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In this work, it has been made image classification process using deep
learning that often used with high accuracy rate and low working time
about solving problems that belong to machine learning issues such as
image processing, signal processing, natural language processing and
speech recognition in recent years. Different eight images have been
selected from CIFAR-100 dataset. This images are bus, tractor, train,
dinosaurs, elephant, butterfly, chair and television. 800 and 40 images for
each class in total were respectively used for training and test processes. In
work, convolutional neural networks which is a specialized structure of
deep learning was used. CNN works by removing hidden attributes thanks
to its layered structure. Increasing the number of hidden layer makes a
positive impact up to a point. After, it adversely affects performance due to
reduce finding speed because of the increase of parameter. We used a Alex-
Net like structure which has 7 layers in our study. It is found many open
source software that accepts CNN as input Caffe that is one of them has
been preferred because of compatible with languages such as C++, Python,
matlab etc. and applicable to most environments. Method which is
recommended shows success of CNN about classification. Also, studies that
are made using deep learning techniques have been showed in work. If deep
learning improves in this way it will continue to be mentioned in the
academic and scientific world, so it will meet expectations.

Key words: Convolutional Neural Network, image classification, caffe,
CIFAR-100.
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GORUNTU SINIFLANDIRMA iCiN YENI BiR YAKLASIM: EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

OZET: Bu calismada, goriintii isleme, sinyal isleme, dogal dil isleme ve
konusma tamima gibi makine Ogrenmesi konularindaki problemlerin
¢oziimiinde son yularda biiyiik dogruluk oram ve hiz ile kendinden ¢okca
80z ettiren derin ogrenme kullamilarak goriintii suflandirma  iglemi
yapilmistir. CIFAR-100 veri kiimesinden segilen 8 farkli goriintii secilmistir.
Bu gériintiiler; otobiis, traktor, trem, dinozor, fil, kelebek, sandalye,
televizyondur. Her sunf icin toplamda egitim ve test islemleri igin sirasiyla
800 ve 40 adet goriintii kullanildi. Calismada, derin ogrenmenin ozellesmis
bir yapist olan evrisimsel sinir aglari(CNN) kullanildi. CNN, katmanl
yapisiyla gizli oznitelikleri ¢ikararak igslem yapmaktadir. Gizli katman
sayisimin  artisibir  noktaya kadar olumlu etki yaparken sonrasinda
parametre artisindan dolayr bulma hizimi diigiirdiigii i¢in performansa
olumsuz yonde etki etmektedir. Biz calismamizda 7 katmanli AlexNet benzeri
bir yapt kullandik. CNN'yi girdi olarak kabul eden bir¢ok ac¢ik kaynak
yazilim bulunmaktadir. Bunlardan birisi olan caffe, c++, python ve matlab
gibi dillerle uyumlu olmasi ve ¢ogu ortamda uygulanabilmesinden dolay:
tercih edilmistir. Onerilen yontem, simflandirma konusunda evrisimsel sinir
aglarimin  basarisim  gostermektedir. Calismada ayrica, derin ogrenme
teknikleri kullamilarak yapilmis var olan ¢alismalar gosterilmistir. Bu hizla
giderse derin ogrenme akademik ve bilim diinyasinda, problemleri
¢ozmedeki bagsarisiyla adindan soz ettirmeye devam edecek ve beklentileri

karsilayacaktir.

Anahtar sézciikler:  Evrigimsel sinir aglari, goriintii simiflandirma, caffe,
CIFAR-100.

1.Giris
Son zamanlarda akilli makineler yapabilme fikrinin biylsiiyle baslamis olan yapay zeka

uygulamalarinin hizli ve neredeyse hatasiz ¢oziimler getiren teknigi olan derin 6grenme oldukca
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Gecmigte olasilik ve istatistik ile baglamis olan makine 6grenmesi bazi siireclerden gecerek nemli
ilerlemeler kaydetmistir. Giiniimiizde en gelismis teknigi ise defalarca yapilan calismalarda bagarisini
ispatlamig olan derin 6grenmedir. 195011 yillarda yapay zeka ile ugrasan akademik c¢evreler bilgisayar
gdrmesi icin iki yontem ortaya atti. Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglari. Yapay sinir aglar1 insan
beyninin ¢aligma mekanizmasindan esinlenilerek ortaya atilmig bir yontemdir ve sinir hiicrelerinin
calisma sekli simule edilerek katmanli ag yapisi olusturulmustur. Bu yap1 1980li yillarin sonundan
200011 y1illarin basina kadar gegen siirede biiylik basarilar sagladi [1].

Derin 6grenmenin temelini yapay sinir aglar1 olusturmaktadir. Yapay sinir aginin gelistirilerek beynin
daha iyi modellenmesini saglayan mimariler sunmaktadir.1980lerde donanim kisitlarinin yogun
matris iglemlerine izin vermemesinden dolayr derin 6grenme uygulamaya doniistiirilememistir.
80’lerin sonlarinda Hinton Ve Lecun’un Onerdigi geri yayma algoritmasi [2], bilim ¢evrelerinde
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bilyiik yanki uyandirmamasina ragmen Kanada ileri Arastirma Enstitiisii’niin dikkatini ¢ekmis ve
enstitiiye bagli Universitelerin arastirma gruplari belki de bu sayede derin 6grenme konusunda
referans alinan gruplar olmuslardir [3].

Literatiirde ve uygulamada derin 6grenme teknigi kullanilarak bir¢ok calisma yapilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Derin 6grenmenin Ozellesmis bir mimarisi olan evrisimsel sinir aglar
(Convolutional Neural Network )ozellikle goriintii islemede oldukga basarilidir.

S. Zhou ve dig.[4] derin aglar ile goriintii stniflandirma problemine isaret eden, evrisim derin aglar
denen yari-denetimli bir 6grenme algoritmasini gelistirmislerdir. Oncelikle evrisimsel simirli boltzman
makinelerini kullanarak birkag gizli katman insa edilmistir. Bunlar etkili sekilde goriintiiniin bilgisini
soyutlar ve azaltabilir. kinci olarak yine kisith boltzman makineleri kullanarak hizlica goriintiiniin
bilgisi ayrilabilir. Son olarak bir exponansiyel kayip fonksiyonu ile denetimli tabanli egim-inis
tarafindan derin 6grenme mimarisi ince ayarlanmistir. Evrisim derin aglar(CDN) nesnelerin bilgisini
soyutlayabilir ve boyutunu azaltabilir. Ayrica CDN soyutlama ve siniflandirma islemi, farkl
adimlarda ayni1 parametrenin optimizasyonu ic¢in ayni derin mimariyi kullanir, 6grenme yetenegini
etkili sekilde gelistirebilir. Standart iki veri setinde birkag uygulama yapilmis ve goriilmiistiir ki CDN,
yari-denetimli siniflandiricilar ve var olan 6grenme teknikleriyle rakiptir.

H. Ozcan[5], diisiik ¢oziiniirliikte yiiz imgelerinden kimlik tespiti ve diisiik ¢oziiniirliiklii imgelerin
goriintii iyilestirmesini derin 6grenme uygulamalari ile yapmustir. ilk olarak gok diisiik ¢oziiniirliiklii
yliz imgeleri y181t otomatik kodlayicilar ve derin inang aglarinda isleme sokularak sakli 6znitelikler
elde edilmis ve destek vektdr makineleriyle siniflandirma yapilmistir. Ozellikle yigit otomatik
kodlayicilardan ¢ikarilan dzniteliklerin yiiz tanimada basarili olduklar1 goriilmiistiir. ikinci asamada,
yiiz imgeleri iyilestirilme maksadiyla yigit otomatik kodlayicilarla egitilen imge yamalarinin
birlestirilmesine dayali ¢oziiniirliik yiikseltme algoritmasi Onerilmistir. Sonraki adimda ¢ozlintirliigii
yiikseltilen yliz imgelerinin Giirbliz Boltzman Makineleri ile veritabanindaki yliz imgeleriyle
eslestirilmesi gergeklestirilmistir. Bu amagla O6grenme tabanli bir siiper ¢oziiniirlik yontemi
gelistirilmistir. Onerilen yontemde, derin yapay sinir aglarinin bir tiirevi olan yigit otomatik
kodlayicilar ile Glirbiiz Boltzman Makineleri kullanilmistir. Derin 6grenme yoOntemlerinin
kullanilmasindaki amag¢ bu modellerin veri igerisindeki sakli 6znitelikleri bulmadaki basarisidir.

A.LLKukharenko ve A.S.Konushin[6], bir kisinin goriintiisiinden birka¢ 6zelligin ayn1 anda ¢ikarimini

saglayan bir model tanimlamigtir. Modelde, birkag olasiliksal ¢ikt1 ve yaygin giris katmanlari ile derin
evrisimsel aglarin bir formu &nerilmistir. Bu sinir ag1 yiiksek dogrulukta bir evrisimsel sinir agina
sahiptir ve goriinimde bir 6zelligi ¢ikarmak i¢in gereken siirede ayni anda bir dizi 6zellik elde
edebilmistir. Bu ag 13233 fotograf igeren LWF veri kiimesiyle egitilmistir. Kisinin goriiniim
ozellikleri olarak cinsiyet, bir biyik ve bir sakal 6zellikleri kullanilmigtir. Her bir 6zellik i¢cin dogru
tanima oran1 %91.5’ten az olmamistir. Bu oran LWF veri kiimesi i¢in en iyi sonuglardan biridir. Bu
model, énemli isletim zaman1 artis1 olmadan, insan goriiniimiiniin daha fazla sayida 6zellikleri ayn
anda tanimasi i¢in kullanilabilmistir.

Y.Hu ve dig. [7] Evrisimsel Sinir Aglart kullanarak hareketsiz goriintiiden yogun kalabalik sayma
caligmast yapmistir. Kamu giivenligi i¢in biiyiik kalabalik dagilimlarim1 hesaplama veya yogunluk
tahmin etme son zamanlarda ilgi cekicidir. Bu konuyla ilgili var olan uygulamalar 6n tanimli
ozelliklere dayanir. Dahasi bunlarin ¢ogu kisitlidir. Bu kisitlardan ilki; birey sayisi onlarca oldugunda
uygulanabilinmesi fakat kalabalik sayisi yiizlerce veya binlerce oldugunda, kalabaligin hesabindan
cok yogunluk tahmini yapabilinmesidir. Digeri; genelde videolarda bir zamansal diziye baglidir ve
duragan cisimlere uygulanamazlar. Bu calismada bu problemlere gonderme yapilmistir. Tek
goriintiide bir orta veya yliksek seviye kalabalik mevcudunda sunulan kigilerin sayisini tahmin igin bir
derin evrisimsel ag yaklasimim kullanarak inceleme yapnuslardir. ilk olarak kalabalik 6zelligi
cikarmak i¢in bir CNN yapis1 kullanmiglardir. Sonra kalabalik sayma ve kalabalik yogunlugu gibi iki
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denetleyici sinyal, belirli sayryr tahmin ve kalabalik o6zellikleri &grenmek i¢in kullanildi.
Yaklagimlarimi 45.000 agiklamali insanla ve her biri 58 ile 2201 araliginda kafa sayisiyla 107
kalabalik goriintiisii iceren bir veri kiimesinde test etmislerdir. Onerilen yaklasimin etkisi, kapsamli
deneylerde birden fazla degerlendirme kriterleriyle sayma performansi hesaplanarak kanitlanmistir.
Caligma gelistirilerek giivenlik yonetimi ve video izlemede daha iyi sonuglar verebilmektedir.

Goriinti smiflandirma konusunda CNN kullanmis bir¢ok calisma bulunmaktadir. Bunlardan birisi
olan A. Krizhevsky ve dig. [8] derin evrisimsel aglar ile ImageNet siniflandirmasi yapmislardir. 1.2
milyon adet yliksek kararlilikta nesneyi 1000 farkli sinifa ayiran derin evrisimsel sinir ag1 egitilmistir.
Ogrenmeyi hizlandirmak icin doymamis néronlar ve evrisimsel operasyonun cok etkili bir GPU
uygulamast kullanilmistir. Tam-baglantili katmanlarda uygun bir degere indirmek i¢in cok etkili
oldugu ispatlanmig yeni gelismis hazir dropout metodu kullanilmustir. Yaklasimin digerlerinden iyi
oldugunu kanitlamak i¢in daha genis veri kiimesi, daha giiglii 6grenme modelleri ve daha iyi teknikler
kullanilmis. Sonugta siniflandirma islemi ¢cok az hata orani(0.15) ile yapildi ve evrisimsel sinir aginin
siniflandirmadaki basaris1 goriilmiistiir.

ImageNet2012’de Krizhevsky ve dig.’nin derin 6grenme teknigiyle birinci olmasinin ardindan, derin
O0grenmenin goriintii siniflandirmadaki basaris1 goriilmiis ve ertesi yil ImageNet2013’de, bir¢ok
katilimer derin 6grenme teknigini kullanmis ve ayni sekilde basar1 elde etmislerdir. Oyle ki ilk 20ye
girenlerin hepsi de derin 6grenme teknigini kullanmislardir (2013).

Bu makalenin yapisi asagidaki gibidir. Bolim 2’de derin O6grenme mimarilerinin en ¢ok
kullanilanlarindan bahsedilmistir. Boliim 3’te Onerilen yontem sunulmustur. Son kisim olan bolim
4’te, calismanin amaci 6zetlenmis ve gelecekte konunun gelistirilmesinin gerekliligi vurgulanmustir.

2.Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme algoritmalari, yapay sinir aglar1 kokenlidir. Yapay sinir aglarinda gizli katman
sayisinin besi gectigi durumlarda karmasa artar ve durum iyilestirilemez. Derin 6grenme mimarileri
cok katmanlidir ve bir¢ok parametre igerirler. En ¢ok kullanilan mimariler; Otomatik kodlayicilar,
Kisith Boltzman Makineleri ve evrisimsel sinir aglaridir [5]. Bu boliimde once sinir agi
mimarilerinden bahsedilecek, akabinde derin 6grenme mimarilerine deginilecektir.

2.1.Algilayicilar

Algilayicilar, ilk sinir ag1 mimarisi olup ii¢ katmana sahiptir. Bu katmanlardan ilkindeki agirliklar
degistirilebilirken diger iki katmandaki agirliklar degistirilemez.

Sekil 1. Algilayic1 Yapisi
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Girdiler, agirlik degerleri, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes
birimden olusan basit bir algilayici yapisi Sekil 1°de gosterilmistir. Agirliklar, ag modelinin hafizasin
olustururlar. Problemde ama¢ en uygun agirlig1r bulmaktir. En uygun agirlik bulundugunda problem
¢oziilmiis olur. Girdiler, agirlik degerleriyle carpilir. Elde edilen degerler toplanarak tek bir deger elde
edilir. Sonucun aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle ¢ikt1 elde edilir [10].

Rossenblaff’in ¢ikis noktasi retinanin fiziksel yapisini kabaca modellemektir. Agdaki elemanlar
birlestirilmemis toplam fonksiyonuna ve esik fonksiyona sahiptir. Ilk katmandaki agirhiklar rastgele
olarak segilir ve ikinci katmana tamamen baghdir. Iki ve iigiincii katmandaki agirliklar birinci
katmana gore, iiciincii katmandaki agirliklar da ikinci katmana goére ayarlanir. Ikinci katmandaki
agirhiklar tigiincli katmanla rastgele olarak degistirilebilen agirliklarla baghdir [11].

Algilayicilara orneklerin 6gretilmesi diizlem {izerinde lineer dogrunun konumunun degistirilmesiyle
olur. Dogrusal olmayan siniflari tanimlamada ise basarisizdir. Bu ylizden yeni mimarilere ihtiyag
duyulmustur [12].

2.2.Kis1th Boltzman Makineleri

Kisith Boltzman Makineleri, Markov tesadiifi alanlarinin 6zel bir ¢esididir. Goriinen ve gizli olmak
iizere iki katmandan olugmaktadir. Boltzman makineleri de iki katmandan olusur ve katmandaki
birimlerin kendi i¢inde de baglantilart vardir. Bu da karmasayi arttirir. Katman i¢i baglantilarin
kaldirilmasiyla olusan basitlestirilmis yap1 Kisithh Boltzman Makineleridir. Kisitlh Boltzman
Makineleri kosullu iki yonlii ¢izgelerdir [11].

Sakli Katman

Goriintir

Katman

Sekil 2. Kisith Boltzman Makinesi Agimin Baglant1 Yapisi

Sekil 2° de goriildiigii gibi Kisitli Boltzman Makineleri (KBM) yapisinda katmandaki diigiimlerin
kendi aralarinda baglantist yoktur. Yani, goriinlir katmandaki diigiimler arasinda herhangi bir baglanti
bulunmadig1 gibi sakli katmandaki birimler arasinda da herhangi bir baglanti bulunmamaktadir.
Goriiniir digiimler ve sakl diigimler birbirleriyle ¢ift yonlii baglanti yapmaktadir. Her baglantinin bir
agirlik degeri vardir. KBM problemin tiiriine gére denetimli veya denetimsiz yollarla egitilebilir.

2.3.0tomatik Kodlayicilar

Otomatik kodlayicilar, etiketlenmemis verinin ayni sekilde ¢ikti olarak elde edilmesini hedefleyen
sinir ag1 mimarisidir. Burada girdi verisi almmarak gizli katmanda birim sayisinin arttirilip
azaltilmasiyla sakli 6znitelikler ¢ikartilir [5].
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Sekil 3. Otomatik Kodlayic1 Diyagram

Sekil 3’de gizli katmanda 3, giris ve ¢ikis katmanlarinda 4 diiglim bulunmaktadir. Sakli katmandaki
ndron sayisinin az oldugu durumlar oldugu gibi ¢ok oldugu durumlar da vardir. Otomatik kodlayicilar
parametre giincellemesini yapay sinir aglarindaki yontemlerle yaparlar. Farkli olarak bu mimaride
c¢ikt1 katmanindaki hatanin belirlenmesinde gozetimli 6grenmede kullanilan etiket yerine giris katmam
verisi kullanilarak hata hesaplanir [5].

2.4.Evrisimsel Sinir Aglan

Bir diger derin 6grenme mimarisi olan Evrigsim Sinir Aglar, ozellikle ayrim yapmak maksadiyla
kullanilmaktadir. Biyolojiden ilham alinarak tiretilen ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirevidirler [13].

Evrisimsel sinir aglari, egitilebilen bir¢ok katmandan olusmaktadir. Her katmanin kendi iginde
Oznitelik havuzlama katmani, filtre banka katmani ve dogrusal olmayan katman olmak iizere ii¢
katmani vardir. Filtre banka katmaninda degisik 6znitelik ¢ikarilmasi isine yarayan bir¢ok cekirdek
bulunmaktadir. Havuzlama katmaninda, elde edilen her Oznitelik haritasi ayr1 ayri ele almir. Her
harita komsu degerinin ortalamasi veya maksimum degerinin elde edilmesini saglamaktadir [5].

(A1)-4 Ozellik Haritasi (E1)-4 Ozellik Haritasi  (A2)-6 Ozellik Haritasi  (E2)-6 Ozellik Haritasi

Girig katmani

Evrisim Katmani Alt-Ornekleme Katmani Evrisim Katmani  Alt-Omekleme Katmani ~ Tam-Baglantih MLP

Sekil 4: Bir Evrisimsel katmanin Grafiksel Tasviri

Sekil 4’te bir evrisimsel agin yapist gosterilmistir. Agda, iki evrisim katmani, evrisim katmanlarini
takip eden iki alt 0rnekleme katmani ve en iist katmanda tam- baglantili katman bulunmaktadir.

Bu yapida resim parcalara ayrilir. Her parcaya filtre uygulanir. Filtre isleminden sonra resimde

kiigiilme olur. Bu islem sonucunda elde edilen pikseller anlamlandirilarak problem ¢oziilmeye galigilir
[14].
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3.Yontem

Bu calismada, derin 6grenme kullanilan ¢aligmalarda siklikla tercih edilen caffe[15] agik kaynak
yazilimindan faydalanilmistir. Derin 6grenme konusunda kullanilan birgok toolbox bulunmaktadir.
Mathconvnet, Convnet, Torch bunlardan bazilaridir. Bu yazilimlar da basarilidirlar fakat, sadece bazi
ortamlarda kullanilabilirler. Caffe’nin ise c++, matlab, python gibi farkli dillerde yazilmis versiyonlar
bulunmaktadir. Yoéntemimizi diger ortamlarda da uygulayabilmek ic¢in caffe toolboxi tercih ettik.
Egitim icin sekil 4.deki ag kullanilmigtir. Sekil 5. yontemin akis diyagramini gostermektedir.

Ik adim, goriintiilerin se¢cimidir. Bu adimda, CIFAR-100 veri kiimesinden otobiis, traktor, tren,
dinozor, fil, kelebek, sandalye ve televizyon olmak lizere 8 goriintii segtik. Bu siniflar1 segmemizin
sebebi ayirt edilebilir 6zelliklerinin sinir aginca algilanabilecek olmasidir. Egitim i¢in kullanilan
gorlintii sayist arttikga sistemin dogru siniflandirma oranit artmaktadir fakat siireyi olumsuz
etkilediginden say1 az tutulmustur. Ikinci adim olan 6n islemede alman gériintiiler 128x128’e yeniden
boyutlandirildiktan sonra siyah-beyaz renge doniistiiriildii. Bu islemi yapmamizin sebebi agin biitiin
goriintlileri ayn1 renk ve boyutta alabilmesidir. Bu adimlardan sonra ag egitimi islemi gergeklestirildi
ve ardindan egitilen ag, siniflandirma islemini yapabildi. Goriintii 8 tane siniftan hangisine yakinsa o
sinifa dahil edilmis oldu.

Gortintilerin
Alinmasi

y

On Islem

y

Ag Egitimi

Siniflandirma

Sekil 5. Yontemin Akis Diyagramm

4.Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, son yillarda katmanli yapisiyla gizli 6z nitelikleri ¢ikartarak islem yapan ve goriintii
isleme, dogal dil isleme, sinyal isleme gibi konularda basarili sonuglar elde eden makine 6grenme
teknigi olan derin 6grenme konusundan bahsedilmistir. Bu konu temel alinarak yapilan literatiirdeki
caligmalardan 6zellikle goriintii igleme konusuyla ilgili olanlar incelenmis ve yapay sinir ag1 tabanli,
katmanli yapiya sahip derin 6grenme tekniginin g¢esitli problemler icin 6zellesmis mimarilerinden en
cok kullanilanlardan birisi olan evrisimsel sinir aglar1 ile goriinti siniflandirma islemi
gercgeklestirilmistir.

Az sayida goriintliyli siniflandirmak i¢in kullandigimiz algoritma, basarili sonuglar elde etmistir.
Egitim siireci yaklagik olarak 9 saat siirmistiir. Goriintii sayisim arttirmak dogru sonuglar bulmak
acisindan olumlu sonu¢ vermektedir. Fakat veri arttikca egitim siiresi de artis gostermektedir. Bu da
verimliligi diisiirtir. Bahsi gecen hiz probleminin {istesinden gelinmek i¢in gpu programlama
teknikleri kullanilmas1 gerekmektedir.
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