgrenme sisteminin istemci kismi igin gelistirilen bir
uygulamadir. Daha 6nceki bolimlerde agiklamis oldugumuz iOS igletim sistemi {izerinde
calisan bir telefon ve tablet uygulamasidir. Kullanicilar bu uygulama iizerinden yazi yazar gibi
ekran flizerinde ¢izim yaparak rakamlari c¢izmektedir. Cizdikleri bu rakamlari servise

gondererek servisten ¢izilen seklin dogruluk orani ile birlikte cevabi gelmektedir.

Derin O6grenme servisinden gelen cevaplar, sesli komut olarak kullanicilara
okunmaktadir. Ekran lizerinde verilen ilk cevabin yanlis olma olasilig1 i¢in kullaniciya diger
secenegi dinlemek istedigi sorulacak ve kullanici onaylarsa ikinci dogruluk oranindaki cevap

okunmaktadir.

Rakamlarin ¢izimi parmak hareketlerinin takibi yapilarak gerceklestirilmektedir.
Kullanicilar ¢izimi isterlerse telefon ve tabletlerine uygun kalemler ile de yapabilirler.
Gintimiiziin artik kendini kabul ettirmis teknolojisi olan dokunmatik ekran teknolojisi
sayesinde 6grenciler i¢in kagit, kalem harcamasi yapmadan sinirsiz adet deneme imkani1 mobil

uygulamanin en biiyiik kazanimlarindan biridir.

Kullanicilarin yeni ¢izimler yapmak ve eski ¢izimini silmeleri ortalama 5 sn.

stirmektedir. Tiim bu islemler iki farkli butona baglanarak, kullanici deneyimi (User Experience
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— UX) 6n planda tutulmustur. UX’e uygun gelistirilen mobil uygulama ile kullanicilar daha

rahat ve kolay bir mobil deneyim yasayarak uygulamayi daha efektif olarak kullanmaktadir.

Mobil uygulama igerisinde bulunan menii ve butonlar ile kullanicilar uygulamay: farkl
sekillerde kullanabilmektedir. Uygulama igerisinde iki farkli ¢izim modu, dort farkli renk
secenegi bulunmaktadir. Bunun disinda kullanic1 uygulama igerisinde kendi el yazisi ile degil
de farkli bir ortamdaki yaziy1 da uygulamaya tanitabilmek icin fotograf 6zelligini kullanabilir.
Mobil uygulama ile gekilen fotograf rakam 6grenme servisine gonderilerek analizi yapilir.
Analiz sonucunda rakam 6grenme servisi fotograf ile ilgili bilgiyi mobil uygulamaya génderir.
Buradan sonrasi normal el yazist gibi calisir. Mobil uygulama yine cevabi kullanicilara sesli

olarak soyler.

4.4, Web Uygulamasi

Web uygulamasi tiim derin 6grenme islemlerinin gergeklestirildigi uygulamadir. Rakam
O0grenme sistemimizin merkezi ve en onemli parcasidir. Rakamlarin tahmininden Once tiim
derin 6grenme islemleri de bu uygulama ile gerceklestirilir. Sistemin rakamlar1 6grenmesi i¢in
egitimi, 6grendigi rakamlarin test edilmesi ve daha sonra mobil uygulama iizerinden gelen

rakam sorularina cevap vermesi web uygulamasi ile saglanir.

Daha oOnceki boliimlerimizde agikladigimiz gibi  derin  6grenme islemlerini
gerceklestirebilmek icin Berkeley Universitesinde gelistirilmekte olan Caffe adli derin 6grenme
alt yapisi kullanilmigtir. Bu alt yapinin en 6nemli 6zelliklerinden biri olarak da GPU iizerinde
caligabiliyor olmasidir. Derin 6grenmenin GPU’lar lizerinde daha basarili ve performansh
oldugu, islem biitiinline bakildiginda temelde goriintii iizerinden islem yapildigindan GPU’larin

donanim olarak CPU’lara fark atacagi kacinilmazdir.

Derin 6grenme ve yapay zeka calismalarinda GPU’larin 6nemi arttigindan belli NVDIA

isimli sirket bu alana biiyiik yatirimlar yapmaktadir. Cikardigi donanimsal {iriinlerin yaninda
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yazilim iirlinleri de piyasaya siirmektedir. NVDIA derin 6grenme ve akademik ¢alismalara
destek olmak amaci ile DIGITS isimli bir yazilimi {icretsiz olarak kullanima sunmaktadir.
Ucretsiz kullanim disinda bu uygulamay siirekli olarak gelistirmekte ve insanlara dagitimina,
giincellemelere devam etmektedir. DIGITS yazilimindan 6nceki konularda bahsetmistik. Bu
tezin ve akademik calismanin web uygulamasi tarafinda DIGITS kullanilmistir. Sistemimiz
derin 6grenme i¢in Caffe, Caffe’nin son kullanici ile etkilesimi ve web uygulamasi i¢in DIGITS
alt yapilarin1 kullanmaktadir. DIGITS bir derin 6grenme alt yapisi degildir, sadece bir ara
yiizdiir. Caffe tizerinde kod ile uzun siirede yapilacak islemlerinin ara yiizler iizerinden daha

kisa siirede yapilmasini saglar.

Web uygulamasi Flask uygulama sunucusu iizerinde Python dili ile gelistirilmis olan
DIGITS ile galismaktadir. Sistemimiz igin belli basli 6zellestirmeler ekstra python kodu
yazarak saglanmistir. Kodlarimiz Aws lizerindeki Ubuntu isletim sisteminde ¢aligmaktadir.

Isletim sistemimizin 6zellikleri asagidaki gibidir;

e Aws Instance Type : g2.2xlarge
e 8 cekirdek Gpu

e 15 Gb Bellek

e 60GB SSD

e Intel Xeon E5-2670 islemci

Sunucuya once Berkeley iiniversitesinin proje sayfasindan kaynak kodlar iicretsiz olarak
indirildikten sonra Caffe kurulumu gergeklestirilmistir. Caffe kurulduktan sonra GPU modda
yapilacak calismalar ve DIGITS i¢in nvdian’m CUDA driver’larimin  kurulumu
gergeklestirilmistir. CUDA driver’lart indirildikten sonra DIGITS yazilimmin kurulum
dosyalar1 indirilip sunucu iizerine kurulmustur. Digits kurulumu da tamamlandiktan sonra
sunucuya ssh tiizerinden baglanilmaktadir. Ssh iizerinden ./runme.sh dosyasi calistirilarak
DIGITS baslatilmaktadir. DIGITS baslatildiktan sonra browser tizerinden Sekil 5’deki ekran
acilmaktadir. Bu ekran basari ile acildiginda tiim kurulumlar sorunsuz olarak gerceklestirilmis
olur.
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DIGITS - Mozilla Firefox

<& DIGITS
f localhost v Search B ¥+ F e =
Home
New Dataset New Model
Datasets m Models
In progress In progress
None None
Completed Completed

Sekil.5. Digits kurulum sonrasi ilk a¢ilis ekrani

Derin 6grenme sistemimiz i¢in Oncelikle Veri seti olusturulmalidir. Veri seti tim
ogrenme islemimizin yapildig: settir. Caffe ile once bu set egitilmekte, daha sonra test edilerek
O0grenmenin basarisini Ol¢lilmektedir. Rakam 6grenme sistemde egitim i¢in 60.000 resimden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Test islemleri i¢cin de 10.000 resimlik bir veri seti
kullanilmistir. Tim bu veri setleri ile 3.000 iterasyonluk bir egitim yapilmistir. Egitim
sonucunda %99 dogruluk orani yakalanmig; toplam hata degeri ise 0,005 ¢ikmistir. Caffe ve

Digits ile veri seti olusturulmak icin yapilmas: gereken adimlar asagidaki gibidir;

Digits uygulamamizin sol tarafinda bulunan Datasets boliimiinde, New Dataset altinda
Images butonu ile Classification se¢enegi se¢ilir. Bu secimden sonra New Image Classfication
Dataset sayfasina otomatik olarak sistem yonlendirmesi yapilir. El yazisini tanimak ig¢in
kullanacagimiz MNIST isimli el yazisi rakam veritabani 6rnegi ile islemlere devam edilir.
Veritabanin durdugu fiziksel yol bilgileri de digits’e verildikten sonra ilk veri setimiz
olusturulur. Tiim bu iglemlerin yapildigi ve alanlarin dolduruldugu ekran goriintiisii Sekil 6.’da

gosterilmistir.
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New Image Classification Dataset - Mozilla Firefox

< New Image Classific... x

(-El localhost v || Q search B ¥ A ©

New Dataset

New Image Classification Dataset

I Use Image Folder Upload Text Files
mage type
Grayscale j © Training Images
[ Save encoded JPEGs © /home/super/Downloads/digits-1.0/mnist_1 Ok] (2]
Image size % for validation % for testing
256 x | 256 2] 25 ] 0 2]

Resize transformation

Half crop, half fill

]

j o [’| Separate validation images folder

| Separate test images folder

Dataset Name

mnist_10k

Sekil.6. Veri seti olusturma

Veri seti olugturduktan sonra Ana sayfaya geri dondigiimiiz Sekil 7.’de goziiktiigii gibi yeni

veri setimizi ekran tizerinde goriiriiz.

52



& DIGITS

(_- localhost v & ||Q search wB ¥ & 6 =
Home
New Dataset New Model

Datasets m Models
In progress In progress

None None
Completed Completed

mnist_10k

Submitted: %:32:18 AM
Status: Done after 57 seconds

Sekil.7. Veri seti

Veri setini olusturduktan sonra, veri setini egitmemiz gerekir. Veri setini egitmek i¢in
ana sayfadan veri setine tiklayarak detayina girilir. Burada yeni veri seti modeli olusturulur.
Ekran tizerinde New Image Classification Model ad1 ile bir buton bulunur. Bu butona tiklayarak
alanlar doldurulduktan sonra egitilmis veri seti modelimiz olusturulmus olunur. Ilgili tiim

alanlar ve veri seti modeli olusturma Sekil 8.’de gosterilmistir.
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= New Image Classific... x W

€ @ localhost ¢ age sifi v @ | |Q search wBa 3+ A O

New Model

Select Dataset @ mnist_10k
Done 11:33:16 AM Data Transformations

mnist_10k :
Image Size SR
256x256 none (>}
Image Type
GRAYSCALE i & Subtract Mean File @
Create DB (train)
7502 images
Create DB (val)
2498 images
Standard Networks Previous Networks Custom Network
Solver Options
Training epochs o ) )
Network Description Intended image size
30 (~]
@ LeNet Yan LeCunn's classic network. 28x28 Citslonize
Validation interval (in epochs) Home page
1 (>] O AlexNet  Alex Krizhevsky's network. 256x256
Original paper
(neat progress bar)
Batch size
[network defaults] (~]
Base Learning Rate
0.01 (>]
-] Show advanced learning rate
options
Model Name
mnist_10k [~]

Sekil.8. Veri seti modeli olusturma

Yaptigimiz islemler sonucunda Digits ile veri setimizi olusturup egiterek ilk veri seti
modelimizi de olusturmus olduk. Boylece mnist el yazisi veritabanini kullanarak Caffe alt
yapimiza 0grenmesi i¢in bilgiler sunduk. Egitimi tamamladiktan sonra sirada Sistemi test
ederek, egitimin basarisini 6lgmek var. Test i¢in web uygulamasi kullanarak, el yazis1 ile
olusturulmus goriintiiler sisteme yiikleyerek sistemin basaris1 6l¢iiliir. Sisteme sekiz rakaminin
goriintiistinii yiikledigimizde elde ettigimiz sonug Sekil 9. da gosterilmistir. Sistem %100

dogruluk orani ile sekiz cevabini vermistir.



mnist_10k - Mozilla Firefox

<3 mnisk_10k x W]

€ ) @ localhost:5000/models/20150316-102839-9ad2 » & |Q search tra ¥ A ® =

Predictions
8
7

6

Activations Weights

Eni
BRE A GVL BN AR L LS AR LS AR AT
frir s

Sekil.9. Veri setinin test edilmesi

Yaptigimiz gelistirmeler sonucunda web uygulamamiz ve sistemimiz artik tim
rakamlar1 6grenmistir. Sistemimize yapilacak tiim isteklere dogruluk oranlari ile birlikte bes

sonug dogruluk oranina gore siralanarak cevap olarak verilmektedir.
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Sistemin 6grenme ve test sonrasi iterasyonlara gore dogruluk orani ve kayb1 Sekil 10.

da gosterilmistir.

- 80
25
70
24
- 60
£
2 | oy
3 | rso g
154 8
L 4o
" 30
L 20
05
10
N — _—
0 o g —— —— —— —— 0
T n T T 7 i
0 05 1 15 2 15 3
Epoch
M accuracy (val) ~ 98.6674
W loss (val) 0.0500277
T T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Sekil.10. iterasyonlara gére dogruluk oranlar
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Bu sonuglari elde ettigimiz solver-model yapimiz da Sekil 11. de gosterilmistir.

Batch 64\Batch 64

20

500

relul (RelLU)

10

Sekil.11. Model yapis1



5. RAKAM OGRENME UYGULAMASI KULLANIMI

5.1. Giris

Bu boliimde rakam o6grenme sisteminin nasil kullanildigi ekran goriintiileri ile
desteklenerek adim adim anlatilacaktir. Kullanicinin el yazisi ile rakam yazmasi, derin
ogrenmeden kullaniciya cevabin doniilmesi, kullanicinin yaptig1 islemlerin takip edilmesi ve

web lizerinden derin 6grenme testlerinin yapilmasi bu boliimiin konular1 olusturmaktadir.

5.2. Kullanic1 Mobil Kullanimi

Sistemin mobil kullanicilariin iOS telefon veya tablet sahibi kisiler oldugu kabul
edilmistir. Kullanicilar, sistemin iOS platformlar i¢in gelistirilmis olan uygulamasini kullanarak

derin 6grenme uygulamasina el yazilarinin sonuglarini soran kisilerdir.

Kullanicilar bu uygulamayr App Store lizerinden kendi cihazlarina kurduktan sonra
sistemi kullanmalari i¢in uygulamay1 agmalar1 yeterlidir. Agilis ekrani uygulamanin logosu ile
birlikte adinin gosterildigi ekrandir. Acilis ekranindan sonra kullanici otomatik olarak ana
ekrana yonlendirilir. Kullanici bu ekran iizerinde el yazisi yazmasi ile birlikte, bu yazi

islemlerini konfigilirasyonunu da bu ekran {izerinde yapmaktadir.

Ana ekranin sol alt tarafinda Gri yazan butona tiklayarak renk se¢cimi mentiistiine ulagilir.
Agilan meniiden isteye bagli olarak renk se¢imi yapilir. Renk meniisiinden yapilan se¢ime gore

¢izimin rengi degisir. Renk meniisii Sekil 12. de goriilmektedir.
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Yesil

Mavi

Sekil.12. Renk meniisii

Ekranin altinda bulunan meniideki bir diger buton ile ¢izim araci se¢imi yapilir. Ana
ekranda Kalem yazan butona tiklandiginda agilir. Kalem ve ¢izgi seklinde iki segenek bulunur.
Meniiden yapilan se¢ime gore se¢im sekli degisir. Kalem ¢izim araci ile gergek hayattaki kalem
kullanimi1 sunulur. Cizgi ¢izim araci ile yapilan ¢izimler dogrusal olarak gergeklestirilir. Sekil

13.’de Cizim arac1 meniisii gosterilmistir.
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Cizim Araci Seginiz

Kalem

Cizgi

Sekil.13. Cizim araci meniisii

Ekranin altinda bulunan son meniiler, Genislik ve Opak meniileridir. Bu meniiler
vasitasi ile yapilan ¢izimlerin genisligi ve saydamligi bir bar vasitasi ile ayarlanir. Barin sol
tarafi degerleri azaltirken, sag tarafi degerleri yiikseltir. Daha kalin bir ¢izgi istedigimizde
genislik barimi saga dogru, daha saydam bir ¢izgi istedigimizde ise opak barini sola dogru
kaydirmamiz yeterlidir. Kullanicilar kendi isteklerine gére bu meniiler vasitasi ile ¢izimlerini

ozellestirebilirler. Bu meniiler sekil 14.’de gosterilmistir.
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Sekil.14. Genislik bar1

Ana ekranin ortasindaki bos alan ¢izim yapilmasi i¢in ayrilmistir. Kullanicilar bu alan
tizerine elleri ile kalem kullanir gibi ¢izim yaparak rakam yazarlar. Sekil 15 6rnek bir rakam

yazmasi gosterilmistir.
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Sekil.15. Ornek rakam ¢izimi

Kullanicilar bu alan iizerinde sinirsiz sayida ¢izim yapabilirler. Herhangi bir kisitlama
yoktur. Insanlar yazi yazarken bile hata yaparlar ve bu yaptiklar1 hatalar1 diizeltmek icin silgi
kullanirlar. Uygulama gelistirilirken bu tarz hata durumlari g6z Oniine alimmustir. Hata
durumlarini yonetmek i¢in yapilan her ¢izim hareketi tek tek kayit altina alinarak, hata olmasi
durumunda geriye doniilmesi ve bir Onceki ¢izim anina gelinmesi saglanmistir. Bazi
durumlarda kullanicilarin eski duruma dondiikten sonra tekrar yeni duruma gelmesini

isteyebilecekleri i¢in geri doniislerin yaninda ileri doniislerde tasarlanmis ve gelistirilmistir.

Uygulamamizin iist kisminda bulunan Geri Al ve lleri Al meniileri sayesinde tiim bu
cizimler arasindaki degisimler gerceklestirilir. Cizimi yaptiktan sonra begenmedigimiz her
hareket bu meniiler ile en dogru ¢izim yapilana kadar kullanilir. Sekil 16. da gosterildigi gibi

Ileri Al butonu ¢izim eski haline getirilerek tamamlanur.
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Sekil.16. Ileri Al meniisii

Yaptigimiz ¢izimin sonucu 0grenmek i¢in, ¢izimi bitirdikten sonra ekranin sag iist
tarafinda bulunan fotograf makinesi simgeli menii yardimi ile ¢izimizi rakam 6grenme web
uygulamasmi gondermis oluruz. Cizim uygulamaya eristikten sonra islenmeye baglanir.
Islemenin sonucunda web uygulamasi, mobil uygulamaya cevap déniiliir. Web uygulamas: ile

iletisimi saglayan menti sekil 17. de gosterilmistir.

63



eeeee \VODAFONETR= 19:37 %96 mm) 4

Geri Al Temizle

Gri Kalem Resim Geniglik Opak

Sekil. 17. Web uygulamasi iletisim meniisii

Web uygulamasindan cevap geldiginde mobil uygulama gelen cevabi sesli bir sekilde
kullanicilara bildirir. Verilen bilginin yanlis olma olasiligi diisiiniilerek ikinci segenegin
gosterilmesi kullaniciya sorulur. Kullanicinin Evet cevabi vermesi sonucu diger segenek

kullanicilara okunur. Kullaniciya sorulan segenek ekrani sekil 18. de gosterilmistir.
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Uyari

Diger segenedi gérmek ister misiniz?

Sekil.18. Diger segenek sorusu ekrani

Mobil kullanicilar cevaplari da duyduktan sonra tiim islemleri yeniden yapmak veya
¢izim ekranini sifirlamak i¢in yukarida bulunan Temizle meniisiini kullanirlar. Temizle

meniisii kullanildiginda ekrandaki tiim ¢izimler geri alinir ve ekran temizlenir.

Kullanicilar kalem ile kagida yazdiklar1 rakamlari da rakam ogrenme sistemine
gonderebilirler. Bunun igin ekranin altinda bulunan Resim meniisiinii kullanabilirler. Resim
meniisiine tiklandiginda i0OS tablet veya telefonun kameras: agilir. Acilan kamera ekraninda
sisteme gonderilmek istenen rakamin fotografi g¢ekilir. Sekil 19. da bu kamera ekrani

gosterilmistir.
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Sekil.19. Kamera ekrani

Istenilen goriintii yakalandiginda mobil uygulama otomatik olarak ¢ekilen fotografi
sisteme gonderir. Sistem {izerinden cevap gelir ve kullanictya okunur. Buradan sonraki tiim
islemler ¢izim yapilirken olusan adimlar ile aynidir. Kullanici isterse diger segenegi dinleyebilir
veya temizle yaparak tiim islemleri yeniden yapabilir. Yeni bir ¢izim yada yeni bir fotograf

yiikleyerek sisteme gonderebilir.

Mobil uygulamanin nasil kullanilacag: ile ilgili boliimiin sonuna geldik. Bu boliimde
uygulamanin tiim ekranlar1 ve meniileri gosterilmistir. Ayrica uygulamanin kullanim adimlari

gosterilmis ve yasam dongiisii anlatilmistir.
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5.3. Kullanic1 Web Kullanimi

Web uygulamasi iki yonlii ¢alismaktadir. Ik olarak mobil uygulamadan gelen istekleri
karsilayan ve cevap donen bir hizmet saglayici servis olarak calismaktadir. Ikinci olarak web
iizerinden veri seti olusturma, egitme, test etme ve mobil uygulamadan gelen istekleri takip
etme seklinde hizmet verici olarak ¢alismaktadir. Birinci gorevi diger boliimlerde anlatilmastr.

Bu boliimiin konusu web uygulamasinin ikinci gorevleri olacaktir.

Web uygulamasinda veri seti olusturma, egitme konular1 da digits konusu anlatilirken
bahsedilmisti. O boliimdeki konular bu bdliim igin alt yap1 olacagindan 6nem arz etmektedir.
Egitmis oldugumuz veri setimizi test etmek i¢in mobil uygulamayi kullanabilecegimiz gibi web

uygulamamizi da kullanabiliriz.

Uygulamamizi test etmek ve derin Ogrenmemizi sinamak i¢in web uygulamasi
iizerinden tekli veya coklu gorsel yiikleyerek sinamalar yapabiliriz. Coklu ve tekli gorsel
sinamanin disinda, web uygulamamiza gorselleri bir link iizerinden, sunucu iizerindeki bir
klasor iizerinden veya gorsel yiikleme metodu ile yapabiliriz. Ug metot ile de uygulamamiz aym
gorseli alacak ve isleme sokmaktadir. Islem sonucunda bu gorseller ile ilgili bes farkli sonug
sunmaktadir. Bu sonuglar dogruluk oranina gore siralanarak belirtilmektedir. Sekil 20. de web
uygulamasi lizerinden gorsel test etme islemi gosterilmistir. Sekilde tiim gorsel yiikleme

secenekleri gosterilmistir.
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Upload image

Image folder (optional)

Dosya Sec | Dosya secilmedi

Show visualizations and statistics @ Relative paths in the text file will be prepended with this value
before reading

Classify One . .
Number of images use from the file

All

Leave blank to use all

=T

Number of images to show per category

9
Top N Predictions per Category [

Sekil.20. Web uygulamasi gorsel yiikleme ve test etme

Web uygulamasi iizerinden sinirsiz sayida gorsel test edilebilir.
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6. SONUC

Yapay zekaya yonelik ¢alismalar ¢ok eski senclere dayanmaktadir. Bu galisma alanina
yonelik popiilerlik her zaman iist diizeyde olmamistir. Zamanla ilgi artmas, ilgi artisini istenilen
seviyeye ulasamayan calismalar ilgisizlige doniistiirmiistiir. Son zamanlarda yapay zeka
caligmalar1 yeniden duraganliga girmisti. Derin 6grenme felsefesi ile birlikte yapay zeka

alaninda tekrardan bir popiilerlik ve calisma istegi artis1 gozlemlenmeye baslanmustir.

Derin 6grenme sayesinde bilim insanlari, akademik ¢alisanlar ve diger tiim gelistiriciler
tekrardan yapay zeka ile ilgilenmeye baslamistir. Bu artis beraberinde basarili ¢aligmalar1 da
getirmistir. Google, Facebook, IBM, Microsoft, Apple gibi biiyiik sirketler derin 6grenme
alanina yaptiklar1 yatirimlarin meyvelerini toplamaya baslamistir. Tiim bu yatirimlar,
gelismeler derin 6grenme felsefisinde kullanilmak iizere bir ¢ok alt yap1 gelistirilmesine yol
acmustir. Tensorflow, Keras, Cntk, Theano, Torch, Chainer ve bu akademik c¢alismanin

konularindan biri olan Caffe bu gelistirmelerin bir kismidir.

Bu tez ¢alismasi Caffe lizerine kurulu bir derin 6grenme ¢alismasidir. Caffe ile rakamlar
sisteme Ogretilmis ve mobil uygulama ile haberlesen bir sistem tasarlanmistir. Bu sayede
kullanicilara her tiirlii ¢izimlerine karsilik bir cevap verilerek rakamlarin Ogretilmesi
amaglanmistir. Kullanicilar olarak hedef kitle anaokulu 6grencileri secilmistir. Rakam 6grenme
ile derin 6grenmenin egitime uyarlanmasi amaglanmustir. Literatiir ¢alismalarini taradigimda el
yazisi tanima fikri ile benzer olarak bankacilik sektoriinde uygulamalar gelistirilmistir. Cek ve

senet dogrulamada bu yontemler kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen Rakam Ogrenme sistemi ile derin 6grenme ve
yapay zekanin egitim sektorii ile i¢ ice gegebilecegi ve faydali olabilecegi amaglanmis ve
gosterilmistir. Ilerleyen zamanlarda yapay zeka ve derin 6grenme, egitime katki saglayacak bir
cok konu ile gelistirmeler yapilabilir. Bu c¢aligmanin daha ileri seviyelere getirilmesi ve
gelistirilmesi i¢in bu yapinin iizerine say1 6grenme gergeklestirilebilir. Sistem rakamlardan

sonra sayilarida dgrenebilir.
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Calismanin dogrulugunun ispati i¢in Sekil 21. de dogruluk tablosu ve Sekil 22. de ROC
egrisi gosterilmistir. Cizdirilen ROC egrisi sonucunda ROC alani 0,96 olarak bulunmustur. Bu

deger sistemin gecerliligini ortaya koymustur.

Path Ground truth Top predictions
1 /home/saman/data‘data’/AD_010_S_4252_2012.04-24_021_001_001.png AD AD NC
2 fhome/saman/dataidsta/AD_019_S_4252_2012-04-24_021_001_002.png AD LU 04.67% ] NC
3 /homesaman/data/data’AD_019_S_4252_2012-04-24_021_001_003.png AD AD N I
4 /home/saman/data/data’AD_019_S_4252 2012-04-24_021_001_004.png AD A0 @ED NG
5 /home/saman/data‘data’AD_019_S_4252_2012-04-24_021_001_005.png AD LU 89.44% NC
& /homelsaman/dataldata’AD_019_S_4252 2012-04-24_021_001_006.png AD AD NC
7 /home/saman’data'dsta’AD_019_S_4252 2012-04-24 021_001_007.png AD AD NC
] /home/saman/data‘data’AD_019_S_4252_2012-04-24_(21_001_008.png AD AD NC
a home/saman/dataidata’AD_019_S_4252_2012-04-24_021_001_009.png AD AD NC
10 /homefsaman/data/data’AD 019 S_4252 2012-04-24_021_001_010.png AD AD NC

Sekil.21. Dogruluk oranlar1
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Sekil.22. ROC egrisi
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