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Juri : Dr. Ogr. Uyesi C. Veysel BAYSAL
: Dog. Dr. Mutlu AVCI
: Dr. Ogr. Uyesi. Onur ULGEN

Down sendromu kromozomal bir bozukluktur, Kisinin fiziksel gérinimu
etkilemektedir. Down Sendromunun teshisi, kesin sonu¢ veren pahaligenetik
testlerin uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir. Bu nedenle uzmanlar, daha basit
ve ekonomik olan fenotipteki fiziksel gorinim degisimlerini kullanarak teshis
koymaktadirlar. Bu galismanin amaci, fenotip degisimlerini kullanarak, fotograftan
down sendromlu Kisileri tespit edecek, yapay zekaya dayali bir siniflandirma ve
karar destek sistemi olusturmaktir. Calismada downlu Kisilerle normal kisilerin
fotograflarimin ~ siniflandiriimasi, Matlab-Alexnet yazilimi ilederin  6grenme
yontemi (CNN) kullanilarak yapilmistir. Fotograf verisetleri internetten agik
kaynak lisanslama ile elde edilmistir. Resimlere glrilti eklenerek de performans
testleri gerceklestirilmistir. Sonuclar incelendiginde, hem egitim, hem de
performans analizi sUreclerinde, tasarlanan sistemin bilyilik oranda(%85-90
oraninda) basaril olugu gorilmustar.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka,Makine 6grenmesi, Derin 0grenme, Down
sendromu, Down sendromlu Kisilerin yuzlerini tespit etme.
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DETECTION OF TRISOMY 21 (DOWN SYNDROME) FROM IMAGE
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Down syndrome is a chromosomal disorder which affects physical
appearance of the person. Diagnosis of Down Syndrome is performed using
expensive but accurate genetic methods. For this reason, experts diagnose the
syndrome using physical appearance change of the phenotype, which is simpler
and cheaper. The objective of this study is to design and implement an artificial
intelligence based classification and decision support system, in order to identify
people with down syndrome from the photographs of phenotypes. In the study, the
classification of photos with the downies and normal persons was done by using
the Matlab-Alexnet software and the Deep Learning Method (CNN). Photo dataset
was obtained from the internet by open source licensing. Performance tests for the
system is also performed by adding noisy photos. According to the results
obtained, it was concluded that the classifier system executed tasks with a success
rate of 85-90% ,in the training phase and also in performance analysis processes.

Key Words: Deep learning, Machine learning, Down syndrome, Face
Recognition of Downies



GENISLETILMIS OZET

Gunlimuzde  dismorfik  hastaliklarnin ~ tams1  yize  bakilarak
koyulabilmektedir. Bunlar arasinda en bilinenlerinden  biri  deDown
Sendromu(Trizomi 21)’dur. Hastaligin genetik bir hastalhik ve kromozomal
kaynakli oldugu 1959 yilinda Lejeune ve arkadaslar: tarafindan rapor edilmistir[1].
Down Sendromunun teshisi laboratuvar ortaminda kromozomlarin incelenmesi ve
genetik testlerin uygulanmasi ile mimkiin olmaktadir. Genetik testler kesin sonug
verir fakat pahalidir.(M.E. Sipahi, 2008). Bu nedenle uzmanlar ilk asamada,
genetik testleri genetik testleri gerceklestirmeden once, fenotipteki degisimleri goz
Oniinde bulundurarak teshis koymaktadirlar. Down Sendromunun fenotiplerinde
belirgin dzellikler; goz sekilleri, anormal dil buyiklikleri, kafa sekilleri ve ense
kalinliklaridir ve normal bir insana gore farkhdir. Bu sebeple fotograftan tani
koymak da mimkanddr.

Son zamanlarda oldukga poptuler hale gelen deep learning(derin 6grenme)
hayatimizin  birgok alaninda  kullanilmaktadir.  E-mail ~ filtreleme, arama
motorlarinda aranan eslestirme, akilli telefonlarda, sosyal medyada, e-ticaret gibi
alanlar bunlara yazilabilir. Akademik calismalar bu alanlarda kullanimt igin 6nct
olmustur. Deep learning ginlik yasam disinda akademik calismalarda yiiz tanima,
nesne tanmima, nesne detekte etme, text ayirt etme, ses tanima amagli kullanilir.
Derin 6grenme bir yapay sinir ag1 cesididir ve ¢ok katmanli yapidadir. Ne kadar
katman artirihrsa derinlik o kadar artar ve dolayisiyla dogru 6grenme orani artar.
Derin konvolusyonel aglar goruntd, video, konusma ve ses islemede basarili olarak
kullaniliyorken, tekrarlayan sinir aglari text ve konusma gibi ardisik verilerde
kullanilir.

Yapilan calismada down sendromlu Kisilerin fotograflar1 kullanilarak
siniflandirma yapma amaclanmigtir. Toplamda 460 adet resim kullaniimustir.
Bunun icerisinden 20 adet normal 20 adet down sendromlu kisilerin resimleri

secilerek 230 adet resim LFW data setinden kullanilmigtir.230 adet down
il



sendromlu kisilerin resmi  birka¢ internet(agik kaynak lisansli) sitesinden
indirilmistir. 230 adet resim matlabda goérintli islemeyle motion ve salt-pepper
filtreleri kullanilarak bozulmus ve egitilmis, sonrasinda performansi test edilmistir.
Derin 6grenmede nitelik ¢ikarma mihendisligi yapilmamaktadir. Nitelik ¢ikarma
islemi konvolusyon katmanlarinda gerceklesmektedir. ‘Yani derin 6grenme
aglarinda nitelik ¢ikarma ve sonrasinda siniflandirma yaparak kendi kendine
ogrenme saglanir. Deep learning yapisinin avantaji bu olmasina ragmen fazla
sayida resim gerektirmesi bir dezavantajdir. Cunki fotograf bulup veri seti
olusturmak ciddi ve zor bir istir.Baz1 caligmalar yapabilmek icin veri tabam
olusturma cahsmalar: yiritilmektedir. Ornegin ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel
Tanima Yarismas: (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge -
ILSVRC) yizlerce obje kategorisi ve milyonlarca resimden obje siniflandirmaya
yonelik yapilan bir faaliyettir. Bu faaliyet ile birlikte blyUk veri setleri ve bazi
derin 6grenme modelleri olusturulmustur. Bu modellerden biri de Alexnet olarak
adlandirilan bir derin 6grenme ag modelidir. Alexnet Alex Krizhevsky ve
arkadaslar1 ile birlikte olusturdugu bir Imagenet modelidir. Alexnet bir
konvolisyonel sinir agidir. 5 adet konvoliisyon katman: 3 adet de tamamen bagh
katman bulunmakta ve son katmanda hangi sinifa ne olasilikla ait oldugunu
hesaplayan softmax katmani bulunmaktadr.

Derin Ogrenmede en buylk sorun veri seti blyukligli ve ezberleme
sorunudur. Bu sorunlar icin data artirma ve yeni bir yontem olan “dropout”
yontemleri ileri besleme dongisinde kullanihir. Yapay sinir aglarinda 6grenme
saglanmasi icin her dongude ne kadar 6grendigini test etmek igin dogrulama
yapilir. Hatayr hesaplamak icin tahmin edilen ile dogrusu arasindaki farklarin
karesi alinarak hesaplama yapilir. Bu da parabolik bir fonksiyon olusur. Bu
fonksiyon maliyet, kayip ya da hata fonksiyonu olarak adlandirilir ve égrenme
saglanmast icin bu fonksiyonun minimuma indirilmesi gerekmektedir. Bu
fonksiyon parabolik bir fonksiyon oldugundan yerel minimuma ulasildiginda hata

da minimuma inmis olur ve bu hatay: azaltma islemi kismi tirevi alinarak yapilir
v



ve zincir kurali kullanilarak hata tiim katmanlara yayilir. Fakat bu islem kuiguk
adimlarla yapilmalidir. Bu da kuguk 6grenme orant belirlenmesiyle olur. Kiguk
adimlarla minimuma yavas yavas ulasmaya calisir. Ogrenme orani biyiik
oldugunda minimuma ulasmas:1 zorlasir ve sistemin kafasi karistirarak hatanin
blyumesine sebep olur. Alexnet dropout orant 0.5 Ogrenme orani calisma
esnasinda belirlenir. 0.9 momentum degeri 0.0005 agirhik sénumleme degeridir.
Mini batch size degeri de 128°dir.

Onerilen calismada alexnet modeli kullanilarak simiflandirma yapilmistir.
Matlab paket programi kullamilmistir. Bu ¢alismayla down sendromlu ve normal
Kisilerin ylzlerini iki simifa ayirma amaglanmistir. Cahismada simiflandirma
asamasinda eklenen gurdltilerin 6grenme performansina etkisi incelenmistir.
Sonuclarda meydana gelen degisiklikler tablolar ve grafikler halinde sonuglar

kisminda verilmistir.
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1. GIRIS Hatice KILINC

1. GIRIS

Gunlimuzde  dismorfik  hastaliklanin ~ tams1  yize  bakilarak
koyulabilmektedir. Bunlar arasinda en bilinenlerinden biri de Down
Sendromu(Trizomi 21)’dur. Hastaligin genetik bir hastalhik ve kromozomal
kaynakli oldugu 1959 vyilinda Lejeune ve arkadaslari tarafindan rapor
edilmistir(Nikawa ve ark.,1977). Down Sendromunun teshisi laboratuvar
ortaminda kromozomlarin incelenmesi ve genetik testlerin uygulanmas: ile
mumkun olmaktadir. Genetik testler kesin sonug verir fakat pahalidir.(M.E. Sipahi,
2008). Bu nedenle uzmanlar ilk asamada, genetik testleri genetik testleri
gerceklestirmeden Once, fenotipteki degisimleri géz onunde bulundurarak teshis
koymaktadirlar. Down Sendromunun fenotiplerinde belirgin &zellikler; g6z
sekilleri, anormal dil buyiklikleri, kafa sekilleri ve ense kalinliklaridir ve normal
bir insana gore farklidir. Bu sebeple fotograftan tan1 koymak da mimkanddr.

Literatirde fotograf Uzerinden bilgisayarli yiz tanima sistemleri
mevcuttur.(Kurban ve ark.,2017),(Nakada ve ark.2017). Bu tip sistemler teshis

destek amaclihasta kayit sistemlerinden yararlanabilir ve temel faydalar: sunlardir:

1. Down sendromu hastalarinin uzmanlari bir bakista ¢ocugun hasta olup
olmadigint anlayabilir fakat her zaman, her yerde bir uzman tan: koymak
icin bulunamayabilir. Uzman yoksa bdyle bir sistemle tan1 koymak hem
daha hizli hem de daha basit olacaktir.

2. Ortak kullanim alanlarinda boyle kisilerin yizlerinden rahatsizhig: teshis
edilip onlarin gereksinim ve ihtiyaclarini karsilamak kolay olacaktir.

3. Teshis koyma, Insan Bilgisayar Etkilesimi alaninda uygulanabilir ve
boylece robotlarin zihinsel ve gelisimsel bozukluklar: olan insanlara karsi

daha duyarl bir tutuma sahip olmalarina yardimc: olur.
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Bu calismanin amaci, fenotip degisimlerini kullanarak, fotograftandown
sendromlu Kisileri tespit edecek yapay zekaya dayal: bir siniflandirma ve karar
destek yapisi olusturmaktir. Bu konudaki benzer bir ¢alisma YSA(Yapay Sinir
Aglari)nin MLP(Multi Layer Perceptron, ¢ok katmanli perseptron) Geri Yayilim
Algoritmas: kullanilarak yapilmstir.(O.Erogul ve ark.,2009). Baska bir ¢alismada
Gabor Wavelet Transform(Gabor Dalgacik Dontsiimi) algoritmas: ile nitelik
cikarma islemi yapilip K-NN(K- Nearest Neighbour, K En Yakin Komsu)ve
SVM(Support  Vector Machine, Destekgi Vektor Makinesi) istatistiksel
siniflandiricilar kullanilarak Down Sendromunun yiiz niteliklerinin geleneksel
YSA ile taninmasi saglanmistir.(Saraydemir ve ark.,2014).

Bu tez calismasinda, onceki ¢alismalardan farkli olarak, girlti eklenmis
resimler ~kullanilarak  downlu  kisilerle normal Kisilerin  fotograflarinin
siniflandirilmasi,  Matlab-Alexnet  yazilim:  ile  derin  6grenme  yontemi
(Convolutional Neural Network) kullanilarak —gergeklestirilmistir. Fotograf
verisetleri internetten acik kaynak lisanslama ile elde edilmistir. Derin 6grenmenin,
yapay sinir aginin gurdltalu ve gurdltusiiz resimlere karsilik basar1 performansi

verilmistir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Down Sendromu ve Teshis Ydntemleri

Down sendromu dismorfik bir hastaliktir. Dismorfik hastaliklar gen dizilim
bozuklugu ile meydana gelmektedir. Gen dizilimi bozukluguna ise gesitli dis
etkenler sebep olmaktadir. Ornegin, annenin yasinin bilyiik olmasi, akraba evliligi,
hamilelik esnhasinda annenin radyasyon maruz kalmas: neticesinde genlerin
mutasyona ugramasi vb. sebepler etkili olmaktadir. Gen dizilimi bozuklugu ise
gebelikte bebegin gelisimi esnasinda gorinim bozukluklarina ve mental
retardasyona sebep olabilmektedir.

Literaturde Dismorfik bozukluk olarak kabul edilen bir ¢ok sendrom
bulunmaktadir. Bunlarin baslicalari; Trizomi 18 sendromu (Edwards Sendromu)
(Laos ve ark.,2003), Trizomi 13 sendromu (Patau Sendromu) (Lynch ve ark.,
1989), Trizomi 8 sendromu (C sendromu) (Rygl ve ark.,2004), Trizomi 22
sendromu (Virtaneva ve ark.,2001), Trizomi 21 Down sendromudur (Mongolizm)
(Nikawa ve ark.,1977). Bu calisma ise trizomi 21, down sendromu veya
mongolizm Uzerinde durmaktadir.

Down sendromu, trizomi 21 veya mongolism 21. kromozomun (¢ tane
bulunmasindan kaynakli bir dismorfik bir hastaliktir. Normal insanlarda her
kromozom 2 adet bulunur ve 46 adettir. Fakat bu kisilerde 21. kromozomun 3 tane
olmasi1 kromozom sayilarinin 47 tane olmasina neden olmakta ve onlarin dis
gorunimlerinde ciddi farkliliklara neden olmaktadir. Bu dismorfik bozukluk 1866
yilinda John Langdon Down tarafindan klinik olarak isimlendirilmistir (Nikawa ve
ark.,1977).Yzlerine ait nitelikler ise normal insanlardan farkl: olarak, daha diiz
burun, daha kicik agiz, disarida dil, daha kiglk kulaklar, ve cekik gozlere
sahiptirler. Boyunlar1 kahndir, elleri Kkuguk, parmaklari kisa kisadir. Down
sendromlu bebeklerin siklikla kas tonuslari dogum esnasinda azalir. Ortalama bir

yetiskinin gelisim seviyesine ve kilosuna ulasmazlar.
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Sekil.2.1. Trizomi 21 kromozom yapist®

Dogum 6ncesi veya dogum sonrasi teshis konabilmektedir. Dogum 6ncesi
kan testleri, ense kalinhigi;; dogum sonras: ise yiz seklinden ellerinden boyun
kalinhigindan anlasilir. Down sendromlularin elleri kiigiktur, parmaklar: kisadir, ya
bir elinde ya da her iki elinde avug icinde tek ¢izgi “Simian ¢izgisi” bulunur. Yas
itibariyle gecen yuzyilda 20’li yaslara ancak yasayabilmekte iken gunimiz
sartlarinda bakim standartlari ve 6zeni yiksek oldugundan yas daha yuksek
seviyeye ¢cikmistir. Downsendromlu olan kisilerde ayn1 zamanda “zeka geriligi” de
gortlmektedir. Down sendromunun getirilerinden biri de orta dizeyli 50-70 1Q
(Intelligence Quotient — Zeka derecesi) ile 35-50 1Q arasinda degisebilen zeka
geriligi olarak gortilmektedir(Sipahi, 2008).

Daha dnce de belirtildigi gibi sadece yiiz 6zelliklerine bakarak fotograftan
teshis etmektir amag. Kan testleri pahali, doktorun da bizzati bakarak incelemesi
gerekmektedir. Haliyle bu is uzmanlik gerektirir. Hem hekimi zorluktan kurtarmak,

hem de hizli tan1 koymak amaciyla bilgisayardan ve yapay zekadan yararlanilabilir.

2.2. Yapay Zeka Yontemleri ile Yz Tamma Sistemleri

Yapay zeka bir ¢cok dgrenme islemini gergeklestirmeye basladiginda yiiz
tanima igin de kullanilabilir mi? sorusuna cevap aranmaya baslad:.

Her insanin yiiziinde burun, g6z, ¢ene bulunmaktadir. insanlarin yiizlerini

tanimada belirleyici unsurlardir. Sadece genislikleri uzunluklart farkhdur.
4
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Cocuklukla baslayan 6grenme surecinde insanlar bunu 6égrenerek blyimektedir.
Yuze ait farkhliklar nitelik c¢ikartihp siniflandiridimak suretiyle yiz tanima
sistemleri olusturulur. Yatayda ve dikeyde belli sayida piksellerin toplanmasi
suretiyle nitelik cikarma islemine dayanan bu yontemde bir sonraki asama
siniflandirmadir.  Belirlenen nitelikler sonrasinda Bayes siniflandirici ile
siniflandirilmastir(Brunelli ve ark.,1993).

Yiz tamma, ylz tanimayr calismak icin Gretilmis olan birgok
veritabanindan buyik 6lgtde yararlanmistir. Bu veri tabanlarinin ¢ogu, yiz tanima
probleminde belirli parametrelerin ¢alismasini kolaylastirmak igin kontrolll
kosullar altinda olusturulmustur. Bu parametreler, pozisyon, poz, aydinlatma, ifade,
arka plan, kamera kalitesi, okluzyon, yas ve cinsiyet gibi degiskenleri icerir. Bu
calismanin  yapilabilmesi icin insanlarin dogal pozlarindan resimlerinden
faydalanilmastir. Bu ¢alismayi yapabilmek icin olusturulan veri tabani LFW web
sayfasinda bulunmaktadir(Huang ve ark.,2008). Daha o6nce kullanilmamis bir
eslesme yontemi Kkullamilmistir. Egitim setinde 1100 eslesmis c¢ift ve 1100
eslesmemis cift test setinde ise 500 eslesmis 500 eslesmemis cift
kullaniimistir(Huang ve ark.,2008).

Gergek diinya, karmasik goruntiilerde yiz tanima, poz tahmini ve yer
isareti tahmini icin birlesik bir model sunuluyor. Model, ortak bir parca havuzla
sahip agaglarin karisimlarina dayanmaktadir. Her ylz simgesi bir parga olarak
modelleniyor ve bakis agisina gore topolojik degisimleri yakalamak igin kiresel
karigimlar kullanihyor. Agac yapili modellerin kiresel elastik deformasyonu
yakalamada sasirtici derecede etkili oldugunu ve yogun grafik yapilarinin aksine
optimize etmenin kolay oldugu gosterilmektedir. Standart ytz kriterleri ve yeni bir
“normal ortamlarinda” agiklamali veri kiimesinde kapsamli sonuglar sunuyoruz, bu
da sistemin, bazen de dikkate deger sekilde, en iyi uygulamalardan biri olan
durumun ilerlemesini 6neriyor. Model yizlerce yizle ustaca egitilmis olsa da,
milyarlarca 6rnekle (Google Picasa ve face.com gibi) zorlanan ticari sisteme gore
karsilastirtlabilir(Zhu ve ark.,2012).
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YUz tanima problemini ¢ozmek icin ikili aga¢ tanima stratejisine sahip
SVM'ler kullanilmaktadir. ifade, poz ve yiizey detaylarinda oldukca yiiksek
degiskenlik derecesine sahip 40 kisiden olusan 400 goruntiiden olusan Cambridge
ORLface veri tabanindaki SVM'lerin potansiyelini gosterilir. Ayrica tanima
deneyini, 137 bireyden olusan 1079 goéruntiden olusan daha genis bir yiz
veritabaninda sunulmaktadir. SVM temelli tanima, En Yakin Merkez Siniflandirma
(NCC) kriterlerini kullanarak standart 0zyiliz yaklasimi ile karsilastirir. SVM’nin
minimum hata oram %8.79, ki hata oram1 %15.14 olan NCC’den c¢ok daha
iyidir(Gua ve ark.,2000).
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Sekil.2.2. Aktif Yiiz Tanima blok diyagrami(Nakada ve ark.2017)

Nitelik c¢ikarma islemi VGG-Face(Parkhi ve ark.,2015) kullanilarak

yapilan ¢alismanin diyagrami yukarida anlatilmistir.
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convl conv? conv3 convd convs fce fc7
Sekil.2.3. VGG-Face ag yapisi(Nakada ve ark.,2017)

Nitelik c¢ikarma islemi Caffe(Jia ve ark.,2014) Zoo Kitiiphanesi
kullanilarak yapilmigtir. Resimler PIE(Taigman ve ark.,2014) datasetinden
kullanilmastir. Bu data seti olusturulurken -90 ve +90 dereceler arasinda 13 farkl
acidan kameralarla cekilerek olusturulmustur. Insanlar sosyal hayatlarinin
icerisinde disarida bir tamdigimt gordugii zamana selam verirler. Tanimiyorlarsa
tepkisiz olarak yanindan gecip giderler. Bu calismada amaglanan islem budur.
Siniflandirict olarak KNN kullanilmis ve %90 basar1 elde edilmistir(Nakada ve
ark.,2017).

2.3. Down Sendromlu YUz Tamima icin Yapay Zeka Uygulamalari

Down sendromlu Kkisilerin yizleri diger insanlarin yizlerinden bazi
farklihiklar: var. 2.1. bolumde anlatilan farkliliklardan yararlanarak nitelik ¢ikarma
islemi ve sonrasinda siniflandirma yontemleri kullanilarak down sendromlularin
yuz tanima islemleri saglanir.

Dismorfik ylz 6zelliklerinin ayirt edici 6zelliklerle ayirt edilmesi igin
cesitli egitim veri setleri kullanilarak bir degerlendirme ortaya konmustur. Gabor
Dalgacik Donusimi'nid (GWT) oOzellik cikarici, K-En Yakin Komsu (K-NN) ve
Destek Vektor Makineleri (SVM) olarak istatistiksel simiflandirict  olarak
kullanmaktadir. Egitim veri setinin artan boyutuna gére, SVM igin cekirdek
fonksiyonunu ve K-NN icin mesafe élgimuni secerek siniflandirma dogrulugu
analiz edildi. Genel simiflandirma gérevinin sonunda, Radial Basis Function (RBF)

7
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kernel tipli GWT-SVM yaklasimi, egitim verileri setinde 400 resim ile en iyi
stniflandirma dogrulugu oranim% 97,5 olarak elde etmistir(Saraydemir ve
ark.,2015).

Bir destek vektdor makinesi (SVM) ve cok simifli SVM tabanh gorint
siniflandiricilarinin gekirdek ve parametrelerini optimize etmek igin yapisal risk
minimizasyonu ve c¢apraz validasyon uygulanmistir, bdylece genetik
anormalliklerin teshisini mimkin kilar. Siniflari ayiran hipotezden kaliplarin
mesafesini eslestirerek, beklenen riski azaltan yanhs siniflandirilmis kaliplarin
yizdesini reddedilmektedir. SVM'nin diger son teknoloji triini siniflandiricilara
gore dogru performanst SVM-bazli genetik sendrom tanisinin - yararim
gostermektedir(David&Lerner,2004).

Kriyofasiyal 0Ozellikler, genetik hastaliklar: teshis ederken klinik
genetikciler icin son derece bilgilendiricidir. Ultra-nadir gelisimsel hastaliklarin
yiksek verimli tanilarina yonelik ilk adim olarak, bilgisayar gorisundeki son
gelismeleri uygulayan otomatik bir yaklasim gelistirildi. Bu algoritma, normal
olmayan klinik fotograflardan elde edilen fenotipik bilgileri gikarir ve makine
Ogrenimini kullanarak, ¢ok boyutlu "Klinik Yuz Fenotip Uzayinda" insan yiz
dismorfizmlerini modeller. Bu alan hastalar1 bilinen sendromlar baglaminda bulur
ve boylece tanisal hipotezlerin olusumunu kolaylastirir. Sonug olarak, yaklasim,
gelisimsel bozukluklardan siiphelenilen hastalar icin olasi tanilarin arama alanin
biylik 6lgide (27,6 kat) daraltarak klinisyenlere yardimci olacaktir. Dahasi, bu
Klinik Ylz Fenotip Alani, bilinen bir sendrom tanisi olmasa bile, hastaligin
tanimlanmasina yardimci olarak, hastalarin fenotip ile kiimelenmesini saglar. Bu
yaklasimin, fonksiyonel genetik yol Kkarsilastirmalari yoluyla Klinik siralama
verilerinden nedensel genetik varyantlarin ¢ikarilmas: igin yeni bir ydntem
sunuldugu gorilmektedir(Fery ve ark.,2014).

Down sendromlu hastalarin yuz fotograflarina goriintu isleme yontemleri
uygulanarak bir 6n tam araci gelistirilmesi hedeflenmistir. Calismada

degerlendirilen veriler; 5-6 yas grubundaki ¢cocuklardan alinmistir. Hasta ve normal
8
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denek gruplarinin her birinde 18 ¢ocuga ait fotograf kullanilmistir. Fotograflarin
tamaminda elastik ylz demet grafik yontem kullanilarak ytzdeki kritik noktalar
tespit edilmistir. Daha sonra elde edilen kritik noktalardan klinik 6n tani igin 10’ar
adet 6z nitelik vektorii saglanmistir. Oz nitelik vektorleri, yapay sinir aglarinin
girisine egitim ve simflandirma icin uygulanmistir. Sonug olarak, kullanilan yapay
sinir aginin basarimi ortalama %68,7 olup bu yontemle Down sendromlu hastanin
Klinik 6n tamsi konulabilmektedir(Erogul ve ark.,2009).

Dismorfik hastaliklarin en biyik 6zelligi ylizden anlasilabiliyor olmasidir.
Down Sendromu, serebral palsi, otizm spektrum bozukluk, fetal alkol sendromu,
zihinsel gerilik, erken yaslanma gibi hastaliklar yiizden anlasilabilmektedir. Bu
hastaligi olan ¢ocuklarin hastaliklarinin teshisinin sadece uzmanlar tarafindan
yapilabiliyor olmasi bir sorundur. Bunun icin bilgisayar ve yapay zeka
uygulamasindan yararlanilarak bu hastahiklara sahip g¢ocuklarin fotograflarindan
yararlanilarak bir siniflandirma yapilmistir. Caligmada hazir egitilmis olan Alexnet
(Krizhevsky ve ark.,2012) Uzerinde baslangic 6grenme orani ve epok sayist
degistirilerek nitelik ¢ikarma islemi yapilmistir. Siniflandirici olarak destek vektor
makineleri(SVM) kullanilmistir.  %98.80 oraminda basarili bir sonug elde
edilmistir(Shukla ve ark.,2017).

Bu tez calismasinda kullanilan ag, bir derin 6grenme agidir ve dnceden
kullanilmis  YSA modellerinden ¢ok daha hizli, ¢ok daha fazla veri setiyle
calisabilen, daha yiiksek bir dogruluk orantyla sonug veren bir yapay sinir agidir ve
onerilen calismayla ilgili calismalar mevcuttur(Shukla ve ark.,2017). Onceki
calismalardan farkli olarak gurulti eklenmis gorintiler hem egitmde hem de test

stireclerinde kullanilmastar.



2. LITERATUR ARASTIRMASI Hatice KILINC

10



3. MATERYAL VE METOT Hatice KILINC

3. MATERYAL VE METOT

3.1. Giris

Yapilan ¢alismada down sendromlu Kisilerin fotograflar: ile yapay zeka
yontemlerini kullanarak, ézellikle Derin Ogrenme Ydéntemi (Deep Learning) ile
siniflandirma yapma amaclanmistir. Derin  6grenme icin, Ogrenme Aktarma
(Transfer Learning) yontemi uygulanmustir. Veri seti olusturmak igin, toplamda
460 adet resim kullaniimistir. Bunun igerisinden 20 adet normal 20 adet down
sendromlu Kisilerin resimleri secilerek performans testleri igin kullanilmigtir. 230
adet resim LFW data setinden kullanilmistir.230 adet down sendromlu kisilerin
resimleri  birkag  internet  sitesinden  acik  kaynak lisansi ile
indirilmistir(pixabay.com, pinterest.com). 230 adet resim matlabda gérinti
islemeyle motion ve salt-pepper filtreleri kullanilarak bozulmus ve egitilmis,
sonrasinda performans: test edilmistir. Derin 0grenmede nitelik ¢ikarma
muhendisligi yapilmamaktadir. Nitelik ¢ikarma islemi konvollsyon katmanlarinda
gerceklesmektedir. Yani derin 0grenme aglarinda nitelik ¢gikarma ve sonrasinda
stniflandirma yaparak kendi kendine 0grenme saglanir. Deep learning yapisinin
avantaji bu olmasina ragmen fazla sayida resim gerektirmesi bir dezavantajdir.
Bazi calismalar1 yapabilmek icin veri taban: olusturma calismalar: yiritilmektedir.
Ornegin ImageNet Biyilk Olcekli Gorsel Tamma Yarismas: (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge — ILSVRC) yuzlerce obje kategorisi ve
milyonlarca resimden obje siniflandirmaya yonelik yapilan bir faaliyettir. Bu
faaliyet ile birlikte blyuk wveri setleri ve bazi derin 6grenme modelleri
olusturulmustur. Bu modellerden biri de Alexnet olarak adlandirilan bir derin
6grenme ag modelidir. Alexnet Alex Krizhevsky ve arkadaslari(2012) ile birlikte
olusturdugu bir Imagenet modelidir. Alexnet bir konvoliisyonel sinir agidir. 5 adet
konvolisyon katmani 3 adet de tamamen bagli katman bulunmakta ve son
katmanda hangi simfa ne olasilikla ait oldugunu hesaplayan softmax katmani

bulunmaktadir.
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Derin Ogrenmede en buylk sorun veri seti blyukligu ve ezberleme

sorunudur. Bu sorunlar icin data artirma ve yeni bir yontem olan “dropout”
yontemleri ileri besleme dongisinde kullanilir. Yapay sinir aglarinda 6grenme
saglanmasi icin her dongude ne kadar 6grendigini test etmek igin dogrulama
yapilir. Hatayr hesaplamak icin tahmin edilen ile dogrusu arasindaki farklarin
karesi alinarak hesaplama yapilir. Bu sebeple de parabolik bir fonksiyon olusur. Bu
fonksiyon maliyet, kayip ya da hata fonksiyonu olarak adlandirilir ve égrenme
saglanmast icin bu fonksiyonun minimuma indirilmesi gerekmektedir. Bu
fonksiyon parabolik bir fonksiyon oldugundan yerel minimuma ulasildiginda hata
da minimuma inmis olur ve bu hatay: azaltma islemi kismi tirevi alinarak yapilir
ve zincir kurali kullanilarak hata tim katmanlara yayilir. Fakat bu islem kicuk
adimlarla yapilmahdir. Bu da kigiuk 6grenme orani belirlenmesiyle olur.Kuguk
adimlarla minimuma yavas yavas ulasmaya calisithr. Ogrenme oram biyik
oldugunda minimuma ulasmas: zorlasir ve sistemin kafasin karistirarak hatanin
blyumesine sebep olur. Veri setinin buylk olmasi geri yayilim algoritmasini
maliyetli hale getirdiginden deep learning aglarinda olasiliksal kademeli azalma
kullanilir ki bu da mini-batch kavramini dogurmustur(LeCun ve ark.,2015).Alexnet
dropout oram 0.5 6grenme orami ¢alisma esnasinda belirlenir. 0.9 momentum
degeri 0.0005 agirlik sontimleme degeridir. Mini batch size degeri de 128’dir.
Bu calismada Alexnet modeli kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Matlab paket
programi kullanilmigtir. Bu calismayla down sendromlu ve normal Kisilerin
yuzlerini iceren fotograflari iki simifa ayirma amaclanmistir. Calismada
siniflandirmanin basar: oraninin yiksek olmas: hedeflenmektedir.

Derin 6grenme bir yapay sinir ag1 gesididir ve bu sekilde 6grenme saglanacaktir.

3.2. YSA(Yapay Sinir Aglar)
Yapay Sinir Aglari (YSA) sayisal veriler ile hesaplama yapma, bilgileri
saklama, sisteme sunulan érnekleri kullanarak problemi 6grenebilme ve bu sayede

daha 6nce karsisina ¢ikmayan durumlara ¢6zim Uretebilme dzelliklerine sahiptir.
12
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YSA’lar, agirliklandiriimis sekilde birbirlerine baglanmis birgok islem
biriminden (ndéron) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, sik sik
transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem birimi, diger
néronlardan gelen sinyalleri alir; bunlar1 bir araya getirir, donustirir ve dijital bir
sonug ortaya ¢ikarir. Genelde islem kisimlari kabaca gercek néronlara(biyolojik)
karsilik gelirler ve bir ag icinde birbirlerine baglanirlar; bu yap: da sinir aglarin
olusturmaktadir. YSA, muhendislik, fen bilimleri, satis vb. alanlarda
kullanilmakta; tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, veri yorumlama ve veri
filtreleme problemlerinde uygulanmaktadir.

3 tlr 6grenme mevcuttur: denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenme ve
takviyeli 6grenme.

Denetimli 6grenmede islemle etiketli verilerle yapilir yani dogrulugu
kontrol ederek Ogrenme vardir. Denetimsiz 6grenmede veriler etiketlenmemis
olarak verilir. Makine kendi kendine ogrenir. Takviyeli 6grenmede ise yine bir
Ogretici bulunmaktadir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir.
Biyolojik sinir hiicreleri birbirleri ile sinapslar vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir sinir
hicresi isledigi bilgileri akson’lart yolu ile diger hicrelere gonderirler. Benzer
sekilde yapay sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile
toplar ve aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ciktiyr Gretip agin baglantilarinin
Uzerinden diger hiicrelere (proses elemanlarina) gonderir. Degisik toplama ve
aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Yapay sinir aglarini birbirlerine baglayan
baglantilarin  degerlerine agirlik degerleri denmektedir. Proses elemanlar
birbirlerine paralel olarak 3 katman halinde bir araya gelerek bir ag olustururlar.

Bunlar;

* Girdi katmani
» Ara katmanlar

* Cikt1 katmani
13
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1 W, Transfer fonksivonu
- Aktivasyon

fonksiyonu

Mel girig
2 L G output

X, L girig
@ = [ W agirhk
Bias : blas
Cutput : gikis
e Output © §{x W, + 2\ + W5 + 2, + blas)

Sekil.3.1. Yapay sinir ag: topolojisi

Toplama Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda bu islem her bir girdinin
agirhklarla carpilip toplanmasiylabir sonraki katmanin girisini  belirleyen
fonksiyondur.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu tarafindan hiicreye
gonderilen net bilgiyi isleyerek hucrenin bu girdiye karsilik tretecegi giktiy:
belirleyen  fonksiyondur.  Toplama  fonksiyonunun sonucu  aktivasyon
fonksiyonunda isletilip ¢ikisa iletilir. Aktivasyon fonksiyonunun kullanilma nedeni
zamanla ilgili durumlarda toplama fonksiyonunun ¢ikisinin degisimine olanak
saglamaktir. Dogrusal olmayan problemler igin de sonug Gretebilmesi igin
genellikle aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. Dogrusal
olmayan problemlerin ¢6zimi YSA’nin glgl 6zelliklerinden biridir ve bu durum
aktivasyon  fonksiyonlar1  sayesinde saglanmaktadir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢ozulmesi igin dogru aktivasyon fonksiyonu secilmelidir. Burada
dikkat edilmesi gereken kisit, fonksiyonun tirevinin alinabilir olmasi gerekliligidir.
Geri beslemeli aglar (zerinde geriye yonelik hesaplama esnasinda aktivasyon
fonksiyonunun tlrevi alindigi icin hesaplama maliyetinin artmamas: adina
fonksiyonun tiirevi kolay hesaplanan aktivasyon fonksiyonu tercih edilmelidir. Cok
katmanli ag modelinde genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir, fakat tiirevinin daha kolay alinabilmesinden 6tird

14
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derin 6grenme literatiriindeReLU fonksiyonu tercih edilmektedir. Cunki veri seti
normalize edilse de edilmese de daha ge¢ doyuma ulasmasi nedeniyle tercih edilir.

Sigmoid:

1
F(NET) = 7

e —NET

Bu fonksiyon surekli ve tirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayis1 dolayisiyla yapay yapay sinir agi uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri icin 0-1 arasinda bir deger
uretir.

ReLU: Gelen bilgiler sifirdan kiglk ise sifir, blyuk ise fonksiyonun

ciktisini ¢ikis olarak verir.

NET, NET =0

FNET) = { 0 NET<O

Bu iki fonksiyonun farki ve ReLU’nun avantaji 3.3.4. bolimde

aciklanmgtir.

Lo, sigmoid " RelU

R(z)=max(0, z)
E

E) n -10 ] T ] ]

Sekil.3.2. Sigmoid ve ReLLU fonksiyonlar:

15
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Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir. Ara katmanlarda islenerek oradan
ciktr katmanina gonderilirler. Bilgi islemeden kasit aga gelen bilgilerin agin agirlik
degerleri kullanilarak ¢iktiya donustirdlmesidir. Agin girdiler i¢in dogru ¢iktilar
Uretebilmesi igin agirliklarin dogru degerlerinin olmasi gerekmektedir. Dogru
agirliklarin - bulunmasi islemine agin egitilmesi denmektedir. Bu degerler
baslangicta rastgele atanirlar. Daha sonra egitim sirasinda her Ornek aga
gosterildiginde agin 6grenme kuralina gore agirhiklar degistirilir. Daha sonra baska
bir 6rnek aga sunularak agirliklar yine degistirilir ve en dogru degerleri bulunmaya
calisilir. Bu islemler ag egitim setindeki orneklerin tamam igin dogru ciktilar
Uretinceye kadar tekrarlanir. Bu saglandiktan sonra test setindeki ornekler aga
gosterilir. Eger ag test setindeki drneklere dogru cevaplar verirse ag egitilmis kabul
edilmektedir. Agin agirliklari belirlendikten sonra her bir agirhgin ne anlama
geldigi bilinmemektedir. O nedenle yapay sinir aglarina “kara kutu” yakistirmasi
yapilmaktadir. Agirliklarin tek tek ne anlama geldikleri bilinmemekle birlikte agin
girdiler hakkindaki kararini bu agirliklar: kullanarak vermesi, agin zekasinin bu
agirliklarda saklandigi sGylenebilir. Agin bir olay: 6grenmesi o olay igin en dogru
yapay sinir agr modelini segmekle mimkinddr. Su ana kadar bir ¢ok yapay sinir
agr modeli gelistirilmistir. Bir yapay sinir aginin modelini su bilgiler karakterize

etmektedir:

» Agin topolojisi

« Kullanilan toplama fonksiyonu

« Kullanilan aktivasyon fonksiyonu
« Ogrenme stratejisi

« Ogrenme kuralh

Yapay sinir aglarinda Ogrenme:

Yapay sinir aglarinda o6grenme isleminde giris verileri dig dunyadan

sisteme verilir. Ardindan veriler islenir ve islenen veriler aktivasyon fonksiyonel
16
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ulastiktan sonra sistemin ¢ikis degeri Uretilir. Sistemin ¢ikisi egitim setinden girise
karsilik gelmesi gereken beklenen deger ile Kkarsilastirilarak hata bulunur. Farkl
Ogrenme algoritmalariyla hata degeri azaltilarak beklenen cikisa yaklasiimaya
calisilir. Bu slregte glncellenen agin agirhklaridir. Agirhiklar her iterasyonda
glincellenerek hedef olan beklenen ¢ikisa yakinlasmaya yani hatay: en aza indirme
olgltiindeki en az miktarinin ne olacag: ise disaridan verilen bir degerdir. Eger
yapay sinir agi verilen giris-cikis ile hedefe ulasmis ise agirhk degerleri
glincellenmez. Bu agirhklar tutulur. Agirliklarin guncellenerek istenilen duruma
gelmesine kadar gecen zamana “6grenme” acdh verilir.

Yapay sinir ag1 ogrendikten sonra aga daha once verilmeyen girisler
sunularak sinir agr test edilir. Ag daha once karsilasmadigi bu orneklere de iyi
sonug verebiliyorsa ag problemi 6grenmis anlamini tasimaktadir. Bu durumu
sinamak icin probleme ait veriler egitim seti ve test seti olarak iki gruba
ayrilmalidir. Egitim seti 6grenmesinin saglanmast igin giris ve Gikiglari sisteme
sunulan verilerdir. Test seti egitim setinden farkli olarak sisteme daha Once
sunulmamis, ciktisi bilinmesine ragmen sisteme sadece girdilerin sunuldugu
verilerdir. Probleme ait verilerin ne kadarinin egitim seti ne kadarinin test seti
olmasi gerektigi konusunda belirli bir kural bulunmamaktadir.

Agin 6grenmesi istenilen probleme ait veriler, problem uzayini kapsayacak
sekilde bulunmalidir. Egitim setinde bulunan veriler sisteme sirayla gosterilerek
agin problemi dgrenmesi saglanir. Ag problemi 6grendikten sonra test setindeki
veriler aga sunularak agin performans: olculur. Hi¢ karsilasmadigi Ornekler
karsisindaki davranmigi agin problemi ne kadar 0Ogrendigini ortaya koyar.
Ogrenilmesi istenen problem icin modellenecek olan agin topolojik yapist
belirlenir. Ag icin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 0grenme katsayisi,
momentum katsayis1 gibi parametreler belirlenir. Noronlari birbirine baglayan
agirlik degerlerinin atamas: yapilir. Sistemin problemi 6grenmesi esnasinda
kullanacak olan ilk degerler genellikle rastgele segilir ve 0grenme sirasinda

hesaplanan hata degerine gore bu degerler guncellenir. Agin 6grenmeye baslamasi
17
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ve Ogrenme kuralina uygun olarak agirliklarin giincellenmesi igin aga egitim
setindeki veriler sunulur. Egitim setinden sunulan girdiler icin ileri yonde hesap ile
agin ciktist hesaplanir. Agin ¢iktisi beklenen ¢ikti ile karsilastirilarak hata degerleri
hesaplanir. Geriye dogru hesaplama ile hesaplanan hatanin azalmasi igin
agirliklarin gincellenmesi gerceklestirilir. Ag 6grenmeyi tamamlayincaya kadar
islemler devam eder.

1950°li yillarda baslayan yapay zeka calismalari geliserek devam
etmektedir. Teknolojinin gelismesine paralel olarak gelisim gésteren yapay zeka
icin gindmizin en popiler yapay sinir ag1 cesidi derin 6grenmeli sinir aglar
cesididir. Geleneksel yapay sinir aglarinda ve makine 6grenmesinde goruntu
tanima nitelik ¢ikarimindan sonra simflandirmaya dayali olarak yapilmaktadir.
Derin 6grenmede Ogrenme ham data ile gerceklesmektedir. Asagidaki sekilde

yapay zekanin zamana gore degisimi gorulmektedir.

3.3. Derin Ogrenme Yontemleri

2006 yilinda Geoffrey Hinton, derin sinir aglarimin aggdzlii katmanl: 6n
egitim yontemi ile etkili bir sekilde egitilebilecegini gostermistir(Hinton, Osindero
ve ark.,2006). Diger arastirma gruplari, aynm stratejiyi bircok baska derin aglari
egitmek icin kullanmigtir(Bengio, Lamblin ve ark. 2007, Ranzato, Poultney ve ark.
2007). Daha iyi performans sergileyen sinir aglarin: tasarlamanin yolu daha derin
aglarin kurulmas: gerektigi ve derinliklerin teorik 6nemine dikkat gekilmesi icin
“Derin Ogrenme” teriminin kullaniimas: yayginlastirnlmistir(Bengio and LeCun
2007, Delalleau and Bengio 2011, Montufar 2014, Pascanu, Gilcehre ve ark.
2014).

Son zamanlarda oldukga poptler hale gelen deep learning(derin 6grenme)
hayatimizin  birgok alaninda  kullanilmaktadir. E-mail filtreleme, arama
motorlarinda aranan eslestirme, akill: telefonlarda, sosyal medyada, e-ticaret gibi
alanlar bunlara yazilabilir(LeCun ve ark.,2015). Akademik calismalar bu alanlarda

kullanimr igin &ncli olmustur. Deep learning yliz tanima, nesne tamima, nesne
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detekte etme, text ayirt etme, ses tanima amagl: da kullanilir. Derin 6grenme bir
yapay sinir agi cesididir ve ¢ok katmanli yapidadir. Ne kadar katman artirilirsa
derinlik o kadar artar ve dolayisiyla dogru Ogrenme oram artar. Derin
konvollsyonel aglar gorintd, video, konusma ve ses islemede basarili olarak
kullaniliyorken, tekrarlayan sinir aglari text ve konusma gibi ardisik verilerde
kullanilir.

Derin 6grenme, 2010’lu yillarda kullaniimaya baslanmis, buyk veri denizi
ile tek bir katmanda degil, bircok katmanda makine 6greniminde kullanilan
hesaplar1 tek bir seferde yapan, makine Ogreniminde tanimlanmasi gereken
parametreleri bile kendisi kesfeden, belki de daha iyi parametreler ile
degerlendirmelerde bulunabilen bir sistemdir. Derin dgrenme yapay sinir aglar
beynin yapisina ve sekline benzer fonksiyonlarindan yararlanarak olusturulmus

algoritmalardir. Bu algoritmalar: soyle siralayabiliriz:

Derin Inang Aglari (DBN)
Konvolisyonel Sinir Aglari(CNN)

Makine 6grenmesinde, Derin inang Ag1 (Deep Belief Networks), tiretken
grafiksel bir modeldir ya da alternatif olarak, gizli digimlerin birden fazla
katmanindan olusan, katmanlar arasinda baglanti olan fakat dugimler arasinda
olmayan bir derin sinir agi sintfidur.

Denetimsiz bir dizi 6rnek Uzerinde egitim gordigtinde, DBN, girislerini
olasiliksal olarak yeniden yapilandirmay: 6grenebilir. Katmanlar daha sonra 6zellik
dedektorleri gibi davranirlar. Bu 0grenme asamasindan sonra, siniflandirma
yapmak icin bir DBN daha fazla denetimle egitilebilir.

DBN’ler, her bir alt agin gizli katmani, bir sonraki katmanin gorunur
katmani olarak islev goren, kisitli Boltzmann makineleri (RBM) veya otomatik

kodlayicilar gibi basit, denetimsiz aglarin bir bilesimi olarak gérulebilir.
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Derin inanc Agi

it %N e % Va4

__A\ ll.__ X\ ln_ A

Sekil.3.3. Derin Inang Aglar1 Ag Yapisi

3.3.1. Konvolusyonel Sinir Aglan

Isminden de anlasilacag: iizere matematiksel islem olarak konvoliisyon
kullanilir. Konvoliisyon lineer islemlerin 6zel bir tiuradir. Konvollsyonel sinir
aglari ise en az bir katmaminda konvollsyon islemi yapilan bir sinir ag
tiridar. Fakat buradaki konvollsyon islemi normal ya da mihendislik
matematigindeki konvollsyon isleminden farklidir. Konvollsyonel sinir aglar,
konvolisyon  katmani, ReLU katmani, Pooling(havuzlama) katmani,
normalizasyon katmani, tamamen baglh katmanlar ve softmax katmani
bulunmaktadir. Resimlerden nitelik ¢ikarma islemi konvoliisyon katmanlarinda,
simflandirma islemi tamamen bagli katmanlarda, ne kadar olasilikla eslestigi ise
softmax katmaninda gerceklesir.

Feature maps

-Jii eEEssS ] |
Convolutions Subsampling Comvolutors  Subsamping  Fully connecled

Sekil.3.4. Ornek Bir CNN Yapisi?
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3.3.1. Konvolusyon

En genel haliyle, konvolusyon, gercek degerli iki fonksiyon uUzerinde
gerceklesen  bir islemdir.  Konvolisyonun  tanimimni  anlatmak  igin,
kullanabilecegimiz iki fonksiyonun drnekleri ile baslariz.

Ornegin lazerle bir uzay mekiginin yeri izleniyor. Lazer sensorii uzay
mekiginin t zamaninda yeri olan basit X(t) ¢ikisint Uretir. Burada X ve t gergek
degerlerdir, drnegin, herhangi t anlik bir zamanda alinan farkli bir degerdir.

Ayrica bu sensor biraz gurultili. Daha az gurdltult tahmin yariatmek igin
birka¢ Olcimu birlikte alarak ortalamasini almak isteniyor. Dogal olarak son
Olglimler daha yakindir, boylelikle son Olglimlere daha fazla agirhik veren
agirliklandirilmis  ortalama olmasini  istenmektedir. Bunu agirhiklandirma
fonksiyonu olan w(a) ile yapilabilir ki a bir élgiim donemidir. Her an bu sekilde
agirliklandirilmig ortalama islem uygulanirsa uzay mekiginin pozisyonunu daha

diizglin tahmin etmeyi saglayan yeni bir fonksiyon elde edilir:

S(t)=/ X(a)W (t — a)da

Yukaridaki islem konvoltsyondur ve yildizla da sdyle gosterilir:

S(t) = (X*W)(t)

Konvolisyonel ag terminolojisinde ilk argiiman (bu 6rnekte X fonksiyonu)
konvolusyona giris olarak isimlendirilir ve ikinci argiiman (bu Ornekte W
fonksiyonu) kernel olarak adlandirilir. Cikis ise nitelik haritasi olarak adlandirilir.
Yukaridaki ornekte olcum araliksiz olarak yapihr fakat bu gercekci degildir.
Bilgisayar Uzerinde calisirken zaman ayrigtinlmustir. Gergekgi dlgim  Uzerine
disundrsek saniye basina bir 6l¢lim alinarak islem yapihr. Burada t zaman indisidir

ve tam sayidir dolayisiyla X ve W de tamsay1 ifade eder.
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S(t) = (X*W)(1) = X3t X (@)W (t — a)

Makine 6grenmesi uygulamalarinda giris fonksiyonu ¢ok boyutlu bir dizi
seti ve kernel fonksiyonu da bir surti parametreden olusan ¢ok boyutlu bir diziden
olusur. Siklikla bir seferde birden fazla eksende konvoliisyon iglemi yapilir. Yani

giris olarak iki boyutlu bir resimse kernel de iki boyutlu bir bir matris olur.
S(i.j) = (MK)(ij) = X Zn 1 — m,j — n)K(m, n)

Yukaridaki denklem kerneli girise gore kaydirmak demektir. Bu da
konvollsyonun degismez ozelligini artinir. Fakat bu 6zellik makine 6grenmesi
kutlphaneleri icin ¢ok énemli degildir. Bunun yerine bir ¢cok makine dgrenmesi
kutlphanesi kerneli ters cevirmeden islem yapar ki bunun adi konvollsyonla
iliskili olan *“capraz korelasyon” dur. Fakat konvolisyona benzedigi icin

konvolisyonel sinir ag1 olarak anilmaktadir:
S(iJ) = (FK)(ij) = 2 Znl(i+m,j+n)K(m,n)
Ayrik konvolisyonbir matris ¢arpimi olarak gorulir. Tipik konvolusyonel
sinir aglar buylk girislerle etkili bir sekilde basa ¢ikmak icin daha ileri

uzmanliklardan yararlanir. Asagidaki sekilde konvoliisyonel sinir aglarinda islemin

nasil gerceklestiginin sekli bulunmaktadir:
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Sekil.3.5. Konvollsyon matris islem gosterimi

Konvollsyon, bir makine &grenim sisteminin gelistirilmesine yardimci
olabilecek t¢ onemli fikirden yararlanir: seyrek etkilesimler, parametre paylasimi
ve esdegiskenli gosterimler. Ayrica, konvolisyon, degisken buyukliikteki girdilerle
calismak icin bir ara¢ saglar. Geleneksel sinir agi katmanlari, her bir giris birimi ve
her bir ¢ikis birimi arasindaki etkilesimi aciklayan ayri bir parametreye sahip bir
matris parametresi ile matris ¢carpmasint kullanir. Bu, her ¢ikis biriminin her giris
birimi ile etkilestigi anlamina gelir. Fakat konvollsyonel aglar, tipik olarak seyrek
etkilesimlere sahiptirler (ayrica seyrek baglanti veya seyrek agirliklar olarak da
adlandirilir). Bu, kerneli giristen daha kicik yaparak gerceklestirilir. Her bir
konvollsyon isleminden sonra ¢ikan sonuglarin piksel sayisi azaldigi icin eger
kenarlarda gozden kagirilmamas: gereken bir nitelik varsa satirlarin ve sttunlarin
sonuna sifir eklenerek kenar ve kose nitelikleri de korunmus olur. Bu isleme
padding(doldurma) islemi denmektedir.

Ornegin, bir goriintiyil islerken, giris gorintiisinde binlerce veya
milyonlarca piksel olabilir, ancak yalnizca on veya yiizlerce pikselden olusan
kernelli kenarlar gibi kicik ve anlamli ozellikleri tespit edilebilir. Bu, hem
modelin bellek gereksinimlerini azaltan hem de istatistiksel verimliligini artiran

daha az parametre kaydetmemiz gerektigi anlamina gelir. Ayrica ¢iktiyr
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hesaplamanin daha az islem gerektirdigi anlammna gelir. Verimlilikteki bu
gelismeler genellikle oldukga buyuktr.

Parametre paylasimi, bir modelde birden fazla islev i¢in ayn: parametrenin
kullanilmasin: ifade eder. Geleneksel bir sinir aginda, agirlik matrisinin her bir
elemani, bir katmanin ¢iktisini hesaplarken tam olarak bir kez kullanilir. Bu,
girdinin bir 6gesi ile ¢arpilir ve daha sonra yeniden gozden gegirilmez. Parametre
paylasim icin esanlamli olarak, bir agin agirhiklar: bagladig: sdylenebilir, ciinki bir
girdiye uygulanan agirhgin degeri baska bir yerde uygulanan agirhgin degerine
baghdir. Bir konvollsyonel sinir aginda, cekirdegin her bir Gyesi girdinin her
pozisyonunda kullanilir (sinir ile ilgili tasarim kararlarina bagli olarak, sinir
piksellerinin bir kismi harig).

Konvolisyon islemi tarafindan kullanilan parametre paylasimi, her konum
icin ayr1 bir parametre kiimesini 6grenmek yerine, yalnizca bir set 6grenilecegi
anlamina gelir.

Bir ConvNet'in her katmani, farklilasabilir bir fonksiyon vasitasiyla bir
hacim aktivasyonunu digerine dontstarir. ConvNet mimarilerini olusturmak icin
Uc ana katman tdrd kullanilir. Konvollsyonel Katman, Havuz Katmani ve Tam
Bagli Katman (tam olarak Normal Sinir Aglarinda goruldigi gibi). Bu katmanlari
tam bir ConvNet mimarisi olusturmak icin toplanir. Resimlerin t¢ boyutlu oldugu
dustintldigindeH x W x D boyutunda seklinde adlandirirsak K x K ise kernel

boyutu denilirse konvoliisyon ¢iktisinin kag piksel olacagi su sekilde hesaplanir:

H+2P —-K
_—+

1
S

P : Padding (satirlarin ve siitunlarin sonuna sifir ekleme)

S : Stride(adim belirtir, kernel kayarken kag¢ adimla kayacag belirlenir).
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Sekil.3.6. Diizenli 3 katmanli bir Sinir Agi.
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Sekil.3.7. Bir ConvNet, néronlarini katmanlardan birinde gorsellestirildigi gibi (¢
boyutta (genislik, yikseklik, derinlik) dizenler. Bir ConvNet'in her
katmani, 3D giris hacmini 3 boyutlu ¢ikis hacmindeki ndron
aktivasyonlarina donustlrir. Bu ornekte, siyah giris katmani gorintlyu
tutar, bdylece genisligi ve yuksekligi goruntiiniin boyutlar1 olur ve
derinlik 3 olur (Kirmizi, Yesil, Siyah kanallar).

3.3.2. Normalizasyon

Kabaca normallestirme demektir. Yapay sinir aglarinda verilerin
buyukltgu onemlidir. Veriler blyudikce kapladiklari hafiza artar ve bu da yapay
sinir agimn hem verimini distrir hem de ¢alisma hizint azaltir. TUm veri seti
degerini 0-1 arasina sikistirarak islemler kolay hale getirilir. Bu islemi tim veri
setinin ortalamasini alarak her bir veriden ¢ikarir ve boylelikle veriler 0-1 araligina
alinmis olur. Standardizasyonun (veya Z Puani Normalizasyonunun) sonucu,
Ozelliklerin standart bir normal dagilim 6zelliklerine sahip olacak sekilde yeniden

6lceklendirilmesidir.
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p=0,c=1

Burada p ortalama (ortalama) ve o ortalamadan standart sapma; Orneklerin

standart puanlar1 (z puanlari) su sekilde hesaplanir:

Ozelliklerin standart sapmas: 1 ile 0 civarinda ortalanacak sekilde
standartlagtiriimasi, farkl birimleri olan 6lgumleri karsilastirdigimizda degil, aynm
zamanda bircok makine 6grenme algoritmas: icin genel bir gereklilik olarak da

onemlidir.

3.3.3. Pooling

Bir havuzlama fonksiyonu, agin c¢ikisini, yakindaki cikislarin bir 6zet
istatistigine  sahip  belirli bir konumda degistirir. Ornegin, maksimum
havuzlama(max-pooling) islemi dértgen mahaldeki en buylguni ¢ikti olarak(Zhou
ve ark.,1988) verir. Diger popller havuzlama fonksiyonlari; ortalama(mean-

pooling) ve minimum havuzlama fonksiyonlaridir.

Mean-pooling

Max-pocling

Sekil.3.8. max-pooling ve mean-pooling
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Yukaridaki sekilde 3*3 maxpooling ve mean pooling islemleri
gosterilmektedir. Havuzlama islemi belirli bolgelerden alinan ¢iktilardan ibarettir.
Ornegin, bir yiiz resmi secildiginde. Yizde belirgin olan gozler, burun ve
dudaklardir. Burada en belirgin olan ise gozlerdir. Buradaki 6znitelikler yliziin
diger kisimlarinin dzniteliklerine gore farklhidir. Buradaki nitelikleri segmek igin
pooling(havuzlama) islemi kullanilir. Bu islem sirasinda matris boyutlar: ki¢alur.

Bir sonraki katmandaki parametrelerin sayisi giris boyutunun bir
fonksiyonu oldugunda (bir sonraki katmanin tam olarak baglandigi ve matris
carpimina dayali oldugu gibi), giris buyukligindeki bu azalma, ayni zamanda
istatistiksel verimliligin artmasini ve parametreleri saklamak icin bellek
gereksinimlerinin azalmasinm saglar. Pooling ¢iktisinin piksel sayisi su sekilde

hesaplanir:

H+2P—-T

T : pooling boyutu

3.3.4. ReLLU

Rectified Linear Unit(Duzlestirilmis Dogrusal Birim) bir aktivasyon
fonksiyonu cesididir. Rectified Linear Unit, son zamanlarda popller hale geldi.
F (x) = max (0, x) islevini hesaplar. Diger bir deyisle, aktivasyon sifira esit olarak
esiklenir. ReLU kullaniminin cesitleri artilar: ve eksileri vardir.
Artilar:

1. Sigmoid/tanh  fonksiyonlarina kiyasla stokastik gradyan inisinin
yakinsamasini blyuk o6lgide hizlandirdigi bulunmustur(Krizhevsky ve
ark.,2009). Bunun dogrusal, doyurucu olmayan formundan kaynaklandigi
iddia edilmektedir.
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2. Maliyetli islemler iceren ndronlar tanh/sigmoid ile karsilastirildiginda, relu

basitce bir aktivasyon matrisini sifira esikleyerek uygulanabilir.

Eksi yonleri: Ne yazik ki, ReLU birimleri egitim sirasinda kirilgan olabilir
ve “Olebilir’. Ornegin, bir ReLU néronu boyunca akan bilyiik bir gradyan,
agirliklarin, néronun herhangi bir veri noktasinda tekrar aktif olmayacag: sekilde
guincellenmesine neden olabilir. Bu olursa, birim boyunca akan gradyan, o
noktadan sonsuza kadar sifir olacaktir. Yani, ReLU birimleri egitim sirasinda geri
dontlemez bir sekilde oldlrebilirler ¢linki veri ¢ogaltma devreden ¢ikarilabilir.
Ornegin, 6grenme oram ¢ok yiiksekse, agin% 40'1nin “6li” olabilecegi (yani tim
egitim veri setinde asla aktif olmayan néronlar) gérilebilir. Ogrenme oraninin

uygun bir sekilde ayarlanmasiyla, bu daha az siklikla goriilen bir durumdur.

3.3.5. Dropout

Tam bagl (fully connected) katmanlarda belli esik degerin altindaki
digtmlerin seyreltilmesinin basarimi arttirdigi gézlenmistir. Yani zayif bilgilerin
unutulmasi 6grenimi arttirdigi gozlenmistir.

Seyreltme (Dropout) degerinin bazi 6zellikleri asagidaki gibidir;

Seyreltme (Dropout) degeri olarak genelde 0,5 kullanilmaktadir. Farkh
kullanildigi durumlar da yaygindir. Probleme ve veri setine gore degisiklik
gostermektedir.

Seyreltme (Dropout) igin rastgele eleme yontemi de kullanilabilir.
Seyreltme (Dropout) degeri esik degeri olarak kullanildiginda [0,1]
araliginda bir deger olarak tamimlanmaktadir.

Tum katmanlarda ayni dropout degeri kullaniimas: zorunlu degildir; farkl

seyreltme (Dropout) degerleri de kullanilabilir.
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3.3.6. Softmax
Softmax fonksiyonu bir ¢esit siniflandiricidir. Lojistik regresyon isimli
siniflandirict ikili siniflandirma yaparken softmax fonksiyonu lojistik regresyonun

cok sinifhsidir.

Zjlefi terimi dagilimi normallestirir. Yani degerlerin toplamlarini 1’e
esitler. Dolayisiyla bu islem sonucunda hangi sinifa ne kadar olasilikla ait
oldugunu hesaplamaktadir.

Bir test girisi x verildiginde, aktivasyon fonksiyonu sonucu j =1,...,k her
bir degeri icinp(y=j | X) olasihgm tahmin etmesini istenir. Ornegin, simf
etiketinin, k farkli olasi degerlerin her birine sahip olma ihtimalini tahmin etmek
isteniyor. Boylece, aktivasyon fonksiyonu sonucu bize k tahmini olasiliklarimizi
veren bir k boyutlu vektoru (elemanlarin toplami 1) Gretir.

Ogrenmenin gerceklesmesi icin hata degerinin hesaplanmasi gerekir ve
softmax fonksiyonu icin hata degeri softmaxloss fonksiyonu ile hesaplanir.

Softmax simiflandiricisinda, f (xi; W) = W-xi fonksiyon eslemesi
degismeden kalir, fakat simdi bu skorlar1 her bir sinif igin normalize edilmemis log
olasiliklar1 olarak yorumluyoruz ve asagidaki form olan capraz entropi kayb:

kullanilir(github.com):

efi

Li= -Iog(Zj F7

) vyada L= -f+log(X;e’)

Yapilan galigmada ise egitim esnasinda kayip fonksiyonu olarak L2 norm
dedigimiz farklarin karesi kullamilmistir. Asagidaki oOrnek geri yayihm
¢cozlmlemesinde kullanilan yontem de bu sekildedir.

Konvoliisyonel sinir aglarinda da 6grenme islemi geri yayilim algoritmasi
ile gerceklesir. Ornek bir konvoliisyonel sinir aginda geri yayihm algoritmasi
uygulamas: yapilirsa islem adimlari ve agirlik glncellemeleri su sekilde

gerceklesir:
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Baslangi¢ parametreleri:

« C1 katmani, ki, (size 5 x 5) ve bi (boyut1x1),p=1,2,---6
« C2 katman, kj , (size 5 x 5) vebs (boyut1x1),q=1,2, - - - 12
» FC katmani, W (size 10 x 192) ve b (boyut 10 x 1)

Konvoliisyon Katmani, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon

kullanildigin1 kabul edersek;

1
1+e™*

Cp (i) =(Bi=a To=—210 — uj — V) - kip(uV) + by)

Cz} = 0(|*kip + brl, ),0=

Burada p = 1, 2, 6 oldugu icin, C1 katmaninda 6 0zellik haritas: vardir, “*”
konvolusyon anlamindadir ve i, j, ozellik haritasinin satir ve siitun indisleridir.
Sadece o0 kisimlarini tutmak sifir doldurulmus kenarlar olmadan hesaplanan
konvoIUsyon,Cz} boyutu 24 x 24, oldukga 28 x 28 gibi
Pooling Katman: S1:

SI]J- (IIJ) =i (Z%L:OZ'}J:O CZJJ-(ZI - u|2J - V)) I!J = 11 21 T, 12
Konvoliisyon Katmani C2:

CZ =o(l *Si, * kj 4 +bZ)

C(? (IIJ) = (2163=12121=—2 Z%Z—ZSI]J-(I - ulJ - V) k}%,q(ulv) + bg))'!_l = 11 21 L] 12

30



3. MATERYAL VE METOT Hatice KILINC

Burada q = 1, 2,-, 12 ¢unki C2 katmaninda 12 0Ozellik haritas: vardir.
Sadece sifir-yastikli kenarlar olmadan hesaplanan konvolusyonun pargalarin
koruyarak, S'nin boyutu 12 x 12 yerine Sg'nin boyutu 8 x 8'dir.

Pooling Katmani S2:

S2(iJ) =2 (Bhoo Zh=0 C2Q1 — U2 = V) i,j=1,2,--- .4

Vektdrizasyon ve Siralama:
Her S§ bir 4 x 4 matristir ve S2 katmaninda 12 adet matris mevcuttur. Tlk
olarak, her 55 sltun taramasi ile vektor haline getirilir, daha sonra 4 x 4 x 12 =

192 uzunlugunda uzun bir vektdr olusturmak igin bir araya getirilir. Bunun ifadesi
ise:

f= F({Sg}qﬂ, 2, S 12)

ve tersinin sureci,

2 — -1
{Sq}q=1, 2, .., 12 F=(f)
Tamamen Bagli Katman(Fully Connected Layer) FC:
y’ = o(W * f+b)

Kayip Fonksiyonu(Loss Function) :

Dogru etiketi y kabul edelim, loss fonksiyonu

L =231,/ () - ()
31



3. MATERYAL VE METOT Hatice KILINC

Geri Yayihm: Geri yayihmda parametreler sondan basa dogru
guncellenir.Yani W, b, k2 ;, bz, ki, bj.

AW (size 10 x 192) :

.. JL
AW(i, j) = Wil
_ 0L dyi()

T ayr(i)  oW(ij)

=" ()~ Y0) - o EI2 WG * 1G) +b())

=(y'() —y(@) - y’() . 2 —y(©)) . ()

Ay’ (i) = (y’ (i) —y()) - y’(i) . (L —y"(i)) boyutlar1 10 x 1 olan
AW(i, j) = Ay’(i) - 1()

AW = Ay’ x fT

Ab (size 10 x 1) :

.. dL
AW(L 1) = 505
_ oL oy

T ayr())  ab(i)

=(y’()) —y(@) - aba(i)c Ej2IWGLJ) * 1) + b(i))
= Cy() —y@) -y (H(A -y ()

Ab = Ay’

Akj 4(size 5 x 5) :

. d
AF() =5

- .10 oL . 6yA(i)
=lay()  of()

= (y'()) ~ (1)) - so~0 (SI22 W) * f() + b(i))

of(j)
=520 = y®) - y®OE-y'@) - WG j)
= Y24y (i) - W(Qi.j)
Af=W' x Ay’
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Uzun hata vektoriini Af (boyut 192 x 1) ile yeniden sekillendiriyoruz:
{ASC? }q:]_'g'... 12 = F71 (Af)

S2 katman: Uzerinde hata alir (12 4 x 4 hata haritalar1). S2 katmaninda
herhangi bir parametre olmadigindan, herhangi bir tirev islemi yapmamiz

gerekmemektedir. Daha sonra, C2 katmanindaki hatay: elde etmek igin 6rnekleme

yapilir.

ACZ (i, )) :%AS‘% (fis21, 1j/21),1,j=1,2,-- -, 8

daL
GLEPICRY)

:(8 58 oL acéq(i,}'))
=LEI=1 005 4(0) 0k g (u)

Ak o(uv) =

.. 2 . .
= ?:1 Z?=1 ACﬁq @) - WU(Zgzl DYDY YA 5;%(' - uj =
V). kZ,(u,v) +b2)
=381 59 ACZ () - CEqGiD). (1 - C3q()) - S3G — uj — V)
ACZ o (i,1) =ACE () . C3q (). (1= C24(iD)
aslinda C2 katmaninda sigmoid fonksiyonundan 6nceki hatadir. Bu nedenle,
ACGo (i1]) = Xp=1Zt=—2Xi=—2Sp(i — uj — V). kj 4(u,v) + bg
Akz%,q(uiv) :Z?zl Z?:lsz%,rotlso ( u-— i:V - J) -ACz;,o' (i’j)
Ak;%,q(U,V) = S;,rotlso *AC%

AbZ (boyut 1 x 1) :

oL
abZ

- 8 28 oL acqu(i,j)
1=14J=19¢2 (i.j) b2 (uv)

Abz(u,v) =
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=21 018G (1) - 5y O (Tha i Do 2S5 — U =
V). k3 o(u,v) +b2)
© T AR () . CRq(id). (1 C24(iD)
ayd, 8, ack, (i)
Aki, (size 5x5):

ASy(ij) =

as} (L])

. oL 9Chq(i+uj+v)
ASL(ii) = Y12 y2 2 p.q
Sp( IJ) Eq—l Zu——z ZU——Z acz%.o_(l oy u,j + V) 6511,(1,])

:Zt112=1212¢=—2212;=—2 ACS,a(i +u,j +

a y
V) BS,}(i,j) 0(2161=1 2121=—2 2127=—2 S;}(' :J)- k;%,q (U,V) + bg)
ASA(iJ) = X321 32 532 HACE (i + uj + V) - kZ,(uV)

=Z(1;2=1212¢=—2212;=—2 ACﬁ,a(i - (—w,j - (V) k;%,q,rotwo(—ul_v)
=A5;§ Z(lyzzl AC;?, X kzza,q,rotlso

Ornekleme ile C1 katmanindaki hata alinir.

AC} (i,]) = AS} (1721, [i/2]),1,j=1,2, - - -, 24

oL

Ak%yp(U,V) = m

_ 24 Z oL an(i,j)
=14j= 1601(11)6k pv)

Z 12] lacl(l]) Ikl p(uV)J(Zl——ZZ?=—2 I(I - ulJ - V) ' k%,p(ulv) +b21))

=X N AC (1)) - Gy (L) (1 = G3Gj)) - 1 = uj = V)
=AChq (1,J) = ACH (i,]) - G5 (1,1) (1= C5 (i,1))
Aklp (u,v) =X7 121 1lrot1goe(U — i,V — ) - AC;,c(ilj)

Akl,p:IrOtISOO*ACP,c
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Aby (size 1x 1) :

oL

1

Abp abi(uv)

=y24 3124 oL 9Cy(ij)
=li=1

J=1ack(i.j) abj(uv)

.y 0 . :
= L1 2j21 A (1)) gy 0 (B2 Do=a 1T = U] = V) - Kip(uV) + by)
=¥ 212'11 ACz},a(ilj)

Parametrelerin Guncellenmesi:

kip—kip—a- Aki,
by«— by — o - Aby,

kpq — kpq=a-Akpg
bi— bZ—a - AbZ
W—W-a- AW
b—b-a-Ab

3.4. Ogrenme Aktarma (Transfer Learning)

Transfer learning islemi hazir ag modellerini kullanarak yeni resimleri
siniflandirma yontemidir. Simif sayist 6grenme oram degistirilebilmektedir. Bu
sayede sadece belli parametreler degistirilerek hazir modelleri kullanip yeniden
siniflandirma islemi yapilabilmekte. Sifirdan model olusturup egitmek de mimkiin
olmakla birlikte 6n egitimli (6nceden egitilmis) modeller bir ¢ok calismada
kullaniimaktadir(Arnavi ve ark., 2015)(Rajkomar ve ark.,2017). Literaturde resim
ve obje tamimak icin kullanilan bircok model bulunmaktadir. Bazilarn
VGG16(Simonyan ve ark.2014), VGG19(Russasovsky ve ark.,2015),
GoogleNet(Szegedy ve ark.,2015), VGGFace(Parkhi ve ark.,2015), ResNet(He ve
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ark.,2016).Bu hazir modellerin kullanildigi programlama dillerinin arayiz olarak
kullanildigi derin 6grenme kutlphaneleri mevcuttur. Literatiirde bulunan ve

popller olanlar su sekilde siralanabilir:

o Caffe : Gelistirilmis C ++ ve Python aray(zleri saglar. UC Berkeley'deki
lisans 6grencileri tarafindan gelistirilmistir(Jia ve ark., 2014).

» Tensorflow : C ++ ve Python ve saglar. Google tarafindan gelistirilen ve
Google arastirmasi tarafindan kullanilan arayiz(Abadi ve ark.,2016).

e Theano : Gelistirilmis bir Python arayiizii saglar. Montreal'deki MILA
lab(Bastien ve ark.,2012).

e Torch : Lua arayuzu saglar vedigerleri arasinda Facebook Al arastirmasi
tarafindan kullanilir(Collobert ve ark.,2011).

* Matconvnet : VLFeat ve C++ tarafindan saglanir. Matlab araylzi ile

kullanihir. Vgg arastirmalar: igin kullanilir(Vedaldi ve ark.,2015).

Bu kutlphaneler icerisinde poptler modeller hazir halde bulunmaktadir ve
transfer learning icgin kullaniimaktadir. Matlab agik kaynak degildir. Lisansh
programdir. Demo siiriimu kullanildi.

AlexNet bir milyondan fazla goriinti Uzerinde egitilmistir ve goruntileri
1000 nesne kategorisine (klavye, kahve kupa, kalem ve bircok hayvan gibi)
stniflandirabilir. Ag, ¢ok cesitli gorintiler icin zengin 6zellik temsillerini 6grendi.
Ag, bir gorintuyl giris olarak alir ve gorintiideki nesnenin her nesne kategorisi
icin olasiliklarla birlikte bir etiket ¢ikarir.

Derin  0grenme uygulamalarinda transfer 0Ogrenme yaygin olarak
kullanilmaktadir. Onceden hazirlanmis bir ag: alabilir ve yeni bir gorev 6grenmek
icin baslangi¢ noktas: olarak kullanilabilir. Aktarim 6grenmesi ile bir agin ince
ayarlanmas: genellikle, agdan rastgele baslatilmig agirhiklari olan bir ag
egitmekten cok daha hizlidir ve daha kolaydir. Ogrenilmis 6zellikleri daha az

sayida egitim gorintlsu kullanarak hizli bir sekilde yeni bir goreve aktarilabilir.
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Load pretrained network Replace final layers

Eanrly bayers that learrved

lerwsdeved features Last lanpers that New loyers to learn

lesrrind bk features specific
g:dgm blobs, colars) 'FPﬂ"ﬁ‘c features o -,1 ol A st
1 million images F’“‘“ﬂ‘“‘
1000s classes
Train natwork Predict and Deploy results
assess network accuracy
~ Tradning images
:L% °Tuiimupﬁms %Tﬂmﬁh E! ) Boaa
{1 — )
1005 of images
105 of classes
Improve netwerk

Sekil.3.9. Transfer Learning(Aktarmali Ogrenme) Asamalari

Transfer learning isleminin asamalar: sunlardir:

Basla

Datay1 yikle

On egitimli ag1 yiikle

Son katmanlari degistir

Ag1 egit

Validasyon gorintdlerini siniflandir
Dogrula

Bitir

© N o g > w D E
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Son katmanlar degistirme: On egitimli agin son ti¢ katman: 1000 simif
icin yapilandirilmigtir. Bu U¢ katman yeni siniflandirma problemi igin ince
ayarlanmig olmahdir. Son U¢ katman hari¢ tim katmanlari, 6n egitimli agdan
cikarilr.

Agin Egitimi: On egitimli olan ag giris olarak 227*227*3 boyutlarinda
resimler ister. Resimler farkl: boyutlarda olsa da boyutlar1 227*227*3 boyutlarina
getirilmektedir.

Derin 6grenme c¢ok fazla resim gerektirdiginden data artirma islemi alexnet
modelini kullanirken yapilmaktadir. Yapilan ¢alismada 20 pixel diseyde 20 piksel
yatayda kaydirilarak cogaltilmistir. Ayrica resimler yatayda ayna gorlntusl
olusturularak da sayisi artirilmisgtir.

Aktarilan ve yeni katmanlardan olusan ag egitilir. Varsayilan olarak,
trainNetwork varsa bir GPU kullanir (Parallel Computing Toolbox ™ ve bilgi
islem kapasitesi 3.0 veya Usti olan bir CUDA 6zellikli GPU gerektirir). Aksi halde,
bir CPU kullantr.

3.5. Alexnet

Alexnet bir derin konvolusyonel yapay sinir agi gesididir.

Imagenet LSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)-
2010 1.2 milyon goriintiiden ve 1000 siniftan olusan bir veri seti ile yapilan egitim
sonucunda elde edilen basar1 top-1 hatast %37.5 ve top-5 hatast %17°dir. Bu
sonuglar o tarihe kadar elde edilmis en iyi sonuclardi. Olusturduklari ag 5 adet
konvollsyonel 3 adet de tamamen bagh aglardan olusur. 60 milyon parametre,
650.000 noron ve 1000 vektdrli softmax katmanindan olusur. Egitimi
hizlandirmak amacl GPU kullanildi. Sistemin ezberlemesini azaltmak igin dropout
denilen kesme yontemi kullanildi. Sonug olarak 2012’de yapilan ¢alisma 2010’da
yapilan calismaya rakip oldu ve sonuglar top-5 test hata orani1 %15,3 e dustu.

Mevcut nesne ve yiz tanima islemleri makine 6grenmesi kullanimin

mecburi  kilmaktadir. Bu da makine 6grenmesi metotlarint gelistirmeyi
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gerektirmektedir. Ogrenmeyi gelistirmek icinse daha bilyik data setleri
kullanilmahdir ki literatirde ¢ok sayida data seti bulunmaktadir. Nesne tanimak
icin kullanmilan etiketlenmis data setleri ImageNet LSVRC(Krizhevsky ve
ark.,2012), NORB(LeCun ve ark., 2004), Caltech-101(Lee ve ark., 2007), Caltech-
256(Griffin ve ark.,2007), CIFAR-10/100[9], yuz tanima iginse LFW(Huang ve
ark., 2007), VGG-Face(Parkhi ve ark.,2015) data setleri mevcuttur. Teknolojinin
gelismesi, akilli telefon ve sosyal medya kullaniminin artmasiyla insan yuzlerine
aitdatasetleri de hizla artmaktadir.

Bu makine 6grenmesi sistemlerinde ezberlemeyi 6nlemek amaciyla buytik
data setleri kullanilir. Mesela mevcut calismalar icinde en basarili sonuglar veren
MNIST data setiyle yapilan galismadir.

70.000 adet el yazisi rakamlardan olusan MNIST data seti 60.000 egitim,
10.000 tanesi testte kullanilmak tizere ayrilmistir. insan a yakin hata degerinde
dogruluk ile tahminde bulunma sonucu elde etmeyi basardilar
hata<%00.3(Krizhevsky ve ark., 2012).

1 Fewre mags 52 fenbore rupy (3 Peslure mape 54 iealure maps
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Comval lons SbsaTrkag Comviatans Sussrrping

Sekil.3.10. Mnist data setinin tabi tutuldugu egitim modeli Resim (Tra ve ark.,
2017)

32*32 boyutlarinda el yazisi resimler 5*56adet kernelle konvolisyona tabi
tutulur. Sonrasinda 2*2 maxpooling yapilir. Yine 5*5 16 adet kernelle konvolusyon
islemi yapilir, sonrasinda 2*2 maxpooling islemi yapilir. Daha sonra kalanlarin
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hepsi tek boyutlu vektdre cevrilip tam bagl yapay sinir agiyla 6grenme saglanir.
En son katmandaki vektorler softmax fonksiyon ile 0’dan 9’a kadar her biriyle
hangi olasilikla eslestigini hesaplamaktadir.

Binlerce resmi 0grenebilmesi icin blyuk 6grenme kapasiteli bir modele
ihtiya¢ vardir(Krizhevsky ve ark.,2012). Konvolisyonel sinir aglart bu égrenme
icin ideal varsayilan bir secimdir. CNN(konvolisyonel sinir aglari) daha az
parametre, daha az baglanti ve dolayisiyla daha kolay egitim sayesinde daha dogru
sonuglar edebilmektedir.

CNN in avantajlarina ragmen resimlerin boyutlarimin blyik olmas: ve
yuksek ¢oztnurlikli olmasi yine hesaplamalar1 yiiksek maliyetli hale
getirmektedir. Teknoloji gelisimine bagh olarak GPU(Graphic Proccessing Unit)
artik ¢ok rahat ulasilabilir durumdadir. Derin 6grenme yapilarinda gorinttnin gok
sayida olmasi ezberlemenin 6nine gecmektedir. Bu da ¢ok sayidaki etiketli
gorantuniin daha gucli ve daha hizli egitilmesini saglamaktadir(Krizhevsky ve
ark., 2012).

Alexnet modelinde kendisinden onceki ¢alismalarda kullanilmayan birkag
yenilik kullanilmistir. Derin 6grenme yapisinda en buylk problem ezber oldugu
icin kullanilan yeni yontemler bunu 6nlemeye yonelik yontemlerdir.Alexnet iki
adet GTX 580 3GB GPU uzerinde 5-6guin kullanilmustr.

ImageNet 15 milyonun U(zerinde 22.000 kategoride etiketli resimlere
sahiptir. Buradaki resimler internetten ve insan eliyle etiketlenen Amazon’
MechanicalTurk topluluk kaynag: aracindan toplanmistir. Yani alexnet in egitimi
icin totaldel.2 milyon resim egitim icin, 50.000 resim validasyon igin, 150.000
resim de test icin kullanilmagtr.

ImageNet resimleri farkli cozundrliktedir. Kullamilan ag modeli giris
olarak sabit boyutlarda giris gerektirmektedir. Bu sebeple resimler 256*256
boyutlarina yeniden dlgeklendirmeyle getirilmislerdir.

RelLU (Rectified Linear Unit) bir aktivasyon fonksiyonudur. Genel olarak

sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak f(x)=tanh(x) ya da f(x)= (1+e™)*
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kullanilir. Fakat bu fonksiyonlar gradient azalmali egitimde doyum nonlineerligine
cok daha yavas cok daha yavas ulagmaktadir. RelLU ile egitilen derin
konvolisyonel sinir ag: tanh ile egitilen derin konvollsyonel sinir aglarindan
birkag kat daha hizlicir(Krizhevsky ve ark., 2012). Ogrenme isi bu katmanlarda
gerceklesir.

Bu calismada iki adet GPU kullanilmigtir. Bir tane GPU 1.2
milyongorintiyl egitmek igin yetersiz kalmistir. Bu sekilde yapmak top-1 hatasini
%1,7 top-5 hatasini da %1.2 oranlarinda indirmistir(Krizhevsky ve ark., 2012).

Yerel Tepki Normalizasyon(Local Response Normalization(LRN))

. ..n B
. ) m1n(N—1,1+E) .
bly = aly/ (K +a ) j
xy = Bxy ( 4 j=max(0,i—§) (ax,y)

k=2,n=5, a=10"*, p=0,75

ReLU sistemi satiirasyondan korumak igin normalizasyon gerektirmeyen
bir 0zellige sahiptir. Fakat yine de yukaridaki sema genellestirilmis bir
normalizasyon cesididir. Kerneller keyfi ve rastgele segilir. a;’ykernelle isleme tabi
tutulup ReLU’dan gecirildikten sonraher bir kernelin (x,y)konumudaki elemanini
ayni konumdaki farkl kernellerdeki kareleri toplaminin o ile ¢arpilip k ile toplanip
B. dereceden Ussline bdldugiimuzde her bir elemani normalize etmis oluruz.

Hesaplama yonteminin nasil oldugu Sekil.3.11’de gosterilmistir:
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Sekil.3.11. Yerel Tepki Normalizasyon semast

Bu sema kontrast normalizasyon islemi ile benzerlik gostermektedir (Jarett
ve ark. 2009). Fakat burada goruntilerin ortalamasini gikarma islemi yapilmadi.
Buradaki isleme “aydinlik normalizasyonu” denirse daha dogru olur(Krizhevsky ve
ark., 2012). Top-1 ve top-5 hatalarini sirasiyla %1.4 ve %1.2 oraninda azaltmstir.

Anlatilan pooling sisteminden farkl: olarak burada ¢akisan pooling sistemi
kullaniimaktadir. Yani 3 adimli 3*3 pooling degil de 2 adimli 3*3 pooling
kullanilmaktadir. Pooling hesaplama yontemi Pooling bashg: altinda anlatilmistir.
Bircok ¢alismada gakisan pooling degil de alisildik pooling kullaniimaktadir(Jarett
ve ark.,2009)(LeCun ve ark.,2010)(Ciresan ve ark., 2012). Bu pooling ¢esidi top-1
ve top-5 hatalarini sirasiyla %0.4 ve %0.3 oranlarinda azalmasini saglamustir.

Agin yapist 5 adet konvolisyon ve 3 adet tamamen bagli aglardan
katmanlardan olusmaktadir. Cikigi ise 1000 simf etiketi Gzerine dagilim Greten
tamamen bagl: son agdan1000 yollu softmax ile beslenir. Softmax fonksiyonu ¢ok

terimli lojistik regresyona karsilik gelmektedir.
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Ikinci, dérdinct ve besinci konvollsyonel katmanlarin kernelleri aym
GPU uzerinde bulunan 6nceki katmandaki sadece o kernel haritalarina baglhdir.
LRN ise ilk ve ikinci konvolusyonel katmanlardan sonra yapilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak tim katmanlarda ReLU kullaniimustir.

Giris resmi  227*227*3 boyutunda resimlerden olusmaktadir. Ik
konvolusyonda 4 adiml: 11*11*3 boyutlarinda 96 kernel kullanildi. Konvolisyon,
ReLU, LRN ve Max-pooling isleminden sonra ikinci konvolisyon islemi yapilr.
ikinci konvoliisyonda 5*5*96 boyutunda 256 kernel kullamlir. Ugtincii, dordiincii
ve besinci katmanlardan sonra herhangi bir pooling ya da normalizasyon islemi
yapilmamaktadir. Ugiincii konvoliisyonda 3*3*256 boyutlarinda 384 adet kernel
kullanilmastir. Dordiincii konvolusyon katmani 3*3*384 boyutlarinda 384 kernel
kullanilir.  Besinci konvolusyon katmani 3*3*384 boyutlarinda 256 kernel
kullanilmigtir.  Tamamen bagh katmanlar da 4096*1 boyutlarindadir. Resim
sayisinin fazla olmasi da sistemin ezberlemesini Gnlemeye yetmiyor. AlexNet
aginda kullanilan iki yontem ezberleme ile basa ¢ikmak icin kullanilmistir.En
uygun ve en yaygin ezberi azaltma yontemi etiket korumali data artirma
yoéntemidir(Ciresan ve ark.,2012)(Simard ve ark.,2003)(Ciresan ve ark.,2011). Bu
calismada 2 cesitdata artirma islemi kullaniliyor. Birinci cesit data artirma resim
Oteleme ve yatayda yansima islemlerinden olusur. Bu islem resimlerden rastgele
227*227 boyutlarinda parcalar ¢ikarilarak yapilir ¢unki giris resmi 227*227*3

boyutlarindadir. Bu islem egitim setini 2048 kat artirir.
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Sekil.3.12. AlexNet Semast

Ikinci cesit data artirma egitim seti resimlerinde RGB kanal
yogunluklarinin degistirilmesinden olusur. ImageNet egitim seti goruntdlerinin
RGB pixel degerlerinin ayar1 tzerinde PCA gerceklestirilmistir. Her bir egitim
gorintustine bulunan temel bilesen carpimlar: eklendi. Yani 6zdegerlere karsilik
gelen orantisal blyuklUkli kere 0.1 standart sapmali ve sifir ortali Gaussian’dan
cekilen rastgele degisken eklenmis oldu. Boylelikle her bir RGB pikseline I4,=

[IRyy 15151 asagidaki miktarda ekleme yapilir:
[P1,P2,P3] [as)s, az)z, ask]T

Pi ve A; sirastyla i’ninci 6zvektor ve RGB piksel degerlerinin 3*3
kovaryans matrisinin 6zdegeridir ve a; yukarida bahsedilen rastgele degiskendir.

Bu sema yaklasik olarak dogal resimlerdeki 6nemli noktalar: yakalar. Yani
nesnelerin  kimlikleri degisimlerden ve renk yogunluklarinin degisiminden
bagimsiz olur. Bu sema top-1 ve top-5 hata degerlerini yaklagik olarak %21
oraninda disirmustir(Krizhevsky ve ark.,2012).
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Bircok farklt modelin tahmininin birlesimi test hatalarin1 azaltmada basarih
bir yoldur(Belland ve ark., 2007)(Breimann,2001). Fakat bu buyuk sinir aglari igin
glnler alan maliyetli bir is olur. Bu maliyeti oldukca azaltan bir yontem olan
“dropout” kullanilmistir(Hinton ve ark.,2012). ilerleyen kisimlarda anlatilacaktir.
Dropout ileri yonde beslemede yapilir sadece. Geri yayilim beslemede yapilmaz.
Bu sadece FC katmanlarinda yapilir ve burada 0,5 oraninda kullanilir. 0.5 oraninda
rastgele ndronlar kesilir.Dropout olmaksizin yapilan egitimde ezberleme oldukca

fazlaydi(Krizhevsky ve ark.,2012).Asagidaki resimde dropout isleminin sekli

sematize edilmistir.

Sekil.3.14. Dropouttan sonra

Sekil.3.15. Dropout Agik Sekil
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Stokastik gradyan azalma ile egitilen sistemde batch boyutu 128 érnekten
olusuyor. Momentum degeri 0.9 ve agirlik séniimleme degeri 0.0005’tir. Agirhik

guncelleme kurali:

V in1 = 0.9V; - 0.0005*€*wi- e (2 |w;) D,

Wi = WitViyg

Denklemde i iterasyon indisi, V momentum degiskeni, e 6grenme orani ve
(:—; |w;) D; de i’ninci batch D; W;‘de degerlendirilen w’ye gore objektifin tirevidir.
Agirliklar her katmanda 0.01 standart sapmali sifir ortalamali Gaussian dagilimdan
baslatilmigtir. 2,4 ve 5. Konvoliisyonel katmanlar ve tamamen baglh katmanlarda
bias degeri sabit 1 olarak kullanilmigtir. Geri kalan katman ve néronlarda bias
degeri sifirdir. Bu degerler ReLU ile birlikte 6grenmenin hizlandirir. Ag 1.2 milyon
goruntd ile yaklasik 90 saykil egitilmistir. 5-6 giin stiren egitimde iki adet GTX 580
3 GB GPU kullanilmstir.

Top-1 ve top-5 hata oranlari sirasiyla %37.5 ve %17 dir.

3.6. Fotograf Veri Setinin Olusturulmasi

Calismadaki temel ama¢ down sendromlu insanlari normal insanlardan
ayirt etmek icin makine 6grenmesi sistemi kullanilmasidir. Klinik tanimin insan-
bilgisayar etkilesimi ile saglanmasi amaglanmaktadir. Kullanilan resimler
uluslararasi forograf veri setlerinden alinmastr.

Veri setinde 230 adet normal insan resmi 230 adet down sendromlu insan
resimleri kullanilmistir. 230 adet down sendromlu resim pixabay.com ve
pinterest.com sitelerinden alinmistir. 230 adet normal insan resimleri ise LFW data
setinden alinmistir(Miller ve ark.,2016)(Sanderson&Lovell,2009).

Derin 6grenmenin en énemli kismi oznitelikleri kendisinin ¢ikarmasidir.
Fakat bunun icin oldukca fazla resim gerekmektedir. LFW data setinde ¢ok fazla

46



3. MATERYAL VE METOT Hatice KILINC

resim olmasina karsin down sendromlu Kisiler igin yeterli sayida resim
bulunmamaktadir. Bu sebeple resimler data artirma yéntemiyle artirilmigtir.

Down sendromlu Kisilerin resimlerine 0.1 oraninda gaussian gurdlti
eklenmistir. Gurultl eklendikten sonra data setine eklenmistir. Asagidaki sekilde
gosterilmektedir.

g 4,

Sekil.3.16. Guriltu eklenmis resimler

Normal resimler ve gaussian girdltiliresimler bulandirmak suretiyle veri
setine eklendi. Matlab goriinti isleme ara¢ kutusundan yaralanilmastir.

B —

Sekil.3.17. Bulaniklastirilmis resimler

3.7. Ozniteliklerin Cikanlmas:

Resimlerin  dzniteliklerinin  ¢ikarilmas: icin  alexnet  kullanilmigtir
(Krizhevsky ve ark.,2012). Matlab R2018a &grenci sirimi Kkullanilmistir.
Mathworks alexnet i hazir bir ag olarak kullanicilarina sunuyor. Calismamizda bu
ag modelini kullandik. Alexnet modelinin tercih edilmesinin nedeni daha 6nce

literatiirde buna benzer bir ¢alisma yapilmis olmasidir ve ayni1 model kullanilarak
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%98.80 basar1 elde edilmistir(Shukla ve ark.,2017). Matlab icin tasarlanmis olan
alexnet modeli matlab paket programi kurduktan sonra indirildi ve kuruldu.Bu

modeli indirdikten sonra transfer learning islemi uyguland:.

3.8. Ogrenme Verileri ve On egitimli Ag kullamim
3.8.1. Normal veri seti ile egitim

210 adet down sendromlu ve 210 adet normal insandan olusan iki adet
temiz fotograflarla egitim yapildi. Yapilan egtimin grafigi asagida verilmistir. Bu
egitim esnasinda fotograflarin ~ 6znitelikler ¢ikarillarak — simflandirilmagtir.
Ozniteliklerin ¢ikarilma islemi konvolisyon katmaninda siniflandirma islemi son

¢ katmandaki tamamiyla bagli katmanlarda gerceklesmektedir.

Training Progress |15-5ep-2018 11:41:38)
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Sekil.3.18. Egitim stirecinde elde edilen perfromans basar: grafigi
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Sekil.3.19. Optimum degerlerde egitimin siniflandirmas: %97.62
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Sekil.3.20. Egitim setinden secilen rastgele 16 gorunti
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Cizelge 3.1. Optimum egitimde kullanilan degistirilebilir hiperparametreler.

Siniflandirma katmanindaki agirhik ve 50

bias 6grenme c¢arpani

Data artirma kisminda veri setinin 20

kayridirilan piksel sayisi

Minibatch boyutu 50

En fazla epok sayisi 50

Baslangi¢c 6grenme orani 107*
Validasyon frekansi 1

Yukaridaki tabloda verilen degerlerle egitim yapilmistir ve dogruluk degeri
grafikte %97.62 olarak gosterilmektedir.

ﬂMmﬂlpﬂlIﬂl‘l

L

ﬂﬁfl‘l‘lﬂpﬂl‘“ﬂ

Sekil.3.21. Validasyon setinden segilen rastgele 4 gorunt
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3.8.2. Bozuk veri seti ile egitim
Resimler 3.12°de anlatildigi gibi bozulmus ve bu sekilde egitime
sokulmustur. Resimler ‘motion’ ve 0.1 oraninda ‘salt&pepper’ gurtltiler eklenerek

resimler bozulmus ve ayri ayri egtime tabi tutulmustur. Grafikler ve resimler
asagidadir.

Training Progress {18-Sep-2018 07:-57:38)
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Sekil.3.22. Egitim silresince elde edilen grafik(bulanik resimlerle)
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Sekil.3.23. Bulanik resimlerle yapilan egitim sonucu %86.96dogruluk orant.
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Sekil.3.24. Egitim setinden rastgele secilen bulanik resimler
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Sekil.3.25. Validasyon setinden segilen rastgele 4 gorunti
Training Prograss (15-Sep-2018 18:19:24)
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Sekil.3.26. Egitim siresince elde edilen grafik(guraltali resimlerle)
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Sekil.3.27. Gurdltulu resimle egitim sonucu siniflandirma dogrulugu %91.30

Sekil.3.28. Gurulttli resimlerde egitimde kulanilan resimlerden rastgele secilmis

resimler
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Sekil.3.29. Simiflandirma sonucu validasyon resimlerinde rastgele secilmis 4 resim

Guraltaly, bulanik ve temiz resimlerden esit sayida alinarak olusturulmus
egitim seti 690 adet resimden olusmaktadir. Garfik ve egitim resimleri asagida
verilmigtir:

Training Proagrass (15-Sap-2018 1923501}
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Sekil.3.30. Egitim suresince elde edilen grafik(karigik resimlerle)
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Sekil.3.31. Gurdlttlt resimle egitim sonucu siniflandirma dogrulugu %91.30
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Sekil.3.32. Karigik resimlerde egitimde kulanilan resimlerden rastgele secilmis
resimler
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Sekil.3.33. Validasyon setinden segilen rastgele 4 gorunt

3.8.3. Az Sayida Resimle Yapilan Egitim
3.8.3.1. 50 Adet Resimle Yapilan Egitim

Training Progross [16-Sep-2018 09:24:53)
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Sekil.3.34. Egitim suresince elde edilen grafik(50 adet resimle yapilan egitim)
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Sekil.3.35. Ayni resimlerden 50 adet secilip ayn1 hiperparametrelerle egitim sonucu
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Sekil.3.36. 50 adet resim bulunan egitim seti i¢in egitimde kulanilan resimlerden
rastgele secilmis resimler
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normal

Sekil.3.37. Simflandirma sonucu Validasyon resimlerinden rastgele segilen 4 adet
resim

3.8.3.2. 100 Adet Resimle Yapilan Egitim
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Sekil.3.38. Egitim siiresince elde edilen grafik(100 adet resimle yapilan egitim)
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Sekil.3.39. Ayni resimlerden 100 adet secilip ayni hiper parametrelerle egitim
sonucu
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Sekil.3.40. 100 adet egitim veri setinden rastgele secilmis resimler
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down normal

normal

Sekil.3.41. Siniflandirma sonucu validasyon veri setinden rastgele secilmis 4 resim
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4. SONUCLAR

Down sendromlu Kisilerin yizlerinden hastaliklarini tespit etmek
mumkundur. Clnki yiz yapilart normal insanlarin yizlerinin yapilarindan farklidir
ve nitelikleri bellidir. Materyal metot bolumiinde anlatildig: Uzere hazir bir model
olan Alexnet kullanilmistir. Alexnet 1000 sinifli bir nesne tanima algortimasidir
fakat agin yapisinda kicuk degisiklikler yapip 2 siniftan olusan veri setiyle egitim
gerceklestirildi. 210 adet Normal insan 210 adet Down sendromlu Kisilerin
resimleriyle egitim yapildi. 230 adet normal insan, 230 adet Down Sendromlu
Kisilerin resimlerinden 20’ser adet rastgele secilip performans testi iki adet daha
klasor olusturuldu. 230’ar adet resimler yani olusturulan ilk klasorlerdeki resimler
bulandirilmis ve girdltd eklenmistir. Bunlar da ayri ayrn farkli resimlerle

performans testine tabi tutulmustur.
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4.1. Normal Egitim Setiyle Yapilan Egitim sonuclan

dowe syndnane dzan spedioma

Sekil 4.1. Karigik resimlerle yapilan test sonucu %85 basari elde edilmistir.
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Sekil 42 Down Sendromlu resimlerle yapilan test sonucu %100 basar elde

edilmistir.

Sadece down sendromlu Kisilerin resimlerinden olusan performans testinde
%100 basar1 saglanmigtir. Down sendromlu Kisilerin yizlerinin 6zniteliklerini

sistemin iyi 6grendigi anlamina gelmektedir ve basari saglanmistir.
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Sekil 4.3. Normal resimlerle yapilan test sonucu %75 basari elde edilmistir.

B A
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Sadece normal insanlarin resimlerindenolusan performans testinde %75

basari saglanmaktadur.

Cizelge 4.1. Data set boyutunun egitim performansina etkisi

Egitim setleri Grafik sonuclari Performans
Sonugclari(karisik ve

temiz resimler)

50 adet resimle egitim %100 %78.94
100 adet resimle egitim %100 %84.22
Optimum Egitim %97.62 %85

Yukaridaki  tabloyu inceledigimizde resimsayisi arttikca Ogrenme
basarisinin arttigini ispatladik. Buradan yola ¢ikarak daha az resim demek

6grenmenin azalmas: demektir.
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Yukaridaki gizelgede yapilan egitimde kullanilan parametreler optimum
egitimdeki parametreler kullanilarak yapilmistir. Resimde bulandirilan ve guraltt
eklenmis nitelikleri tanimada ne kadar basarili oldugu performans testleriyle
belirlenmistir.

Cizelge4.2’de guralti  eklenmis ve bulaniklastirilmis  resimlerden
olusmaktadir. Karisitk resimler ise 230 adet temiz gorintli ayni resimlerin
bulaniklastirilarak olusturulmus 230 adet resim ve ayni resimlere gurulti eklenerek
olusturulmus 230 adet resim karigtirthp optimum egitimde kullanilan
parametrelerle egitim gerceklestirilmistir. Optimum parametreler, parametreler
degistirilip egitilmis ve karsilastirma yapilarak tespit edilmistir.

Bu calisma sonucunda karisik resimlerle yapilan performans testlerinde
%85, down sendromlu kisilerin resimlerinde %2100, sadece normal insanlarin
resimlerinden olusan performans testlerinde %75 basar: elde edilmistir. Bu oldukca
iyi bir basaridir. Makine 0grenmesi yontemlerine bakildiginda nitelik ¢ikarma
isleminden sonra simflandirma yapilinca da oldukca basarili sonuglar elde
edilmistir. Fakat bizim g¢ahsmamzin farkli yam nitelik ¢ikarma islemi
yapilmaksizin ham datalarla egitim wve siniflandirma gerceklestirilmis ve
performans testlerine tabi tutulmustur. Ayrica Shukla ve arkadaslarinin yaptig
daha kapsamli ¢alismada guriltu eklenip performans testi yapilmamistir. Bu
caligmanin kismi yeniligi resimlere gurdlti ekleyip performans testi yapilmis
olmasidir. Makine 6grenmesi ile elde edilen sonuclar ve bu ¢alismada elde edilen
sonu¢ Cizelge4.3’de verilmistir. Derin 6grenme yontemi Kkullanarak down
sendromlu kisilerin resimlerinin siniflandirilmas: calismas:  Turkiye’de ilk

olmasindan 6turt 6nemlidir.
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Cizelge 4.2. Kalitesi bozulmus ve karistirilmis resimlerle yapilan egitimin

performansi.
Grafik Performans Performans Performans
sonuglari Sonuglari Sonuglari Sonuglari
(Temiz) (Guraltala)  (Bulanik)

Bulanik %386.96 %38.33 %41.66 %78.95
resimler
Guaraltala %91.30 %50 %75 %78.95
resimler
Karigik %95.65 %91.6 %85 %85
resimler

Cizelge 4.3. Makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan down sendromlu
resmi siniflandirma ve mevcut calisma.

Calisma Yontem Sonug

Saraydemir et al., 2015 GWT+SVM 97,50%

Saraydemir et al. GWT+PCA+LDA+KNN

Bizim Caligmamiz Alexnet %85
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5. TARTISMA

Shukla ve arkadaslarinin ¢alismasi incelendiginde hem kapsaminin genis
hem de performasimin yiksek oldugu goértilmektedir. Bu caligmanin zayif yonu
kapsaminin az olmasidir. Guclu yoni ise resimlere gurulti eklenip egitime tabi
tutulmus olmasidir. Bu calismanin bir sonraki asamasi sadece down sendromlu
Kisilerde degil dismorfik bozuklugu olan tiim hastaliklar i¢in yapilmasidir. Toplum
icerisinde yasamasi zor olan bu Kisilerin tespiti ve ihtiyaclarinin buna gore
belirlenebilmesi icin farkli cahismalarda kullanilabilir. Ornegin, havaalanlarinda,
otobiis terminallerinde yiiz tanima sistemleri yardimiyla bu insanlar belirlenip
gereksinimleri buna gore aglanabilir. Makine insan etkilesiminde kullanilabilir.
Derin  6grenmenin en blyuk avantaji  oznitelik ¢ikarma muhendisligi
gerektirmemesidir. Ozellikle makine-insan etkilesimi diistintldiigiinde insanlarin
yuzlerinden hastaliklar: tespit edilip tedavi ve rehabilitasyon yontemi otomatik
olarak segilebilir. Bu da hem uzmanlar i¢in hem de hasta kisiler i¢in oldukca
kolaylik saglayacaktir. Tedavi ve rehabilitasyon sirecinde basarili sonuglar
alinabilir.

Bu sistemler gomuli sistemlerde de kullanilmaktadir(Desoli ve ark.,2017).
Dolayisiyla robotik tedavi ve rehabilitasyon sistemlerine uyarlanabilir ve

kullanilabilir.
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