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OZET: Klasik Makine 6grenme teknikleri ile bir model tanimlama veya makine 6grenimi sistemi kurmak
icin oncelikle 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ozellik vektoriiniin ¢ikarilmasi i¢in alaminda
uzman kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemler hem ¢ok zaman almakta hem de uzmani ¢ok mesgul
etmektedir. Bu sebeple bu teknikler, ham bir veriyi 6n islem yapmadan ve uzman yardimi olmadan
isleyemezler. Derin Ogrenme makine dgrenimi alaninda ¢alisanlarin uzun yillar boyunca ugrastigi bu sorunu
ortadan kaldirarak biiylik ilerleme saglamigtir. Ciinkii derin aglar geleneksel makine 6grenmesi ve goriintii
isleme tekniklerinin aksine 6grenme islemini ham veri lizerinde yapmaktadir. Ham veriyi islerken gerekli
bilgiyi farkli katmanlarda olusturmus oldugu temsillerle elde etmektedir. Derin Ogrenme ilk defa 2012
yilinda nesne siniflandirma icin yapilan, biiyiik dlgekli gorsel tanima (ImageNet) yarismasinda elde ettigi
basari ile dikkatleri {izerine ¢cekmistir. Derin Ogrenmenin temelleri gegmise dayansa da 6zellikle son yillarda
popiiler olmasinin en 6nemli sebeplerinden ilki egitim igin yeteri kadar verinin olmasi ve ikinci olarak bu
veriyi isleyecek donanimsal alt yapimn olmasidir. Bu galismada Derin Ogrenme hakkinda detayli bilgi
verilmistir. Evrisimsel Sinir Ag1(ESA) mimarisinin katmanlar1 olan Konvoliisyon, Havuzlama, ReLu,
DropOut, Tam baglantii ve Siniflandirma katmam hakkinda agiklamalar yapilmistir. Ayrica Derin
Ogrenmede temel mimariler olarak kabul edilebilecek AlexNet, ZFNet, GoogLeNet, Microsoft RestNet ve R-
CNN mimarileri anlatilmigtir.

Anahtar Kelimeler — Derin Ogrenme, ESA, Konvoliisyon, Havuzlama, AlexNet, ZFNet, GooglLeNet,
Microsoft RestNet, R-CNN
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ABSTRACT: In order to establish a machine learning system or model definition with classical machine
learning techniques, it is necessary to first extract the feature vector. In order to extract the feature vector,
Experts are needed. These transactions both take a lot of time and make the expert very busy. For this reason,
these techniques can not process a raw data without pre-processing and without Expert help. Deep learning
has made tremendous progress by eliminating this problem, which has been a challenge for many years in the
field of machine learning. Because deep nets do the learning process on raw data, unlike traditional machine
learning and image processing techniques. It obtains the necessary information from the representations that it
formed in different layers. Deep learning first attracted attention with its success in the Large Scale Visual
Recognition (ImageNet) competition for object classification in 2012. Although, the foundations of Deep
Learning depend on the past, it has become popular in recent years mainly due to two reasons. The first is the
existence of as much data as training. The second is the hardware infrastructure that will process this data. In
this study, information about deep learning was given and detailed information about layers of Convolution,
Pooling, ReLu, Fully Connected and Classification layers, which are layers of Convolution Neural Network
(CNN) architecture. It also describes AlexNet, ZFNet, GoogLeNet, Microsoft RestNet and Region with
Convolution Neural Network (R-CNN) architectures, which can be considered as basic architects for Deep
learning.
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1. Giris

Yapay zekad ve alt dallart ile ilgilenen arastirmacilar her zaman daha zeki sistemlerin
tasarlanmasini hedeflemektedirler. Insan diisiince yapisim1 ve karar verme yetisini
modellemek, kuskusuz bu hedeflerin en 6nemlisidir. Bu amagla ilk defa McCulloch-Pitts
tarafindan insan sinir sisteminden esinlenerek beyin fonksiyonlarmin isleyisinin mantiksal
olarak hesaplayan bir model ortaya konulmustur(McCulloch and Pitts 1943). Bu aym
zamanda insan sinir sisteminin bir taklidi olan Yapay Sinir Aglarmin(YSA) temelini
olusturmustur. Daha sonraki siireclerde Perceptron (Rosenblatt 1958, Rosenblatt 1962),
Adaptive linear element (ADALINE)(Widrow and Hoff 1960) gibi modeller ortaya
konuldu. Olusturulan bu dogrusal modellerin en biiyiikk dezavantaji, XOR gibi dogrusal
olmayan problemleri ¢ozememeleridir(Minsky 1969). Bu yiizden o yillarda yapay sinir agi
temelli yontemlere ilgi azaldi. 1980'lerde, sinir ag1 arastirmalari yeniden paralel dagitik
islem(Rumelhart, McClelland et al. 1986, McClelland, Rumelhart et al. 1995) olarak ortaya
cikt1 ve bugiiniin Derin Ogrenme (LeCun, Bengio et al. 2015) temeli de o yillarda ortaya
atilmis oldu. O yillarda yapay sinir aglarini1 egitmek igin geri yayilim algoritmasi(Rumelhart,
Hinton et al. 1986, LeCun 1987) basariyla kullanilmis ve bu kullanim yayginlastirilmustir.
2006 yilinda Geoffrey Hinton, derin sinir aglariin a¢gdzIlii katmanli 6n egitim yontemi ile
etkili bir sekilde egitilebilecegini gostermistir(Hinton, Osindero et al. 2006). Diger arastirma
gruplari, ayni stratejiyi birgok baska derin aglari egitmek i¢in kullanmistir(Bengio, Lamblin
et al. 2007, Ranzato, Poultney et al. 2007). Daha iyi performans sergileyen sinir aglarini
tasarlamanin yolu daha derin aglarin kurulmasi gerektigi ve derinliklerin teorik 6nemine
dikkat ¢ekilmesi igin “Derin Ogrenme” teriminin kullanilmas: yayginlastirilmistir(Bengio
and LeCun 2007, Delalleau and Bengio 2011, Montufar 2014, Pascanu, Giilgehre et al.
2014).

Derin Ogrenme ilk defa 2012 yilinda bilim diinyasinda biiyiik etki olusturmustur. Nesne
tamimlama alaninda en biiyiik yarigma olan Biiyiikk Olgekli Gérsel Tanima Yarigmasi(
ImageNet)(Competition 2012) o yil derin 6grenmede temel mimari kabul edilen Evrigimsel
Sinir Ag1(ESA)(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012) ile kazamldi. Bu Derin Ogrenmenin
inanilmaz bir yiikselisi olmustur. Ciinkii yarismada %?26,1 olan Top-5 hata orami
%15,3(Sekil 1) gibi bir orana distirildii(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012). Derin
Ogrenmedeki ilerlemeler Top-5 hata oranmi %3,6’ya kadar diisiirmiistiir (Sekil 1).
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Sekil 1. Yillara gére imageNet yarigmasinin Top-5 hata oranlari(Julia 2016).
Figure 1. Top-5 error rates for the imageNet competition over the years (Julia 2016).

Derin 6grenme ile ilgili ilk ¢alismalar ¢ok ge¢mise dayanmasmna ragmen son yillarda
basaril1 bir sekilde kullanilmasinin baglica sebeplerinden biri yeteri kadar verinin olmasidir.
Giiniimiizde karmasik gorevlerde kullanilan Derin Ogrenme modelleri egiten algoritmalar,
1980'lerde oyuncak problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan 6grenme algoritmalariyla hemen
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hemen aymidir, ancak bu algoritmalarla hazirladigimiz modeller ¢ok derin mimarilerin
egitimini basitlestiren degisiklikler yapmistir. Bunun yaninda bir diger énemli yeni gelisme
giiniimiizde bu algoritmalara basarili olmak icin ihtiyag duyduklar1 kaynaklarin
saglanmasidir. Bu kaynaklarin ilkini olusturan veri, toplumun dijitallesmesinin gittikce
artmasti ile saglanmaktadir. Bilgisayarlarda gergeklestirilen faaliyetlerin artmasiyla yapilan
islemler daha ¢ok kaydedilmektedir. Bilgisayarlar daha fazla aga baglandigindan, bu
kayitlar1 merkezilestirmek ve bunlart makine 6grenmesi uygulamalart igin uygun bir veri
kiimesi haline getirmek daha kolay hale gelmistir. Artan bu veri yapisi son yillarda "Biiyiik
Veri (Big Data)™ adi altinda yeni bir alan olusturmustur. Biiyiik veri ile makine 6grenimi
cok daha kolay hale gelmistir. Derin 6grenmenin daha ¢ok popiiler olmasmin bir diger
nedeni ise, giiniimiizde daha biiyiilk modelleri ¢alistirmak i¢in hesaplama kaynaklarinin var
olmasidir. Yapay sinir aglarinda(YSA) gizli katmanlarin sunulmasiyla kullanilan bellek
hafizasi ve hesaplama i¢in islemci kapasitesi artmigtir. Gizli katman sayisinin arttirtlmasiyla
derinlestirilen ag, daha biiyiik belleklere sahip daha hizli bilgisayar ihtiyacint meydana
getirir. Ornegin derin bir agin giris goriintiisii 220x220x3(renkli bir goriintii) boyutta ve bu
gorlintiilerden 96500 adet varsa, egitim verisinin olusturulmasi i¢in ilk asamada
220%220*3*96500 baytlik bellek hafizasina ihtiyag duyulmaktadir. Baz1 veri kiimelerinin
milyonlar seviyesinde( &rnegin imageNet yarismasi igin kullanilan veri seti 1.2milyon )
oldugu distiniiliirse kullanilacak bellek hafizasinin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Ayn1 sekilde
birden fazla gizli katman sahip bir agin egitilmesi esnasinda geriye yayilim algoritmasinin
kullanilmasi i¢in yapilan hesaplamalar paralel islemciler ile daha hizli gergeklestirilebilir.
Bu sebeple derin aglarin egitimi igin Central Processing Unit(CPU) yerine genel amagh
kullanilmak tizere ortaya ¢ikan Graphic Processing Unit(GPU) kullanilmaktadir.

Biiyiik veri ve GPU’larin gelistirilmesiyle farkli Derin Ogrenme modelleri tasarlanmasina
olanak saglanmistir. Tasarlanan bu modeller girig verisinden kullanici tarafindan belirlenen
Ozellikler olmadan 6grenme islemini kendisi yapmaktadir(Bengio, Courville et al. 2013). Bu
ogrenme islemini farkli katmanlarda veriye ait farkli 6zellikler kesfetmekle elde etmektedir.
Bu mimarilerin temel modeli ESA olarak kabul edilir. ESA’lar gériintii siniflandirma, nesne
tanimlama, goriintii segmentasyon v.b problemlerde basarili bir sekilde uygulanmaktadir.
ESA’lar YSA’larin gelistirilmis halidir. YSA’lardaki gizli katman sayilarmin daha da
arttirilmasi sonucu derinlesen ag ESA olarak tanimlanabilir. ESA’daki bu derinlik 2 boyutlu
filtrelerin kullanilmasiyla gergeklestirilmistir. Derinlikteki bu farkliliga ek olarak ESA’lar
hiyerarsik bir yapida 6grenme islemini gergeklestirir. Sekil 2’de gosterildigi gibi ESA’da bir
nesnenin tanimlanmasi her bir katmanda o nesneye ait bir alt 6zelligin kesfedilmesiyle
miimkiin olmaktadir. Son olarak, ESA’larin YSA’lardan ayiran temel fark, ESA’larin
derinlesen ag yapisinin egitilmesi agamasinda ezberlemeyi onlemek i¢in kullanmis oldugu
DropOut(Srivastava, Hinton et al. 2014) yontemidir. Bu yontem, egitim asamasinda her
iterasyonda aga ait bazi digimleri gelisi glizel kaldirarak ezberlemeyi Onlemeyi
amaclamaktadir. DropOut ile ilgili bilgi Boliim 2°de verilmistir.

1.2. Derin Ogrenme ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisiyla goriintli analizi, ses analizi, robotik, otonom araglar, gen
analizleri, kanser teshisleri ve sanal gergeklik v.b. bir¢ok alanda kullanilmaya baglandi. Bu
derece ¢ok yaygin bir alanda kullanilmas1 en biiylik sebebi problemlerin ¢éziimiinde elde
ettigi yiikksek dogruluktur. Hatta ses tanimlama, goriintii tanimlama gibi baz1 problemlerde
insan performansinin lizerine ¢ikilmistir. Yapilan bazi ¢aligmalara bakilirsa;
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Goriintiilerin renklendirilmesinde Derin Ogrenme kullamlmistir(Hwang and Zhou , Cheng,
Yang et al. 2015, Larsson, Maire et al. 2016, Zhang, Isola et al. 2016). Bu galismalardaki
amag siyah beyaz bir resmin renklendirilmesidir. Siyah beyaz resimlerin renklendirilmesine
benzer olarak ge¢miste renksiz olarak ¢ekilen filmlerin renklendirilmesi de Derin Ogrenme
ile yapilmistir. Sessiz bir videoda insanlarin dudak hareketinden konusma tahmininden yola
¢ikilarak Derin Ogrenme ile sessiz videonun seslendirilmesi yapilmistir(Assael, Shillingford
et al. 2016). Dudak hareketini okuyarak tahminde bulanan insanlarin basarist %52 iken
derin 6grenme ile yapilan bu ¢aligmada basari oran1 %93’tiir. Bir resim taslaginda resmin
elde edilmesi, bir ¢izimden nesnenin seklinin elde edilmesi veya harita taslagindan gercek
haritanin elde edilmesi Derin Ogrenme ile miimkiin hale gelmistir(Isola, Zhu et al. 2016).
Yapilan farkli bir calismada bir resimdeki insanlara ait bakisin degistirilmesi Derin
Ogrenme ile yapilmistir(Ganin, Kononenko et al. 2016). Facebook ve Google gibi biiyiik
sirketlerinde kullanmis oldugu goriintiilerin  etiketlenmesi, obje tanimlanmasi ve
goriintiilerin  smiflandirilmast Derin Ogrenme modelleri ile gerceklestirilmistir(Kiros,
Salakhutdinov et al. 2014, Mao, Xu et al. 2014, Donahue, Anne Hendricks et al. 2015, He,
Zhang et al. 2015, Long, Shelhamer et al. 2015, Ren, He et al. 2015, Venugopalan,
Rohrbach et al. 2015, Redmon, Divvala et al. 2016). Insanlarin anlik hareketi ve durusunun
tahmini icin Derin Ogrenmede ¢alismalar yapilmistir(Cao, Simon et al. 2016). Yapilan
caligmada insan iskelet yapisindaki hareketler 2 boyutlu olarak tahmin edilmistir. Normal
bir yazinin el yazisia déniistiiriilmesi Derin Ogrenme ile gerceklestirilmistir(Graves 2013).
Insanlarin eski konugmalaridan sentezleme yapilarak hi¢ konusmadig1 bir metnin canli bir
sekilde okuyacak sekilde seslendirilmesi i¢in Derin Ogrenme yapis1 kullanilmistir. Ornek
olarak Barack Obama’nin sentezlenmesi (Suwajanakorn, Seitz et al. 2017) yapmis oldugu
calismada verilmistir. Derin Ogrenme ile insan gibi oyun oynayan modeller
tasarlanmigtir(Mnih, Kavukcuoglu et al. 2013, Lillicrap, Hunt et al. 2015, Mnih,
Kavukcuoglu et al. 2015, Silver, Huang et al. 2016). Yapilan bu c¢alismalar ek olarak ses
tanimlamada(Hinton, Deng et al. 2012, Graves, Mohamed et al. 2013, Amodei,
Ananthanarayanan et al. 2016, Bahdanau, Chorowski et al. 2016), dogal dil
islemede(Hermann, Kocisky et al. 2015, Luong, Pham et al. 2015, Jozefowicz, Vinyals et al.
2016, Lample, Ballesteros et al. 2016), robotik(Lenz, Lee et al. 2015, Levine, Pastor et al.
2016) ve medikal(Lanchantin, Singh et al. 2016, Chaudhary, Poirion et al. 2017, Esteva,
Kuprel et al. 2017, Liu 2017, Qin and Feng 2017, Shrikumar, Greenside et al. 2017)
alanlarida Derin Ogrenme modelleri kullanilmugtir.

Bu calismanin devaminda, Bolim 2’de ESA mimarisi ve mimarideki katmanlar
anlatilmistir. Boliim 3’te bazi Derin Ogrenme modelleri sunulmustur. Boliim 4’te yapilan
caligma ile ilgili tartisma yapilmistir. Son olarak Sonug boliimii aktarilmistir.

2. ESA Mimarisi

Derin Ogrenme kavramina ait temel mimari ESA mimarisi kabul edilir. Sekil 3’te ESA
mimarisi verilmistir. Bu mimariye gore ilk birkag asama Konvoliisyon (Convulation) ve
Havuzlama (Pooling) katmanlarindan olusur. Son asama ise Tam Bagli katmandan olusur ve
akabinde Siniflandirma katmani mevcuttur. Ozetle ESA’lar ard arda yerlestirilmis birden
fazla egitilebilir boliimlerden olusur. Devaminda egitici bir siniflandirict ile devam edilir.
ESA’da giris verilerini aldiktan sonra katman katman iglemler yapilarak egitim siireci
gergeklestirilir. En sonunda dogru sonug ile karsilagtirma yapmak igin bir final ¢iktisi verir.
Uretilen sonug ile istenen sonucun farki kadar bir hata olusur. Bu hatanin biitiin agirliklara
aktarilmasi i¢in geriye yayilim algoritmast kullanilir. Her bir iterasyonla agirliklarin
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giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir. ESA’lar girig verisi goriintii, ses ve
video gibi herhangi bir sinyal olabilir. Temel olarak goriintii siniflandirma {izerinde
yogunlasan ESA’lar son yillarda yaygin bir sekilde diger alanlarda da kullanilmaktadir.
ESA’larda goriintii siniflandirma islemlerinde, Sekil 2’de goriildiigii gibi pikseller, kenar
kombinasyonundan olusan motifleri, bu motifler birleserek nesne parcalarini ve nesne
pargalar1 birleserek nesneleri olusturur (LeCun, Bengio et al. 2015).

P

Goriintityii Kenar motifleri Nesne pargalar1 esneler

olusturan pikseller

Sekil 2. ESA’larin farkli katmanlarda nesne ile ilgili olusturdugu farkli temsiller(Lee, Grosse et al. 2009)
Figure 2. Different representations of object parts in different layers of ESA. (Lee, Grosse et al., 2009)
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Sekil 3. Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi(WILDML 2016)
Figure 3. General architecture of ESA (WILDML 2016)

2.1. ESA’y1 Olusturan Katmanlar
a. Giris Katman: ( Input Layer )

Bu katman isminden de anlasilacagi lizere ESA’in ilk katmanini olusturmaktadir. Bu
katmanda veri ham olarak aga verilmektedir. Tasarlanacak modelin basarimi igin bu
katmandaki verinin boyutu Onem kazanmaktadir. Girig gOriintii boyutunun yiiksek
secilmesi hem yiiksek bellek ihtiyacini hem egitim siiresini hem de goriintii basina diisen
test siiresini uzatabilir. Bunun yaninda ag basarisini arttirabilir. Girig goriintii boyutunun
diisiik se¢ilmesi bellek ihtiyacini azaltir ve egitim siiresini kisaltir. Fakat kurulacak agin
derinligi azalir ve performansi diisiik olabilir. Gorlintii analizinde hem ag derinligi hem
donanimsal hesaplama maliyeti hem de ag basarisi i¢in uygun bir giris goriintii boyutu
secilmelidir. Ornek olmasi agisindan Boliim 3’te verilen ag modellerinin giris goriintii
boyutu ile ilgili bilgilere bakilabilir.

b. Konvoliisyon Katman: ( Convulation Layer )

ESA’nin temelini olusturan bu katman doniisim katmani olarakta bilinir. Bu doniisiim
islemi belirli bir filtrenin tim goriintii iizerinde dolastirilmasi islemine dayanmaktadir. Bu
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sebeple filtreler katmanli mimarinin ayrilmaz bir bilesenidir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi
farkli boyutlarda olabilir. Filtreler, bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon
islemini uygulayarak ¢ikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon islemi sonucu aktivasyon
haritas1 (Ozellik haritasi) olusur. Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin
kesfedildigi bolgelerdir. ESA’larin egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim
kiimesindeki her 6grenme yinelemesiyle degisir. Boylelikle ag, ozelliklerin belirlenmesi
icin, verinin hangi bolgelerinin 6nem tasidigini belirler. Bir filtrenin goriintli iizerine
uygulanmas1 Sekil 4’te gosterilmistir. Sekil 4’te goriildiigii gibi giris gorilintlisii renkli
(RGB) ve 5x5 bir matris oldugu disiiniliirse giris veri boyutu 5x5x3 olacaktir.
Konvoliisyon iglemi i¢in 3x3’liik bir filtre ile giris goriintiisii lizerinle saga veya sola dogru
belirli Adim(Stride) kaydirilarak dolagma yapilir. Bu dolasma esnasinda matris sinirina
gelindiginde ise bir basamak asagi kayip tekrar devam edilir. Bu dolagsma islemi goriintii
matrisinin tiimii tizerinde yapilir. Filtre katsayilar1 her bir renk kanalindaki degerlerle
carpilip bunlarin toplami alinir. Her ti¢ kanal {izerinde bu islem yapildiktan sonra ii¢liniin
toplam1 Aktivasyon haritasini olusturur. Her bir renk kanali matrisine uygulanan filtre
katsayilar1 farkli olabilir. Bu filtre katsayilarindaki degisimler tasarimcilar tarafindan
modellerine uygun olacak sekilde yapilir. Aktivasyon haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis
boyutu arasinda ayni yogunluk araligini saglamak i¢in normalize edilir. Bu normalize i¢in
her bir renk kanali i¢in hesaplanan degerler filtre katsayilarinin toplamina boliiniir. Sekil
4’te gosterilen ornekte filtre katsayilarinin toplami sifir oldugu i¢in bu islem yapilmamaistir.
Konvoliisyon katmaninin ESA {izerinde gosterimi Sekil 5-6’da verilmistir. Agin birinci
konvoliisyon katmani i¢in 3x3’liikk boyutta ve toplam 64 filtreden olusan bir ESA
tasarlanmustir. Her bir filtrenin Sekil 5°teki giris gorlintlisiine uygulanmasi sonucu Sekil
6’daki gorintiiler elde edilmistir. Sekil 6’ya bakildiginda her bir filtrenin girig goriintiisiine
etkisi farkli oldugu goriilmektedir.

Renk Karmiza ¥ esil Mawvi
Kanallar:
v 5 5 2 3
Giris 5 (<] 8 5 1
GOruntii sil mep & 1 5 2 6
(5x5) %
3 i 8 1 5 j 1
o \l o l/ 1
1 ]
\ /
o |1 o o |1] 0 0o |1| 0
Filtre _ -1 o] 1 lo| 1 1 o] -1
(=3) o |1 o o |1] o0 0o |1] 0
K =0"5+1"8+0%1+ (-1)"0= Y = 0*5+1%35+0%2+ (-1)*6+ M = 0%3+1*5+0%4+ (-1)*5+
_ 0F9=(-1)*0+ 0¥4=+1¥8+0"2 0*8+(~1)%5+ 0% 4+1*5+0"2 02+ (-17%8+ 0+6=1*0+0%8
h=?\i_ | /=1
T-1+1=7
AKtiVASYON -13 | 7
Haritas1

Sekil 4. 5x5x3 boyutta bir giris goriintiisiine 3x3’liik filtrenin uygulandig: konvoliisyon iglemi
Figure 4. Convolution process with a 3x3 filter applied to an input image of 5x5x3 size.
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Sekil 5. ESA i¢in giris goriintlsi
Figure 5. Input image for ESA

Sekil 6. ESA’nin birinci konvoliisyon katmanindan sonra olusan goriintiiler.
Figure 6. Activation maps formed after the first convolution layer of the ESA.

C. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani(Rectified Linear UnitsLayer(ReLu))

Bu katman konvoliisyon katmanlarindan sonra gelir ve ESA néronlarinin ¢iktilari i¢in en
yaygin sekilde devreye sokulan dogrultucu birim olarak bilinir. Matematiksel olarak Esitlik
1’deki gibi tanimlanir ve Sekil 7°de gosterilmistir. Bu katman ayni1 zamanda aktiflestirme
katmani1 olarakta bilinir. Girig verisine yapmis oldugu etki negatif degerleri sifira
¢cekmesidir. Bu katmandan once kullanilan konvoliisyon katmaninda belirli matematiksel
islemler yapildigi i¢in ag dogrusal bir yapidadir. Bu derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya
sokmak i¢in bu katman uygulanir. Bu katmanin kullanilmast ile ag daha hizli 6grenir.

0 egerx<0}
x egerx =0

fe ={ @
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Sekil 7. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani ¢ikis verisine etkisi.
Figure 7. Effect of ReLu layer to the output data.

ReLu katmaninin giris goriintiisii tizerine yaptigt etki Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 8’de
soldaki goriintii giris goriintiisii, ortadaki konvoliisyon katmaninda 3x3’lik bir filtre
uygulanmasi sonucu olusan goriintii ve sagdaki goriintii ise ReLu katmanindan ¢ikan
goriintliyli gostermektedir.

Giris Goriintiist Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanindan ¢ikan
¢ikan gorinti gorlinti

Sekil 8. Bir ESA modelinde konvoliisyon katmani ve ReLu katmaninin giris goriintiisiine yapmis oldugu etki
Figure 8. The effect of the convolution and ReLu layer on the input image in ESA model.

d. Havuzlama Katman: (Pooling Layer)

Havuzlama genellikle ReLu katmanindan sonra yerlestirilir. Temel amaci, sonraki
konvoliisyon katmani i¢in giris boyutunu (Genislik x Yiikseklik) azaltmaktir. Bu islem
veride derinlik boyutunu etkilemez. Bu katmanda gergeklestirilen islem, “Asagi
Ornekleme” olarak da adlandirilir. Bu katman sonucu boyuttaki azalma bilgi kaybina yol
acar. Boyle bir kayip ag i¢in iki nedenden dolay1 faydalidir. Birincisi, bir sonraki ag
katmanlari i¢in daha az hesaplama yiikii olusturur. Ikincisi ise sistemin ezberlemesini dnler.
[lk basamakta gerceklestirilen konvoliisyon islemi gibi, havuzlama katmaninda da belli
filtreler tanimlanir. Bu filtreler goriintii {izerinde belli bir adim atma degerine gore
gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum degerlerini (maksimum havuzlama) veya
degerlerin ortalamasini (ortalama havuzlama) alarak islem yapilir. Genellikle maksimum
havuzlama, daha iyi performans gosterdigi icin tercih edilir. Havuzlama islemi,
konvoliisyon katmani sonucu olusan fitre adedince goriintiilerin hepsi i¢in gerceklestirilir.
ESA’larda Havuzlama katmani istege baglidir ve baz1 mimariler bu islemi gergeklestirmez.
Havuzlama igleminin yapilisi ile ilgili 6rnek Sekil 9°da verilmistir. Sekil 9°da giris goriintii
boyutu 4x4 ve filtre boyutu 2x2. Bir adim kaydirilacak sekilde olusan goriintiiniin boyutu
3x3 olur. iki adim kaydirilacak sekilde olusan gériintiiniin boyutu ise 2x2 olur. Havuzlama
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islemi sonucunda olusan goriintiiniin boyutu Esitlik 2’e goére hesaplanir(cs.stanford.edu
2016).

Uretilen Gorintiinin Boyutu = G,xY,xD, (2
G2=(G1-F)/A+1 (3)
Yo=(H1-F)/A+1 4

D,=D; Q)

G1= Girig goriintii boyutunun genislik degeri

Y 1= Giris goriintii boyutunun yiikseklik degeri

D1= Girig goriintii boyutunun derinlik degeri

F=Filtre boyutu

A=Adim say1s1

Havuzlama isleminde ¢ogunlukla F=2 ve A=2 olarak segilir.

Havuzlama katmaninin gergek bir goriintiiye uygulanmasi Sekil 10°da verilmistir. Sekil
10’da soldaki goriintii ReLu katman1 sonucunda elde edilen goriintiiyii, sagdaki goriintii ise
havuzlama katmani sonucunda olusan goriintiiyii temsil eder.

Giris Goriintiisii Girig goruintiisii tizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman icin
filtre ile dolagsma elde edilen goriintii

kaydlrmah

15| felsl

Sekil 9. 5x5°1lik girig goriintiisiine 2x2 filtre ile bir ve iki adim kaymali maksimum havuzlama isleminin
uygulanmasi
Figure 9. Implementation of max-pooling with 2x2 filter in 5x5 input image.

Tki adim
kaydirmali

— 50




INIK ve ULKER. /GBAD, 2017, 6(1), 85-104 94

Havuzlama katmanindan ¢ikan goriintii

ReLu katmanindan ¢ikan goriintii

Sekil 10. ESA modelinde havuzlama katmanin bir 6nceki katmandan gelen goriintiiye uygulanmasi sonucu
olusan goriintii
Figure 10. Effect of the pooling layer on the image in the ESA model.

e. Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

ESA mimarisinde ard arda gelen konvoliisyon, ReLu ve havuzlama katmanindan sonra tam
baglantili katman gelir. Bu katman kendinden 6nceki katmanin tiim alanlarma baghdir.
Farkli mimarilerde bu katmanin sayisi degisebilir. ESA mimarisinde en son katmanin
tiretmis oldugu matris boyutu 25x25x256=160000x1 ve tam baglantili katmandaki matris
boyutu 4096x1 olarak segilirse. Toplamda 160000x4096 agirlik matrisi olusur. Yani her bir
160000 noéron 4096 noron ile baglanmaktadir. Bu sebepten dolayr bu katmana tam
baglantili katman denilmektedir.

f. DropOut Katmani

ESA’da biiylik veriler ile egitim islemi yapildigi i¢in bazen ag ezberleme yapar. Agin
ezberlemesinin Oniine gegmek i¢in bu katman kullanilir(Srivastava, Hinton et al. 2014). Bu
katmanda uygulanan temel mantik agin baz1 diigimlerinin kaldirilmasidir. Sekil 11 (a)’da
agm orijinal yapis1 gosterilirken, (b)’de DropOut katmanindan sonraki hali gosterilmistir.

(@) Standart ESA Ag: (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag yapisi

Sekil 11. Standart bir ESA agina DropOut katmanin uygulanmasi
Figure 11. Implementation of a DropOut layer on a standard ESA network
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0. Swuflandirma Katmani(Classification Layer)

Bu katman tam baglantili katmandan sonra gelir. Derin 6grenme mimarilerinin bu
katmaninda siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu katmanin ¢ikis degeri, siniflandirmasi
yapilacak nesne sayisina esittir. Ornegin 15 farkli nesnenin siniflandirilmasi yapilacaksa,
siiflandirma katmani ¢ikis degeri 15 olmalidir. Tam baglantili katmanda ¢ikis degeri 4096
olarak segcilirse, bu ¢ikis degerine gore siniflandirma katmani i¢in 4096x15 agirlik matrisi
elde edilir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar kullanilmaktadir. Cogunlukla basarisindan
dolay1 softmax smiflandirici tercih edilir. Siniflandirmada 15 farkli nesne 0-1 araliginda
belli bir degerde ¢ikis iiretir. 1’e yakin sonucu iireten ¢ikis, agin tahmin ettigi nesne oldugu
anlasilir.

2.2.Evrisimsel Sinir Aginin Egitilmesi

ESA’nin egitilmesi adimlar halinde asagida belirtilmistir.

Adim 1. Oncelikle bir ESA modeli olusturulur. Bu modelde konvoliisyon katman sayist,
havuzlama katman sayisi, tam baglantili katman sayisi ve siniflandirma katmani belirlenir.
Bu katmanlarin siralanmasi ve adetleri tasarimciya 6zgiidiir.

Adim 2. Model olusturulduktan sonra baslangi¢ degiskenleri tanimlanir. Bu degiskenler
temel olarak filtre boyutlari, filtre sayis1 ve adim kayma miktari olarak siralanabilir. Ayrica
her bir filtre i¢in 0-1 araliginda gelisigiizel degerler atanir.

Adim 3. Olusturulan model giris verisi olarak egitim setinden bir gorlntii verilir. Bu
goriintii agdaki katmanlardan gegirilerek bir sonu¢ degeri elde edilir. Bu asamaya ileri
besleme denir. Ileri beslemede her katmanda her bir filtrenin agirliklart ile goriintiideki
piksel degerleri carpilip bunlarin toplam1 alinarak bir sonraki katmana aktarilir. Sekil 12°de
ornek olarak verilen ESA modelinde 5 farkli nesnenin siniflandirilmasi yapilmaktadir. Aga
Elma goriintiisii verildiginde, [Armut, Muz, Elma, Limon, Nar] i¢in tahmin ettigi degerler
[0.35, 0.05, 0.30, 0.10, 0.20] oldugu gorilmektedir.

Tahmin edilen  Hedef

1] Armut (0,35 Armut (0)
= Muz (0.05)  Muz (0)
L‘lmallljl.l) Elma (1}

DEIMD (0.10) Timon(ity
Nar (0.20)  Nar (0)

I:l I SO e " siniflandirma

D """""""""""" katmani
""" Tam baglantili
. Havuzlama kaim:
Konvoliisyon * ¢ katman
Katman katmani
Girig resmi Konvoliisyon Havuzlama ‘
katman katmani

Sekil 12. Ornek bir ESA modelinin ileri besleme aninda nesne i¢in tahmin ettigi sonuglar
Figure 12. Estimated results of the ESA model for the object during forward feed.

Adim 4. Esitlik 6’ya gore, agin liretmis oldugu sonuglar ile hedef sonuglarin farki alinarak
toplam hata degeri hesaplanir.
n

1
Toplam Hata = E 3 (Hedef; — Tahmin Edilen;)? (6)
i=1

Adim 5. Elde edilen hata degerinin agdaki biitiin agirliklara dagitilmas: gerekmektedir. Bu
islem i¢in Geriye Yayilim Algoritmasi(GYA) kullanilir. GYA’da her bir agirligin toplam
hataya olan etkisinin hesaplanmas: icin Stokastik Gradyan Inis(SGI) optimizasyon
algoritmasi kullanilir. Buradaki agirliklarin giincellenmesiyle agin ¢ikisindaki toplam hata
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degeri disiiriilmeye calisilir. Dolayisiyla  smiflandirma  basarisinin  arttirilmasi
amaglanmaktadir. Bu adimdan sonra aga tekrar Elmaya ait baska bir goriintii verildiginde
bu sefer [Armut, Muz, Elma, Limon, Nar] i¢in tahmin edilen degerler [0.1, 0.01, 0.8, 0.07,
0.02] olarak elde edilir. Dikkat edilirse agirliklar ilk goriintiiden sonra giincellendiginden
Elma i¢in yapilan tahmin 1’e yaklagmistir.

ESA’larda agirliklarin giincellenmesi igin farkli gradyan tabanli optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari(Ruder 2016)
calismada detayli bir sekilde anlatilmistir. GYA’da her bir agirligin degeri Gradyan inis
yontemine gore hesaplanirken kismi tiirev kullanilir ve Zincir kuralina gore yapilir. Sekil
13’te verilen 6rnek bir ag lizerinde agirliklarin giincellenmesi i¢in dncelikle z’nin y;’e gore
ve y;’in x’e gore tiirevi ile z’nin y,’ye gore ve y2’in x’e gore tiirevi alinarak ikisinin
toplami alinir. Bu iki degerin toplami, z’nin x’e gore kismi tiirevini verir.

Adim 6. Egitim kiimesindeki biitiin goriintiiler i¢in Adim 3-5 tekrar edilir.

% Y1 0z

d0z 0z 0y, N 0z 0y,
dx 0y, 0x 0y, Ox

9z <O 0z 9y,
ox — dy; 0x

1

ox

yn a Vo

Sekil 13. GYA’da agirliklarin giincellenmesi igin kismi tiirevin kullanilmasi
Figure 13. Using a partial derivative to update weights in the back propagation algorithm.

2.3.ESA’da Derinlik ve Genislik Kavrami

ESA’daki derinlik, toplam katman sayisi ile iliski bir kavramdir. Genislik ise konvoliisyon
katmanlarindaki filtre sayilar ile iliskilidir. Oncelikle filtre sayilarinin genislik kavramina
olan etkisi Sekil 14’te gosterilmistir. Her bir filtre ile goriintiideki bir 6zellik 6grenilir. Bu
yiizden ne kadar fazla filtre varsa o kadar fazla 6zellik kesfedilir ve dolayisiyla agin
genigligi artar. Sekil 14’te o6rnek olarak bir ESA agimin ilk 3 katmani1 verilmistir. Giris
katmani renkli goriintii boyutu 220x220x3, ikinci katmanda filtre sayis1 512 ve bir sonraki
katmandaki filtre sayis1 256 olarak belirtilmistir. Filtrelerin uygulanmasiyla, ikinci
katmanda 512*3 goriintii Gigiincii katmanda ise 512*256 adet goriintii olusur. Bu islem
konvoliisyon katmanlarinda kullanilan filtre sayisiyla orantili olarak artarar agin genisligini
arttirir. Sekil 14°te 3 katman oldugu i¢in agin derinligi 3’tiir. Eger tasarlanacak agda
havuzlama katmani kullanilacaksa, ag derinligi giris katmanindaki goriintii boyutu ile
iliskili hale gelir. Ciinkii daha 6nce belirtildigi gibi havuzlama katman1 boyut azaltma etkisi
yapar. Dolayisiyla giris gorlintiisiiniin boyutu yiiksek olmasi ile ag katmaninin sayisi
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arttirilabilir. Eger giris goriintii boyutu diisiik olursa, agdaki havuzlama katmaninin yapmis
oldugu boyut azaltma isleminden dolay:1 ancak sig bir ag tasarlanabilir.

220 —

220
220

«>
220

, °C 108
Filtre Say1s1=512 Filtre Say1s1=256

Sekil 14. ESA’da filtre sayisinin olusturmus oldugu genislik ve katman sayisina gore derinlik.
Figure 14. The width and depth of the CNN.

3. Derin Ogrenme Modelleri

Giris boliimiinde derin 6grenmenin 2012 yilinda yapilan ImageNet yarismasiyla popiiler
oldugu belirtildi. Bu yarismanin devam eden yillarinda katilimcilarin ¢ogu modellerini
derin dgrenme mimarisine gore tasarladi. Bu sebeple ImageNet yarismasini 2012-2015
yillarda kazanan modellerin agiklamasi bu boliimde yapildi. Bu modellerin her biri derin
ogrenmede temel taslart olarak kabul edilmektedir. ImageNet yarigsmasini kazanan
modellere ilaveten, goriintii icerisinde nesne tanimlama igin gelistirilen modeller hakkinda
bilgiler bu boliimde verilmistir.

a. Alex Net

Her ne kadar derin 6grenmenin ilk olarak 1998 yilinda Yann LeCun’nun yayinlamis oldugu
makale(Lecun, Bottou et al. 1998) ile ilk uygulama yapildigi sdylense de, diinya ¢apinda
duyulmas1 2012 yilinda olmustur. O yil gergeklestirilen imageNet yarismasmi, derin
ogrenme mimarisi ile tasarlanan AlexNet modeli kazanmistir. Yapilan ¢aligma “ImageNet
Classification with Deep Convolutional Networks”(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012)
isimli makale ile yaymlanmis ve Ekim 2017 tarihi itibari ile 16227 alint1 yapilmstir. Bu
mimari ile bilgisayarli nesne tanimlama hata oram1 %26,2°’den %15,4’de distiriilmiistiir.
Sekil 15’te verilen mimari 5 konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantili
katmandan olusmaktadir. Mimari 1000 nesneyi simniflandiracak sekilde tasarlanmustir.
Filtreler 11x11 boyutunda ve adim kayma sayis1 4 olarak belirlenmistir.
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Sekil 15. AlexNet mimarisi(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012)
Figure 15. AlexNet architecture (Krizhevsky, Sutskever et al., 2012)

b. ZF Net

2012 yilinda AlexNet’in ImageNet yarigsmasini kazanmasmin akabinde yapilan
yarigmalarda derin 6grenme modelleri kullanilmaya baslandi. Matthew Zeiler ve Rob
Fergus tasarlamis oldugu ZFNet(Zeiler and Fergus 2014) 2013 yilinda ImageNet
yarigsmasinin kazananit olmustur. Bu model ilenesne tanimada hata orami %11,2’ye
indirilmistir.  Bu mimari AlexNet mimarisinin gelistirilmis halidir ve Sekil 16’da
verilmistir.

Gériintii Boyutu 224 o 26 13 13 13
¥ ¥
1 w384 1 w384 256
N . "

3x3 max

War eiva 7
Filtre boyutu 7

lstr'ide 2
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% poal 4096 class
aride 2 units| | units [ softmax
Adim kayma 2
6
Input image ‘\2.56
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 e b
Giris goriintiisii Slnliﬂ:mdlrma
atmani
Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6 Katman 7

Sekil 16. ZF Net mimarisi(Zeiler and Fergus 2014)
Figure 16. ZF Net architecture (Zeiler and Fergus 2014)

ZF Net modelinde, ilk katmanda AlexNet'in uyguladigi 11x11 boyutlu filtreler kullanmak
yerine, 7x7 Dboyutundaki filtreleri ve havuzlama katmaninda 2 adim kayma miktart
kullanilmigtir. Bu degisikligin arkasindaki mantik, birinci konvoliisyon katmanindaki daha
kiiglik bir filtre boyutunun, giris boyutundaki bir¢ok orijinal piksel bilgiSinin korunmasina
yardime1 olmasidir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLu, hata fonksiyonu i¢in Cross-Entropy
Loss ve egitim i¢in Stochastic Gradient Descent kullanilmistir. Ekran kart1 olarak bir GTX
580 GPU iizerinde on iki glin boyunca egitimi stirmustiir.

c. GoogLeNet

GoogLeNet(Szegedy, Liu et al. 2015) yapisindaki Inception modiillerinden dolay1 karmagik
bir mimaridir. GoogleNet 22 katmanli ve %35,7 hata orani ile ImageNet 2014 yarismasinin
kazanani olmustur. Bu mimari genel olarak, ardisik bir yapida konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarini iist iiste istiflemekten uzaklasan ilk CNN mimarilerinden birisidir. Ayrica bu
yeni model bellek ve gii¢ kullanimi iizerinde 6nemli bir yere sahiptir. Cilinkii katmanlarin
hepsini y1§inlamak ve ¢ok sayida filtre eklemek, bir hesaplama ve bellek maliyeti getirir ve
ezberleme olasiligini artirir. GoogLeNet bu durumun iistesinden gelmek igin paralel olarak
birbirine bagli modiiller kullanilmistir. Sekil 17°de GoogLeNet ag§ mimarisi verilmistir.
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Sekil 17. GooglLeNet ag mimarisi(Szegedy, Liu et al. 2015)
Figure 17. GoogLeNet network architecture (Szegedy, Liu et al., 2015)

d. Microsoft RestNet

ResNet(He, Zhang et al. 2016) suana kadarki tiim mimarilerden daha derin olarak
tasarlanan bir mimaridir. 152 katmandan olugmaktadir. Ayn1 zamanda %3,6 ( Becerileri ve
uzmanliklarina bagh olarak, insanlar genelde% 5-10 hata oranina sahipler) hata orani ile
ImageNet 2015 yarismasinin kazanani olmustur. Microsoft RestNet ilk 34 katmanli ag
mimarisi Sekil 18’de gosterilmistir.
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Sekil 18. Microsoft RestNet ilk 34 katmaninin ag mimarisi(He, Zhang et al. 2016)
Figure 18. The network architecture of the first 34 layers of Microsoft RestNet (He, Zhang et al., 2016)

Bu mimari Residual bloklardan olusmaktadir. Residual blokta, x girisinin konvoliisyon-
RelLu-konvoliisyon serisinden sonra bir F (x) sonucu vermektedir. Bu sonu¢ daha sonra
orijinal x girisine eklenir ve H (X) = F (x) + x olarak ifade edilir (Sekil 19).

Konvoliisyon katmam

F(x) X’e ait
ilgier
Fx)+x

Sekil 19. Residual blok(He, zhang et al. 2016)
Figure 19. Residual block (He, Zhang et al., 2016)

e. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN Modelleri

Gorlintii siniflandirma  islemi, genellikle bir gorlintiideki nesnenin tahmini {izerine
caligmaktadir. Nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve kapladigi sinirlarin tespiti ise
nesne tanimlama islemidir. Nesne tanimlama igin derin 6grenmede R-CNN(Girshick,
Donahue et al. 2014) modeli tasarlanmis olup mimarisi Sekil 20°de verilmistir.
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Sekil 20. R-CNN mimarisi(Girshick, Donahue et al. 2014)

Figure 20. R-CNN architecture (Girshick, Donahue et al., 2014)

Bu mimari Sekil 20°de gosterildigi gibi baglica 4 béliimden olugmaktadir. Birinci boliimde
goriintiiler alimir. Ikinci boliimde ise Secici Arama(SA) ile bolge onerileri yapilir. SA, bir
nesneyi ihtimali yiiksek olan 2000 farkli bdlge iiretme islevi gerceklestirir. Ucgiincii
boliimde her bir bolge Onerisi AlexNet’te benzer sekilde tasarlanmis ESA mimarisine
verilir. Son olarak ESA ¢iktis1 eger bir nesne ise SA ile belirlenen bolge iizerinde bir
diizenleme yapilarak nihai sonug iiretilir. R-CNN baz1 dezavantajlar1 vardir. Oncelikle her
bir goriintiideki her bélge oOnerisi i¢in ESA’den ileri gegis gerektirmekte (Goriintii basina
2000 ileri gecis). Bu test asamasinda zaman kaybina sebep olmaktadir. Ikinci olarak
mimari ayr1 ayrt ¢ farkli modeli egitmek zorundadir. Bunlar, goriintii 6zelliklerini
olusturmak i¢in ESA, nesnenin siifini tahmin eden siniflandirict ve sinirlayici gergeveleri
sikigtirmak i¢in regresyon modeli. Bu islem boru hattin1 egitmek son derece zordur ve
ortalama goriintii basina 50 saniye gibi bir zaman almaktadir.

Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in Fast R-CNN(Girshick 2015) modeli gelistirilmistir.
Bu mimaride 6ncelikle her bir goriintii i¢in yaklasik 2000 kez ESA calistirmak yerine tek
bir kez ESA calistirip 2000 6neri arasinda bu hesaplamanin paylasimi yapilmaktadir.
Boylelikle egitim ve test siiresi kisaltilmistir.

Hem R-CNN hem de Fast R-CNN'nin sergiledigi karmasik egitim hattin1 iyilestirmek i¢in
Faster R-CNN(Ren, He et al. 2017) tasarlanmistir. Bu islemi son konvoliisyon katmanidan
sonra bir bolge oneri ag1 ( Region Proposal Network (RPN)) ekleyerek gerceklestirmistir.
Bu 3 model PASCAL VOC(Everingham, Van Gool et al. 2007) veri seti iizerinde
denenmis ve sonuglar1 Tablo 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Nesne tanimlama i¢in kullanilan modellerin kargilastirilmasi
Table 1. Comparison of models used for object detection

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
Goriintli basina test | 50sn 2sn 0.2sn
siireleri
Hizlanma 1x 25x 250x
Ortalama tahmin(%) | 66 66.9 66.9
4. Tartisma

Derin Ogrenme bazi arastirmacilar tarafindan bir ydntem veya algoritma olarak
algilanmaktadir. Bu alginin aksine derin 6grenme aslinda bir kavramdir. Bu kavramin
temelinde ise YSA’larin daha da derinlestirilip ESA’larin elde edilme siireci yatar. Giris
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boliimiinde ESA’larin  YSA’lardan farki ve benzerlikleri anlatilmistir. Bilgisayar
bilimlerinde kavramlarin anlasilmasi agisindan sdyle bir aciklama yapilabilir; makine
Ogrenmesi yapay zekanin bir alt dalidir. YSA’lar ise makine dgrenmesinin igerisinde bir
sinif olarak kabul edilebilir. ESA’lar ise YSA’larin zamanla gelistirilmis halidir ve ayn
zamanda Derin Ogrenme kavrami altinda kullamlmaktadir. Derin 6grenme ayrica
temelinde bulunan YSA ve ESA yapilariyla beraber yapay zekanimn bir alani olarak kabul
edilebilir ve makine 6grenmesi alanindan ayrilabilir.

ESA’larin temeline bakildiginda konvoliisyon katmanindaki filtrelerin varligt bu
modellerin basarisinin temelini olusturmaktadir. Buna paralel olarak daha derin agarin
egitilmesi i¢in gelistirilen Gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar1 ve egitim esnasinda
ezberlemenin Onlenmesi i¢in sunulan DropOut yontemi 6nemli bir yere sahiptir. Derin
aglarin belkide en iistiin tarafi, bir problemin c¢oziimiinde sonsuz sayida modellerin
tasarlanmasina olanak sunmasidir. Bu yiizden kisir bir yonii yoktur ve gelisime her zaman
aciktir. Bu yapiyr biinyesinde bir den fazla parametrenin ayarlanmasi zorunlulugundan
dolay1 elde etmektedir. Bu parametrelerin bazilari, katman sayisi, konvoliisyon katmani
filtre boyutu ve sayisi, havuzlama katmani filtre boyutu ve adim kayma sayisi, agin
ogrenme orani 6rnek olarak verilebilir. Her ne kadar bu parametrelerin optimizasyonu ile
ilgili ¢alisma(Bergstra and Bengio 2012) yapilmis olsa da hala bu noktada eksikler
mevcuttur.

Derin 6grenme aglarinin uygulandigi alanlara bakildiginda birgok yonden basarilar elde
edildigi goriilmektedir. Bunun yaninda yaygin bir sekilde kullanilmasinin altinda yatan en
biiytiik bir diger sebep ise, acik kaynak kodlu yazilim kiitiiphanelerin olusturulmasi ve veri
setlerin ¢oklugu olarak agiklanabilir.

Derin aglarin belki de en biiyiikk dezavantajlari modellerinin egitilmesinde ve test
asamasinda donanimsal kaynaklarin getirmis oldugu siirlamalardir. Bu problemin ortadan
kaldirilmasi i¢in 2 farkli ¢6ziim sunulabilir. Birincisi, derin aglarin bellek kullanimi ve
gercek zamanh galistiklarinda test siireleri goz Oniinde bulundurularak tasarlanmasidir.
Bununla ilgili rnek bir ¢aligma yapilmistir(landola, Han et al. 2016). ikincisi, derin aglarin
daha diisiik hesaplama maliyetiyle c¢alistirilmasi {izerine donanimsal ve yazilimsal
caligmalarin yapilmasidir. Gelecekte bu iki dezavantajin giderilmesi {izerine ¢aligsmalarin
yogunlasacagi tahmin edilmektedir.

5. Sonug¢

Yapilan ¢alismada dncelikle Derin Ogrenmenin tarihsel olarak gegirmis oldugu asamalar
ve gilinlimiizde ortaya ¢ikmasinin sebepleri agiklanmistir. Derin 6grenmede temel mimari
kabul edilen ESA mimarisinin yapisi ve kullanilan katmanlar hakkinda bilgiler verilmistir.
Kullanilan her bir katmanin arka planinda gerceklesen islemler anlatilarak konvoliisyon,
havuzlama ve ReLu katmaniyla ilgili yapilan uygulamalarin ¢ikt1 goriintiileri sunulmustur.
Her bir katmanin modele olan etkisi anlatildiktan sonra, ESA modelinde yapilan egitim
islemi adimlar halinde belirtilmistir. Derin 6grenme kavramindaki genislik ve derinlik
ifadeleri sekilsel olarak ornek bir ESA mimarisi tizerinde agiklanmigtir. Derin 6grenmenin
ilk popiiler olmasini saglayan AlexNet modeli ve akabinde temel kabul edilen bazit ESA
modellerinin yapilar1 anlatilmistir. Derin Ogrenme ile ilgili yapilan c¢alismalar hakkinda
bilgiler sunulmustur. Sonug olarak, derin 6grenme alaninda ¢alisma yapmak isteyenler i¢in
temel bilgiler ve kavramlar agiklanmis ve bu kisilerin istifadesine sunulmustur.
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