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OZET

EVRIiSiIMSEL SiNiR AGLARINDA ENTROPi HAVUZLAMA

ILHAN KOCASLAN

Yiiksek Lisans Tezi, ELEKTRIK-ELEKTRONiK MUHENDISLiGI
Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Hiiseyin GOKSU
Mayis 2023; 45 sayfa

Bir resim tanima islemi nesnelerin sahip oldugu 6zniteliklerin dgrenilmesi ve
Ogrenilen bu Ozniteliklerin daha Onceden goriilmemis resimler iizerinde
taninabilmesidir. Evrisimsel sinir aglar1 da resim tanima islemlerinde kullanilan oldukca
popliler bir yapidir. Evrisimsel sinir aglar1  yapay sinir aglarinin 6zel bir sinifidir ve
resimlerdeki hiyerarsik o6zniteliklerin  ¢ikarilip yapay sinir ag1 aracilifiyla
anlamlandirilmast islemidir. Bu islem c¢esitli katmanlar araciligiyla yapilir. Bu
katmanlardan evrisim katmaninda gesitli filtreler ile onemli 6zellikler ¢ikarilir, bu
katmanin amacit en dogru oOzelliklerin ¢ikarilmasidir. Evrisim katmanindan sonra
havuzlama katmani vardir ve bu katman evrisimsel sinir aglarinda anahtar konuma
sahiptir. Havuzlama katmaninin temel gorevi, evrisim katmani araciliiyla olusturulan
Ozellik haritalarinin anlamli sekilde boyutunun distiriilmesidir. Bilinen temel
yontemleri basit olmasi ve islem kolayligi saglamasina ragmen diisiik dogrulukta
olabilmektedir. Bizim yapacagimiz bu ¢alismada da basarist bilgi teorisine dayanan ve
sinyal ve goriintiilerden anlamli bilgi ¢ikarmada bagarili sonuglar veren entropi
kavramina dayanilarak bir entropi havuzlama yontemi gelistirilmis ve performansi
geleneksel yontemlerle kiyaslanmistir. Test sonuglari ayrintili olarak paylasilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglar, Entropi,
Havuzlama, Evrisim
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ABSTRACT
ENTROPY POOLING IN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
ILHAN KOCASLAN
MSc Thesis in ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
Supervisor: Prof. Dr. Hiiseyin Goksu
March 2023; 45 pages

An image recognition process is to learn the features of the objects and to
recognize these learned features on previously unseen images. Convolutional neural
networks are also a very popular structure used in image recognition processes.
Convolutional neural networks are a special class of artificial neural networks and are
the process of extracting hierarchical features from the images and making them
meaningful through the artificial neural network. This process is done through various
layers. From these layers, important features are extracted with various filters in the
convolution layer, the purpose of this layer is to extract the most meaningful features.
Pooling layer is after the convolution layer and this layer has a key position in
convolutional neural networks. The main task of the pooling layer is to significantly
reduce the size of the feature maps created through the convolution layer. Although the
known basic pooling methods are simple and easy to process, they can be of low
accuracy. In this study, which we will do, an entropy pooling method has been
developed based on the concept of entropy, whose success is based on information
theory and which gives successful results in extracting meaningful information from
signals and images, and its performance will be compared with traditional methods. Test
results are shared in detail.

KEYWORDS: Deep Learning, Convolutional Neural Netwotk, Entropy, Pooling,
Convolution
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu tezde kullanilan ondalik ayiraci virgil (*,”)’diir.

Kisaltmalar

CKYSA : Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1

CNN : Convolutional Neural Network

MNIST : Modified National Institute of Standards and Technology
SPP : Spatial Pyramid Pooling

Rol : Region of Interest Pooling

MOP : Multi-scale order-less pooling

CIFAR-10 : Canadian Institute For Advanced Research 10 Clases

CIFAR-100 : Canadian Institute For Advanced Research 100 Clases

RELU : Rectified Lineer Unit
M. H. : Maksimum Havuzlama
0. H. : Ortalama Havuzlama
E. H. : Entropi Havuzlama

T. DE. : Test Degeri

SDK. : Son Devir Kaybi

SDD. : Son Devir Dogrulugu
T. DO. : Test Dogrulugu
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GIRiS I. KOCASLAN

1. GIRIS

Teknolojinin gelisimine paralel olarak bazi alanlarda 6zellikle’de yapay zeka
alaninda hizli ilerlemeler meydana gelmistir. Yapay zeka alaninda bu kadar hizli bir
gelismenin meydana gelmesinde Ozellikle yapay sinir aglarinin ihtiyaci olan veriye
erisimin daha kolay olmasi bu gelismeyi meydana getirmistir. Son zamanlarda makine
ogrenmesi alaninda ve ¢ip teknolojisinde meydana gelen gelismeler’de bu alam
desteklemistir (Deng 2014). Yapay zeka bazen kis bazen de yaz olmak iizere bazi
stireclerden ge¢mistir ve son zamanlarda ise yeniden ivme kazanmistir. Yapay zeka
alan1 bir¢ok alt alana sahiptir.

Yapay zeka alani i¢inde derin 6grenme, makine 6grenmesi konularini igeren bir
biitiindiir. Derin 6grenme kisminda Ozellikle beyninde bulunan néronlarin
calismasindan ilham alinmistir. Derin 6grenme bir¢ok alanda cesitli amagclar icin
kullanilabilir. Ornegin ham veriden anlamli kisimlarin gikarilmasi, transfer learning ve
skip gram model gibi 6rnekleri vardir (Ren ve Xu 2015). Derin 6grenme yapay sinir
aglarinin kullanimiyla meydana gelir. Giinlimiizde yapay sinir aglar1 bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmakla birlikte farkli yapay sinir ag1 cesitleri’de mevcuttur. Bu
alanlar arasinda otonom siiriis, tahmin sistemleri, finans, saglik, sesli asistanlar, robotik
vs. alanlar dan olugmaktadir. Yapay sinir aglar1 giris katmani, gizli katman veya gizli
katmanlar ve ¢ikti katmani olmak {lizere ii¢ katman tiirline sahiptir. Yapay sinir ag
yapist ve katman sayis1 probleme gore degisiklik gosterebilir. Katman sayisi arttikca
islem yiikiiniin artacag1 da unutulmamalidir.

Yapay sinir aglarinda her bir yapay sinir hiicresi kendisinden 6nceki katmandaki
noronlar’dan beslenirken kendisinden sonraki noronlari da beslemektedir. Yapay sinir
hiicresinin ¢ikisini iiretebilmek i¢in bir aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlarmin bir¢cok modeli mevcut olmakla birlikte bazi aktivasyon
fonksiyonlar1 ¢ikis katmaninda daha iyi sonug verirken bazilar1 ara katmanlarda bazilar
ise giris katmaninda daha iyi sonuglar verebilmektedir.
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Cikis Katmani

Sekil 1.1. Cok katmanli yapay sinir ag1

Sekil 1.1.’de ii¢ adet gizili katmana sahip ¢ok katmanli yapay sinir agi
goriilmektedir. Cok katmanli yapay sinir aglar ile ¢esitli smiflandirma problemleri
tizerinde calisilmis ve bazi basarili sonuglar alinmistir. Cok katmanli yapay sinir
aglarinin daha basarili sonuglar verebilmesi igin evrisimsel sinir aglar1 yapisi
Onerilmistir (Lecun vd. 1998). Evrisimsel sinir aglarinin ¢ok katmanli yapay sinir
aglarindan farki, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin girisine gelen verilerin 6nce evrisim
daha sonra da havuzlama katmanindan geciyor olmasidir. Evrigsimsel sinir aglarinnin bu
denli yayginlagsmasinda ise ciplerin islem giiciiniin artmas: ve yeni havuzlama
yontemlerinin  bulunmasidir (Husain ve Bober 2019). Evrisimsel sinir aglarinin
basarisinin altinda yatan temel ise insan dogasinda da bulunan bir goriintiiniin belirgin
noktalarindan kesitler almak ve bu kesitlerin ¢esitli nesnelere ait 6zniteliklerle eslesip
eslesmedigine bakmaktir (Lecun vd. 2010).

| “—lr__' [TI: Ty N\
e A N\
M ™
U NN
__ B %\

maximum e
havuzlama eviisim maximum

havuzlama

Sekil 1.2. Evrisimsel sinir aglarinin evrisim ve havuzlama kisimlari

Sekil 1.2.°de Evrisimsel sinir aginin havuzlama ve evrisim islemleri sonucunda
olusan 6zellik haritalar1 ve bunlarin havuzlama islemi ile boyutlarinin nasil disiirildigi
goriilmektedir. Evrisim katmaninda resimlere ait 6znitelikler cesitli filtreler araciligiyla
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c¢ikarilmaktadir. Ozellik gikarma islemi CNN (Convolutional Neural Network) yapisinin
en fazla zaman alan kismudir. Ozellik ¢ikarmada kullanmilan bazi filtreler box blur,
Gaussian blur, Unsharp masking vb dir.

1 1 1 0 0
1 {0 |1
0 1 1 1 0
0|10
0 0 1 1 1
1 {0 |1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0
5x5 — Giris Matrisi 3x3 Filtre Matrisi

Sekil 1.3. Ornek bir giris matrisi ve filtre matrisi

Sekil 1.3°de Ornek bir giris matrisi ve bu matrisin énemli 6zelliklerinin
¢ikarilmasina yardimei olacak bir filtre matrisi goriilmektedir.

Evrisim katmaninda ¢ikis matrisi hesaplanirken giris matrisi lizerinde filtre
matrisi gezdirilerek sonug¢ hesaplanir ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilir sonu¢ yeni
olusturulacak sonu¢ matrisine yazilir. Evrisim katmaninin sonucunda olusan matris
boyutlart giris matrisi ve filtre matrisinin boyutlariyla ilgilidir. Evrisim katmanindan
sonra havuzlama katmani gelir ve bu katman c¢ikartilan 6zellik haritalarindan daha
anlamli verileri ¢ikartarak yapay sinir aginin girigine ulasmasini saglar. Bu noktada daha
anlamli veri gonderebilmek i¢in gesitli piksel ekleme yontemleri’de gelistirilmistir.
Dolgusuz, sifir dolgu ve ayni dolgu olmak {izere ii¢ tanedir. Ayn1 dolgu yonteminin
amaci ozellikle kdseler vb. yerlerde bulunan anlamli verilerin kaybinin 6nlenmesidir.
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Sekil 1.4. CNN yapisina ait bir maksimum havuzlama islemi

Sekil 1.4.”de Maksimum havuzlama islemine ait 6rnekler goriillmektedir. Burada
farkli renk bolgelerindeki en yliksek degere sahip deger alinmaktadir.

Evrigsimsel sinir aglarinin son kisminda ise ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yapisi
bulunmaktadir ve bu yapinin 5 farkli ¢esidi vardir (Guo vd. 2016). Evrisimsel sinir
aglari ilk defa el yazisi rakamlarin taninmasi ¢alismasinda kullanildi (Lecun vd. 1998).
Evrisimsel sinir aglar biiyiik 6l¢ekli veri setleriyle’de test edilmislerdir (Krizhevsky vd.
2017). Evrisimsel sinir aglarinda evrisim katmani gibi havuzlama katmani da biiyiik bir
oneme sahiptir (Gholamalinezhad ve Khosravi 2020). Geleneksel havuzlama metotlari
maksimum, toplam, ortalama gibi havuzlama yontemleridir bu yontemlerin avantaji
hizli ¢alismasidir lakin ayni zamanda anlamli piksel kaybina da neden olabilmektedir.
Maksimum havuzlama yontemi bazi veri setlerinde diger yontemlere stiinlik
saglamistir (Bera ve Shrivastava 2020). Bazi ¢alismalarda da gesitli havuzlama
yontemleri denenmis ve bu yontemlerde geleneksel yontemlere gore daha basarili
sonuglar elde edilmistir (Russakovsky vd. 2012; Saeedan vd. 2018). Bu yontemlerin
yani sira melez denemeler’de yapilmis ve ¢esitli basarilar elde edilmistir (Lee vd. 2017).
Yapilan ¢calismalarda ¢esitli basarili sonuclar elde edilmis lakin yiiksek diizeyde basarili
sonuglar elde edilememistir. Bunun igin bagarisin1 bilgi teorisine dayanan ve sinyal ve
goriintiilerden anlamli bilgi ¢ikarmada basarili sonuglar veren entropi kavramina
dayanan bir entropi havuzlama yontemi gelistirilmistir (Goksu 2018a, b). Gelistirilen
yontem geleneksel yontemlerle kiyaslanmistir. Havuzlama katmaninda geleneksel
havuzlama yontemleri yerine entropi havuzlama denemeyi diisiinmemizin temel nedeni
ise entropi havuzlama’nin goriintii islemede basarili kullanimlaridir (Lecun vd. 1990;
Song vd. 2009). Keras kiitiiphanesi yardimiyla deneme yapilmistir. Calismada veri seti
olarak kolay orta ve zor olmak tizere 3 tip veri seti kullanilmigtir. Geleneksel havuzlama
yontemlerinde ise maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama ydntemi baz
alinacaktir. Entropi havuzlama yonteminde ise Log enerji entropi, Energey, Shannon
entropi olmak iizere li¢ adet havuzlama yontemi denenmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Evrigimsel sinir aglarinda bulunan havuzlama katmaninin degistirilerek yerine
yeni mantiksal ¢ikarimlarla elde edilen yontemlerin uygulanmasi konusunda g¢esitli
makaleler yayinlanmistir. Bu yontemlerden ortalama havuzlama yontemi ilk kez el
yazis1 rakam tanima isleminde kullanilmistir. (Lecun vd. 1989).

Ortalama havuzlama yontemi ile diger havuzlama yontemleri kiyaslanmistir.
(Lecun vd. 1998). Bazi1 veri setlerinde maksimum havuzlama bazi veri setlerinde
ortalama havuzlama yontemi daha iyi sonug¢ verebilmektedir. Yapilan bir ¢calismada bu
iki yontemi birlestiren heterojen havuzlama yontemi denenmis ve diger yontemlere gore

daha iyi sonug trettigi gozlenmistir (Dingjun vd. 2014). Mixed havuzlama yontemine
ait formiil asagidadir.

1
ykij = A I"nigl(?ij kaq + (1 - }\) 'MZ@’Q)ERU kaq (21)

».9)

Burada:
Ykij : Havuzlama isleminin ¢ikigini ifade etmektedir.
R;j : Yerel komguyu ifade etmektedir.

x : Giris resmini ifade etmektedir.

A : O ile 1 arasinda rasgele bir degeri ifade etmektedir.

Sermanet vd. (2013), calismalarinda Ip pooling yonteminin genelleme
yeteneginin maksimum havuzlama yontemine goére daha iyi oldugunu géstermislerdir.
Onerilen yontem SVHN (Street View House Numbers) veri set iizerinde %95 basari
saglamistir. Calismada p degeri p = 1, 2, 4, 8, 12, 16, 32,1 degerleri arasinda
tutulmustur.

1 1/p
Sj = (mZisRJ- a;) (2.2)
Burada:

S; . j konumunda bulunan havuzlama operatériiniin ¢ikisini ifade etmektedir.

a; : R; pooling bdlgesinde bulunan i konumundaki 6zellik degeridir.
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Bir diger havuzlama c¢alismasi olan stochastic havuzlama yonteminde asiri
uydurmay1 engellendigi goriilmektedir (Zeiler ve Fergus 2013). Stochastic havuzlama
yonteminde ilk olarak her j bolgesindeki p olasilig1 bulunur.

ai

bi = (2.3)

ZkeRj ag

Burada:

p; : j bolgesinin olasiligini ifade etmektedir.
a; : R; pooling bdlgesinde bulunan i konumundaki 6zellik degeridir.

p degeri bulunduktan sonra bu degere bagl olarak I konumundaki degerler bulunur.

Sj =a I~P (p1»---;p|Rj|) (2.4)

Burada:
S; : Havuzlama igleminin ¢ikigini ifade etmektedir.
a; : Havuzlama aktivasyonunu ifade etmektedir.
[ : I konumunu ifade etmektedir.

Lazebnik vd. (2006), caligmalarinda spatial pyramid havuzlama yontemini
onermiglerdir. Bu yontem o6zellikle nesne tanima problemleri igin iyidir. Bunun igin
yolo adli modiilde’de bu yontem kullanilmaktadir.

He vd. (2015), g¢alismalarinda SPP (Spatial Pyramid Pooling)’nin farkli
boyutlarda olan resimlerin islenmesinde esneklik sagladigindan bahsetmislerdir. Rol

(Region of Interest Pooling) havuzlama yontemi c¢ogunlukla nesne tanima ve
siiflandirma problemlerinde kullanilir (Girshick 2015; Li vd. 2018).

Gong vd. (2014), ¢alismlarinda MOP (Multi-scale order-less pooling) yontemini
onermiglerdir. Bu havuzlama yontemi CNN in dogal ozellikler ¢ikarma giiciinii
etkilemeden nesnelere ait degismeyen ozellikleri bulur.

Gao vd. (2016), ¢alismalarinda 6zellikle yiiz tanima, anlamsal siniflandirmada
iyi sonuglar veren bir yontem onermislerdir. Kose bilgilerini korumada daha iyi olan bir
yontem ise edge-aware pyramid pooling yontemidir (Xu vd. 2019). Frekans alaninda
girisin boyutunu azaltan bir yontem ise spectral pooling yontemidir (Rippel vd. 2015).
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Giris matrisinin her satirindaki en biiyiik degeri alan havuzlama yontemi ise Row-Wise
Max-Pooling yontemidir (Shi vd. 2015).

Lee vd. (2016), calismalarinda intermap Pooling yontemini onermislerdir. Bu
yontem filtreleri gruplayan ve 6zellik haritalarini bir grupta birlestiren bir yontemdir.

Park ve Lee (2017), calismalarinda per-pixel pyramid pooling yoOntemini
onermislerdir ve asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

P* =[P(F,sy), ..., P(F,sp)] (2.5)

Burada:

s : M tane elemana sahip bir vektor.
P(F,S;) : S; biyiikliigiinde bir havuzlama iglemidir
Shi vd. (2016), sira tabanli ortalama havuzlama yonteminden bahsetmisler ve

calismanin 6neminin geleneksel yontemlerden dnemli bilgileri kaybetmemesi oldugunu
ifade etmislerdir.

Sj = 7 Zier;y e (2.6)
Burada:

S; : Havuzlama igleminin ¢ikigini ifade etmektedir.

t : Sira esigini ifade etmektedir.

a; : Aktivasyon esigini temsil etmektedir.

R;: Ozellik haritasindaki j bolgesine ait havuzlama bolgesidir.

Dong vd. (2018), ¢alismalarinda weighted pooling yontemini Onermistir. Bu

yontemde bir sinir hiicresinin cevabinin yani sira cevabin faydaliligini da géz Oniine
alir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari:
3.1.1. Basamak fonksiyonu

Genellikle c¢ikis katmaninda tercih edilen bir fonksiyondur. x degeri X,
degerinden bliyiik veya esitse 1, kiiclik ise 0 degerini alir. Basamak fonksiyonu ara
katmanlarda kullanilmasi genellikle tavsiye edilmez.

Basamak Fonksiyonu

1.0

y degerleri
o o
a ]

o
B

o
N

0.0

—100 —75 —50 —25 o 25 50 75 100
= degerleri

Sekil 3.1. Basamak fonksiyonu

Sekil 3.1.de basamak fonksiyonu -100 ile +100 arasinda olusan sonuglari
goriilmektedir.

Q(x) =1, x= X, (3.1)
Q) =0, x<X, (3.2)
Burada:

x: X bir reel sayidir.

3.1.2. Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan yapisiyla olduk¢a 6nemli bir
aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonun onemli dezavantaji x
degerlerinin u¢ noktalardaki degisimlere gittikce daha az tepki vermesi gosterilebilir.
Ayn1 zamanda cok katmanli yapilarda tiirev alma isleminde bazi sorunlara neden
olabilmektedir.



MATERYAL VE METOT I. KOCASLAN

Sigmoid Fonksiyonu

y degerleri

0.4

0.2 1

0.0

—10.0 —-7.5 —5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5
x degerleri

Sekil 3.2. Sigmoid fonksiyonu

Sekil 3.2.’de sigmoid fonksiyonunun -10 ile +10 arasinda olusan sonuglari
goriilmektedir.

1
1+e™*

S(x) = (3.3)
Burada:

X: X bir reel sayidir.
3.1.3. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzemekle birlikte
sigmoid fonksiyonu 0,1 araliginda deger alirken hiperbolik tanjant fonksiyonu -1,+1
araliginda deger almaktadir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu genis bir aralikta deger
almasindan dolay1 6zellikle siniflandirma problemlerinde daha iyi sonug vermektedir.

H(X) = (e*-e~*) | (e *-e*) (3.4)

Burada:

x: X bir reel sayidir.
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Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

0.75

0.50

0.00

y degerleri

—0.25

—0.50 4

—0.75

—1.00

—10.0 —-7.5 —5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5
x degerleri

Sekil 3.3. Tanh fonksiyonu

Sekil 3.3.’de Hiperbolik tanjant fonksiyonunun -10 ile +10 arasinda olusan
sonuclar1 goriilmektedir.

3.1.4. ReLU(Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

Genellikle evrisimsel sinir aglarinda kullanilan RELU fonksiyonu dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. 0’dan kii¢iik degerler i¢in 0 degerini alirken 0’dan biiyiik x
degerlerinde yine x degerini alir. RELU aktivasyon fonksiyonunun 0’dan kiigiik

bolgelerde hizli ¢alismasina ragmen ayni zamanda bu bolgede 6grenmenin olmamasi
dezavantaj olarak sdylenebilir. RELU fonksiyonu 0 ile oo arasinda deger almaktadir.

Q(x) =0, x<0 || x, x=0 (3.5)

Burada:

x: X bir reel sayidir.

Dogrultulmus Dogrusal Birimler Fonksiyonu

80

60 -

y degerleri

40

20

—100 —75 —50 —25 o 25 50 75 100
x degerleri

Sekil 3.4. Dogrultulmus dogrusal birimler fonksiyonu

10
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Sekil 3.4.’de dogrultulmus dogrusal birimler fonksiyonunun -100 ile +100
arasinda olusan sonuglart goriilmektedir.

3.1.5 Sizinti(Leaky) ReLU(Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

RELU fonksiyonunun negatif bolgelerde Ogrenememesinin Oniine ge¢cmek
amaciyla bulunan bu fonksiyon negatif degerlerde’de deger alarak G6grenmenin o
bolgede de devam etmesini saglamaktadir. Negatif degerlerde egimi pozitif degerlere
gore daha azdir. Genellikle gan yapilarinda kullanilmaktadir.

Q(X) =X, X= X (3.6)
Q(x) = 0.01.x, X<X, (3.7)
Burada:

X : x bir reel sayidir.

Sizintr Dogrultulmus Dogrusal Birimler fonksiyonu

100

y degerleri

—100 —75 —50 —25 o 25 50 =] 100
= dedgerleri

Sekil 3.5. Sizint1 Dogrultulmus Dogrusal Birimler fonksiyonu

Sekil 3.5.’de sizint1 dogrultulmus dogrusal birimler fonksiyonunun -100 ile +100
arasinda olusan sonuglar1 goriilmektedir.

3.1.6. Softmax Fonksiyonu

Genellikle ¢ikis katmaninda kullanilan softmax fonksiyonu siniflandirma
problemlerinde iyi sonuglar vermektedir.

11
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Softmax Fonksiyonu
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y degerleri
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Sekil 3.6. Softmax aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.6.’da Softmax fonksiyonunun -10 ile +10 arasinda olusan sonuglari
goriilmektedir.

3.1.7. Swish(A Self-Gated) Fonksiyonu

Bu fonksiyonunun en biiyiik avantaji negatif bolgede dogrusal olmayan degerler
alir. Swish fonksiyonun bir diger 6nemli 6zelligi ise beta adinda degistirilebilen bir
O0grenme parametresine sahip olmasidir.

f(x) = x.sigmoid(p . x) (3.8)

Burada:
X : x bir reel sayidir.

B : 6grenme parametresi

Swish Kendinden Gegitli Aktivasyon Fonksiyonu

y degerleri

—10.0 —7.5 —5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5
x degerleri

Sekil 3.7. Swish fonksiyonu

12
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Sekil 3.7.’de Swish fonksiyonunun -10 ile +10 arasinda olusan sonuglari
goriilmektedir.

3.2. Tek Katmanh Algilayic1 Yapisi

Tek katmanli algilayici en basit néron yapisidir ve yalnizca bir ¢ikisa sahiptir.
Cikis degerinin olusturulabilmesi icin giris ve girise ait olan agirliklar carpilir ve
carpilan agirliklar toplanir ve toplanmis olan deger aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi ile ¢ikis degeri olusur. Bazi yapilarda esik degeri de kullanilmaktadir. Esik
degeri yardimiyla aktivasyon fonksiyonu egrisi yer degistirilebilmektedir. Asagida
perceptron aginin yapisi goriilmektedir.

Toplam = Y1 x;. w; (3.9
Y = f(Toplam) (3.10)
Burada:

n : Hiicrenin giris sayisini ifade etmektedir.

x; : Girisleri ifade etmektedir.
w; : Agirliklar ifade etmektedir.
y : Cikis degerini ifade etmektedir.

3.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Cok katmanli yapay sinir ag1 yapay sinir aglarmin katmanlar halinde
diizenlenmis halidir. Giris katmani ara katman ve ¢ikis katmani olmak {izere katmanlara
sahiptir. Ara katman sayisi istenilen probleme gore degisiklik gosterebilir. CKYSA
yapisinda noronlar arasinda agirliklar mevcuttur ve Ogrenme olayr bu agirliklar
aracilifiyla olur. Giris ve agirligin carpilmasi daha sonra aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle ilgili néronun ¢iktis1 olusur olusan bu ¢ikis ise diger noronun girisini
Olusturur. CKYSA yapisinin bagarili olmasindaki temel faktdr ise geri beslemenin
olmasidir. Geri besleme ¢esitli optimizasyon teknikleri ile yapilabilmektedir. Bunlar
arasindan en popiiler olan1 Adaptif Moment Tahmini optimizasyon teknigidir. Geri
besleme ile ¢ikis hatasinin azaltilmasi ve bdylece istenilen girise gore istenilen ¢ikisin
elde edilmesi amaglanmaktadir. CKYSA yapis1 teknoloji, finans, saglik vb. alanlar da
kullanimi1 giin gectik¢e artmaktadir. CKYSA yapis1 6zellestirilmis olarak yazilabilecegi
gibi cesitli modiiller araciligiyla da eklenebilmektedir bunlar arasinda bizim
kullanacagimiz Frangois Chollet tarafindan yazilmis olan keras kiitiiphanesidir. Keras
modiiliinde katmanlar modele layers.dense komutu araciligi ile eklenmektedir. Geri
besleme i¢in’de istenilen optimizasyon teknigi kolaylikla kullanilabilmektedir.

13
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Sekil 3.8. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Sekil 3.8.’de iki tane gizli katma sahip bir CKYSA goriilmektedir.
3.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 Genel Tamim

CNN vyapay sinir aglarinin 6zellestirilmis bir sinifidir. CNN 3 boliimden olugur
bunlar evrisim, havuzlama ve ¢ok katmanli yapay sinir ag1 boliimleridir. Evrisim
katmaninda filtre matrisleri her bir 6rnek matris lizerinde evrisim islemi yapilir ve
Ozellik haritalar1 elde edilir. Matris ¢arpimi sonucu elde edilen O6zellik haritalari,
havuzlama katmaninda havuzlama yontemleri araciliiyla anlamli veriler filtre edilerek
boyut azaltma iglemi yapilmaktadir.

3.5. Veri Seti

Calisma kapsaminda genel olarak bilinen MNIST (Modified National Institute of
Standards and Technology), CIFAR-10 (Canadian Institute For Advanced Research 10
Clases), CIFAR-100 (Canadian Institute For Advanced Research 100 Clases) veri setleri
kullanilmig ve bu veri setleri keras araciligiyla indirilmistir. MNIST veri seti (28,28)
boyutlarindadir. 60.000’1 6grenme 10.000’1 dogrulama ve 10.000°1 test igin
kullanilacaktir. CIFAR-10 veri seti (32,32) boyutlarindadir. 50.000 i egitim 10.000° i
dogrulama ve 10.000’i test i¢in kullanilmistir. CIFAR-100 veri seti (32,32)
boyutlarindadir. 50.000° i egitim 10.000° i dogrulama ve 10.000° i test igin
kullanilmistir. Calisma genel havuzlama yontemleri ile karsilagtirilacagi i¢in secilen veri
setleri’de genel olarak kullanilan veri setleridir. MNIST veri seti kullanilirken once

14
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cerceve 1 (28,28) sekline getirilir daha sonra 60.000 6rnek maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama yontemi ile egitilir ve daha sonra 10.000 6rnek ile test edilir ve elde
edilen sonuglar kaydedilir. Geleneksel yontemlerden sonra sirasiyla Log enerji entropi,
Shannon entropi, Enerji yontemleri uygulanip sonuglar kaydedilmistir. CIFAR-10 veri
seti i¢in’de Oncelikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemi ile
egitilmis ve daha sonra sirasiyla Log enerji entropi, Norm entropi, Shannon entropi,
Enerji yontemleri denenmis sonuclar karsilastirilmistir. CIFAR-100 veri seti igin’de
oncelikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemi ile egitilmis ve daha
sonra sirasiyla Log enerji entropi, Shannon entropi ve Enerji yontemleri denenmis ve
sonuclar1 karsilastirilmistir.
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Sekil 3.9. a) MNIST b) CIFAR-10 ¢) CIFAR-100

Sekil 3.9.’da MNIST, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerine ait ornek ¢iktilar
goriinmektedir.

3.6. Piksel Ekleme

CNN islemi sirasinda kullanilan iki cesit piksel ekleme tiirii vardir. CNN
isleminde giris matrisi bazen bizim belirledigimiz matrisin boyutundan az veya fazla
veya tam uyabilir. CNN yapisinda bu gibi durumlarda giris matrisinin tamaminda islem
yapmak istiyorsak ayni dolgulama, sadece eslestigi kismi kadar islem yapmak istiyorsak
dolgusuz yapmaliy1z.
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Sekil 3.10. Piksel ekleme

Sekil 3.10.’da piksel ekleme yontemine ait bir drnek gorilmektedir. Sekil
3.6.1°de goriilen ayn1 dolgulama igleminde segilen filtre tam olarak eslesmezse diger
kisimlara 0 yazarak islem yapilmaktadir. Gegerli dolgulama isleminde ise bu kisim
gormezden gelinir.

3.7. Kaydirma Adim

CNN yapisinda segilen filtrelerin kag¢ adim ilerleyecegi adim terimi ile belirlenir.
Adimu 1 segersek 1 piksel ilerlerken 2 segersek 2 adim ilerler. Ornegin adimlama (2,2)
seklinde secersek 2 adim saga ayni sekilde 2 adim asagi seklinde ilerler.

117 | 80 { 14 | 63 17 | 80 |i14 | 63

X0 %1 [ X0 X1

113 | 114 43 | 79 | kaydirma | 13 | 11 |i43 | 79

adimi
27 33 7 4 27 33 7 4

255 | 69 77 63 255 | 69 77 63

Sekil 3.11. Kaydirma adim1

Sekil 3.11.”de Kaydirma Adimina bir 6rnek goriilmektedir.
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3.8. Evrisim Katmam

Evrisim katmani bir CNN yapisinin ¢ekirdegini olusturur ve ornekten 6nemli
ozelliklerin ¢ikarilmasimi saglar. Evrisim katmanindaki amag¢ bir nesneyi tanimlayan
karakterize Ozellikleri ¢ikarmaktir. Bu 6zellikleri ¢ikarmak igin ¢esitli filtre matrisleri
mevcuttur. Bunlar bir resimdeki belirgin kisimlar1 agiga ¢ikartmak i¢in 6rnek matris
tizerine uygulanirlar. Filtre matrisine ayn1 zamanda ¢ekirdek matris’de denilmektedir.
Evrisim islemi i¢in bir 6rnek matrisi ve bir filtre matrisine ihtiya¢ vardir. Filtre matrisi
ornek matris lizerinde birebir eleman ¢arpimi yapip ¢ikan sonucu toplar ve bir deger
elde eder daha sonra adimlama ve piksel ekleme yontemine gore filtre matrisi kaydirilir
ve elde edilen sonuclar yeniden boyutlandirilir. Boylece evrisim isleminden gecirilmis
bir matris elde etmis oluruz. Daha sonra diger biitiin filtreler’de 6rnek resme uygulanir
ve sonuglar elde edilir.

0 13 | 13

7 7 7 0 1

9 | 11| 11 1 0
Sekil 3.12. Giris matrisi ve bir filtre matrisi
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Sekil 3.13. Giris matrisi ve filtre matrisinin ¢arpilmasi
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Sekil 3.13.’de Giris matrisi ve giris matrisine ait olan filtre matrisi ile isleminden
elde edilen sonug¢ goriilmektedir. Bu iglem biitiin 6rnekler boyunca basta belirlenen
kurallara gore yapilir.

3.9. Maksimum Havuzlama

Maksimum havuzlama yontemi evrisim islemi sonucu ¢ikarilan ¢ok yiiksek
boyutlu matrislerin boyutlarin1 anlamli sekilde diisiirmek i¢in kullanilir ve boylece
yapay sinir aginin girisine anlamli ve az bilgi gider. Boylece yapay sinir ag1 hem daha
hizli hem de daha dogru calisir. Maksimum havuzlama yonteminde belirlenen
cercevedeki en yliksek deger alinir. BoOylece yiiksek boyut gérece azaltilmis olur.

Sekil 3.14. Maksimum havuzlama yontemi

Sekil 3.14.°de Maksimum havuzlama yontemine ait bir 6rnek goriilmektedir. Bu
yontemlerin yaninda geleneksel hale gelmis toplam havuzlama ve ortalama havuzlama
yontemleri bulunmaktadir. Bu yoOntemlerden toplam havuzlama yontemi segilen
penceredeki degerlerin toplamini alirken ortalama havuzlama yonteminde ise segilen
pencerenin ortalamasi alinmaktadir.

3.10. Ortalama Havuzlama

Ortalama havuzlama yontemi ilk defa el yazisi rakam tanimada kullanilmigtir
(Lecun vd. 1989). Bu yontemde giris matrisi olarak verilen degerler toplanir ve toplanan
bu degerler eleman sayisina boliiniir.
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2 4 5 4 43 | 53

5| 6| 8| 4

Sekil 3.15. Ortalama havuzlama ydntemi

Sekil 3.15.’de Ortalama havuzlama yontemine ait bir 6rnek goriilmektedir.

3.11. Log Enerji Entropi

Log enerji entropi yonteminde secilen pencere lizerinde ilk once belirlenen
ozelliklerde bir pencere alinir daha sonra her bir elemanin karesi alinir. Karesi alinan
degerlere logaritma islemi yapilir. Logaritma islemi yapilirken ilk olarak 0 degerlerinin
0 olarak kalacagi ve (log(0)=0) kabullenmesi yapilacaktir. Bu islemi yapabilmek i¢in
loglp fonksiyonu kullanilacaktir. Loglp fonksiyonunun kullanilmasindaki temel neden
0 degerlerine log alma islemi yaptigimizda hata alacagimiz i¢in bunun yerine 1
fazlasinin log degerini alirsak baslangictaki kabuliimiize’de uymus olacak ve log(0) = 0
olacaktir.

Q=X"loglp, s> (3.11)

Burada:

s : Secilen ¢ercevedeki elemanlari ifade etmektedir.

n : Cergeve sayisini ifade etmektedir.

pencere Hmek kare logoritma toplam

0 3 5 7 0 3 0 5 0. 2,30E+07 9.171.599

5 b 0 0 3 6 ] 36 J26E+407  361E+06
10 11 13 15
0 pal 2 n
Ea 25 53 12

Sekil 3.16. Log enerji entropi yontemi
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Sekil 3.16.’da belirlenen pencerenin karesi alinir daha sonra logaritmasi ve son
olarak’da logoritmasi alinan degerler toplanir.

3.12. Shannon Entropi

Shannon entropi yonteminde oncelikle her bir elemanin karesi alinir daha sonra
karesi almman elemanlarin logaritmasi alinir ve logaritmasi alinan degerler ile karesi
alian degerler carpilir ve daha sonra bu degerler toplanir.

Q=21((s*)- (loglp, s*)) (3.12)

Burada;
s : Segilen ¢ercevedeki elemanlar1 ifade etmektedir.
n: Cerceve sayisini ifade etmektedir.

3.13. Enerji

Enerji yonteminde her bir elemanin karesi alinir. Daha sonra bu elemanlar
toplanir. Her bir elemanmn s ile ifade edildigini varsayarsak formiil asagidaki gibi
olacaktir.

Q=XTs? (3.13)

Burada;
s: Secilen ¢er¢cevedeki elemanlari ifade etmektedir.

n: Cerceve sayisini ifade etmektedir
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4. BULGULAR

Onerilen havuzlama metotlar1 6grenme gergeklesene kadar veri setleri iizerinde
5, 30, 50, 200 devir olmak iizere test edilmistir. Test islemi MNIST, CIFAR-10,
CIFAR-100 veri setlerinde test denemeleri yapilmaistir.

Cizelge 4.1. MNIST veri seti 50 devirde test sonuglari

Veri Seti Devir Havuzlama Tipi Gegensiire T.DE. T.DO. SDK. SDD.
Mnist 50  enerji 1910,24  0,02128 0,9963 0,0212 0,9963
Mnist 50  log eneji entropi 2559,53  0,02164 0,9962 0,0216 0,9962
Mnist 50  Shannonentropi 2559,53  0,02164 0,9962 0,0216 0,9962
Mnist 50  Ortalama 443,69 0,02068 0,9959 0,0195 0,9959
Mnist 50  Maksimum 429,81 0,02122 0,9951 0,0212 0,9951

Cizelge 4.1°den goriildiigii gibi enerji yontemi en yliksek test dogruluguna
sahiptir ondan sonra log enerji entropi yontemi gelmektedir. Entropi havuzlama
yontemleri bu veri seti lizerinde en yiiksek dogruluga sahiptir. MNIST veri seti icin 50
devir’de en iyi dogruluga enerji yontemi ulasmistir. Asagidaki sekillerde egitim ve
dogrulama egrileri goriilmektedir.

. Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
— Eaitim Kayi
i — Dogrlama Kayi
091 o = -
0% 1
A4 091 1]
= =,
°Eh g5 ¥
A 010
0%+
(194 1 0
=— Egitim Dogrulugu
0934 = Dogrulama Dogrulugu

0 I 0 . ] L 5 0 1l 3 3 P 4
Devir ,
Devir

Sekil 4.1. a) M. H. dogruluk egrisi b) M. H. kayip egrisi
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Sekil 4.1’de MNIST veri setinde kullanilan maksimum havuzlama yontemine ait
dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriillmektedir. MNIST veri setinde 6grenme hizi
yiiksek olmustur.

Dogruluk Egrisi Kavip Egrisi
— Ezitim Kayh
075 4 — Dogrulama EKayh
0%4
0150
0%
ﬁp &E 151
]
& S
[
0% 1 0075 1
0% 4 0050 1
— Esitim Dogrulugu
= Dogmilama Dogruhigu 0025 4
04+

. —
Devir

Devir

Sekil 4.2. a) O. H. dogruluk egrisi b) O. H. kayip egrisi

Sekil 4.2°de MNIST veri setinde kullanilan ortalama havuzlama ydntemine ait
dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Maksimum havuzlama yonteminden
farkl olarak ara ara goriilen pikler 6grenmenin kararliligini etkilemistir.
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Dogruluk Egrisi . Kayp Egrisi
— Egitim Kayht
. — Dogmilama Kayi
09 175
08 150
%m g
(S
B 210
008
07
05
050
" — Egitim Dogrulugu
— Dogrulama Dogrulugu 0%
T e R P
Devir Devir

Sekil 4.3. @) Log enerji E. H. Dogruluk egrisi b) Log enerji E. H. Kayip egrisi

Sekil 4.3°de MNIST wveri setinde kullanilan log enerji entropi havuzlama
yontemine ait dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Geleneksel yontemlerden
farkl olarak ilk devirlerde daha az kararlilik gosterirken ilerleyen devirlerde daha karali
hale gelmistir.

23



BULGULAR I. KOCASLAN

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
— Egzitim Kayh
| — Dogmilama Kayi
09 = ]
20
08
|
A0 B
E 3
'S4 4
A 10
05
04 05
= Egitim Dogruluzu
0 === Do Frulama Do Frulugu
N I I I EEEEE
Devir Devir
Sekil 4.4. a) Enerji dogruluk egrisi b) Enerji kayip egrisi

Sekil 4.4’de MNIST veri setinde kullanilan enerji yontemine ait dogruluk egrisi
ve kayip egrisi goriilmektedir. Geleneksel yontemlerden farkli olarak ilk devirlerde daha
az kararhilik gosterirken ilerleyen devirlerde daha karali hale gelmistir. Log enerji
entropi havuzlama yontemiyle benzer hareketler sergilemistir.
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Dogruluk Egrist Kayip Egrisi
1 " Egitim Kaybs
04 — Dogrulama Kayin
08 4
07
= e
= 06 5
JEJ M
A 05 )4 \
04
1 1
03 = Egitim Dogrulugu
=== Dagrilama DoZmiluin
:I'E EI ! 1 1 1 1 1 1 1 1
T I I I |
Devir Devir

Sekil 4.5. a) Shannon E. H. dogruluk egrisi b) Shannon E. H. kayip egrisi

Sekil 4.5°de MNIST wveri setinde kullanilan Shannon entropi havuzlama
yontemine ait dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Geleneksel yontemlerden
farkl olarak ilk devirlerde daha az kararlilik gosterirken ilerleyen devirlerde daha karali
hale gelmistir. Log enerji entropi havuzlama yontemiyle benzer hareketler sergilemistir.

CIFAR-10 wveri seti 70 devir’de havuzlama kisminda (2,2)’lik adimlama
kullanilmis ve elde edilen sonuglarda log enerji entropi havuzlama ydntemi en iyi
sonucu vermistir.

Cizelge 4.2 CIFAR-10 veri seti 70 devirde test sonuglari
Veri Seti Devir Havuzlama Tipi  Gegensiire T. DE. T. DO. SDK. SDD.
cifar10 70 Log enerji entropi 1226,64  0,8662 0,6949 0,8663 0,6950

cifar10 70 Enerji 2216,92  1,1957 0,6899 0,0881 0,9716
cifar10 70 Maksimum 503,97 1,1663 0,5935 11,2877 0,5523
cifar10 70 Ortalama 441,93 1,1720 0,5792 11,2738 0,5520

cifar10 70 Shannon entropi  1240,08  2,8200 0,2860 1,0513 0,6350
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Cizelge 4.2°de CIFAR-10 veri setinin 70 devir sonucunda elde ettigi sonuglar
goriilmektedir. CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonucunda en yiiksek test dogruluguna
log enerji entropi havuzlama yontemi ulagsmistir.

Dogruluk Egrisi Kay1p Egrisi
— Egitim Kayh
1 200 — Dogrulama Kayin
115
0 ,
130
%-ﬂ s
o
»5i) b
2 10
A
07
v 159
= Egitim Do zruluzu 0%
04 === Dogrulama Dogrulugu
R R R A L
Devir Devir
Sekil 4.6. a) M. H. dogruluk egrisi b) M. H. kayip egrisi

Sekil 4.6’da CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonunda maksimum havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriillmektedir. CIFAR-10 veri
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setinde MNIST veri setine gore kismen daha yavas bir 6grenme gerceklesmistir.

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
— Ezitim Kayh
16 — Dogrulama Kayh
09
14
¢ 1
. 2
ELL 2
& V;
o 0t
16 J
06
03 04
= Esitim Dogrulugu
=== Do grulama Dogrulugu W
I:HI I ! I T T T
IR 0 BN 39 % 8 m
Devir Devir
Sekil 4.7. a) O. H. dogruluk egrisi b) O. H. kayip egrisi

Sekil 4.7°de CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonunda ortalama havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. CIFAR-10 veri
setinde ortalama havuzlama yontemi ile maksimum havuzlama yontemi benzer 6zellik
gostermistir.
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Dogruluk Egrisi . Kayp Egrisi
— Egitim Kayi
— Dognilama Kayii
03 175
0 150
%.:,; &135
F
£ S 10
=]
Q06 0%
05 050
0 e E5itim Dogrulugu 05
=== Dogmnilama Do grulugu . .
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S TR T T T | Devir

Devir

Sekil 4.8. a) Log enerji E. H. Dogruluk egrisi b) Log enerji E. H. Kayip egrisi

Sekil 4.8’de CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonunda log enerji entropi
havuzlama yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir.

Dogruluk Egrisi

= Egitim Do grulugu
== Dozmlama Dogmilugu

03

R R
Devir
Sekil 4.9. a) Enerji dogruluk egrisi

Kayip Egrisi
— Esitim Kayb:
— Dogrulama Kayi
0
15
=y
51
10
05

N
Devir

b) Enerji kayip egrisi
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Sekil 4.9°da CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonunda enerji yontemi ile elde

edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir.
Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
3 — Egitim Kaybs
09 — Dognilama Kay
08 4
0
E =)
0 Z
JEJ M
A g )
04
1 4
03 = Ezitim DoZrulugu
=== Dogrulama Dogmlugu |:
:I'z " 1 1 I 1 1 1 I )
R (NS TR T T |
Devir Devir

Sekil 4.10. a) Shannon E. H. dogruluk egrisi b) Shannon E. H. kayip egrisi

Sekil 4.10°da CIFAR-10 veri setinde 70 devir sonunda shannon entropi
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. CIFAR-100 veri
seti 200 devir’de egitilmis ve bu kisimda da log enerji entropi yontemi basarisini ortaya
koymustur.

Cizelge 4.3. CIFAR-100 veri seti 200 devirde test sonuglari
Veri Seti Devir Havuzlama Tipi  Gegensire T.DE. T.DO. SDK. SDD.
cifar100 200 Logenerji entropi 10457,22  1,5284 0,6302 1,5285 0,6303

cifar100 200 Maksimum 2500,48 1,5480 0,6268 1,5480 0,6268
cifar100 200 Ortalama 2484,30 1,5189 0,6220 11,5189 0,6221
cifar100 200 Shannonentropi 12059,46 1,5535 0,6194 1,5535 0,6194
cifar100 200 Enerji 9560,71 1,5704 0,6183 1,5704 0,6184

Cizelge 4.3’de CIFAR-100 veri setinin 200 devir sonucunda olusan
degerlendirme tablosu goriilmektedir. CIFAR-100 veri setinde log enerji entropi
havuzlama yontemi geleneksel yontemleri gegmeyi basaristir.
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Dogruluk Egrisi Kay1p Egrisi

— Egitim Kayb
— Dogrlama Kayi

0 15

= Ezitim Dogrulugu 0
0l = Dogrulama Dogruluzu
05 9 B 15 KWW EEERE R R R
Devir Devir
Sekil 4.11. a) M. H. dogruluk egrisi b) M. H. kayip egrisi

Sekil 4.11°de CIFAR-100 veri setinde 200 devir sonunda maksimum havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriillmektedir. CIFAR-100 veri
setinde 0grenmenin baglangigta iistel oldugu daha sonra yavasladig: ve 50 devir’den
sonra yataya ulastig1 goriilmektedir.
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Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
— Egitim Kayb
07 40 — Dogmlama Kayhi
06 35
w2 03 i
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Devir Devir
Sekil 4.12. a) O. H. dogruluk egrisi b) O. H. kayip egrisi

Sekil 4.12°de CIFAR-100 veri setinde 200 devir sonunda ortalama havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. CIFAR-100 veri
setinde maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama ydntemlerinin benzer 6zellik
gosterdigi goriilmektedir.
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Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
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Devir Devir

Sekil 4.13. a) Log enerji E. H. Dogruluk egrisi b) Log enerji E. H. Kayip egrisi

Sekil 4.13’de CIFAR-100 veri setinde 200 devir sonunda log enerji entropi
havuzlama yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir.

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
o — Egitim Kayb:
] i — Dogrulama Kayi
06 i
05 1
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B ¥
Ay .
20
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Devir Devir
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Sekil 4.14. a) Enerji dogruluk egrisi

b) Enerji kayip egrisi

Sekil 4.14°de CIFAR-100 veri setinde 200 devir sonunda enerji yontemi ile elde
edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi gortiilmektedir.

Dogruluk
— = = &= - =

E=1
—

001

Dogruluk Egrisi
20
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— Eitim Dogrulugu 10
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Devir

Kayip Egrisi

— Egitim Kayh
—— Dogrilama Kayh
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S

Devir
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Sekil 4.15. a) Shannon E. H. dogruluk egrisi b) Shannon E. H. kayip egrisi

Sekil 4.15’de CIFAR-100 veri setinde 200 devir sonunda shannon entropi
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. CIFAR-100 veri
seti i¢in’de ayni model kullanilmis ve devir degeri 150’ye ¢ikarilmistir. Bu veri setinde
de log enerji entropi yontemi geleneksel yontemleri gegmeyi basarmstir.

Cizelge 4.4. CIFAR-100 veri seti (4,4) adimlama ile 150 devirde test sonuglari

Veri Seti Devir Havuzlama Tipi

cifar100 150
cifar100 150
cifar100 150
cifar100 150
cifar100 150

Log enerji entropi 2668,95
Ortalama 1402,67
Shannon entropi  2862,43
Enerji 2798,47
Maksimum 1289,54
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Gegen siire T. DE.

1,9110
1,9608
2,0495
2,0525
2,0400

T. DO.
0,4867
0,4681
0,4530
0,4521
0,4512

SDK. SDD.
1,9111 0,4867
1,9608 0,4682
2,0495 0,4531
2,0525 0,4521
2,0403 0,4512
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Cizelge 4.4’de CIFAR-100 veri seti 150 devirlik bir denemeye tabi tutulmus ve
bu testin sonucuda log enerji entropi havuzlama yontemi daha yiiksek basari oranina
sahip olmustur.

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
= — Ezitim Kayk
0451 — Dogrulama Kayh
i f
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Devir Devir
Sekil 4.16. a) M. H. dogruluk egrisi b) M. H. kayip egrisi

Sekil 4.16’da CIFAR-100 veri setinde 150 devir sonunda maksimum havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Maksimum
havuzlama yonteminde adimlama degeri degisince grafik daha az kararli hale gelmistir.
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Dogruluk Egrisi B Kayip Egrisi
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Sekil 4.17. a) O. H. dogruluk egrisi b) O. H. kayip egrisi

Sekil 4.17°de CIFAR-100 veri setinde 150 devir sonunda ortalama havuzlama
yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Ortalama
havuzlama yonteminde adimlama degisince grafigin kararhili@i  azalmistir.

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
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Devir Devir
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Sekil 4.18. a) Log enerji E. H. Dogruluk egrisi b) Log enerji E. H. Kayip egrisi

Sekil 4.18’de CIFAR-100 veri setinde 150 devir sonunda log enerji entropi
havuzlama yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Log
enerji entropi havuzlama yonteminde geleneksel yontemlere gore daha kararli bir grafik
olusmustur.

Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
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Sekil 4.19. a) Enerji dogruluk egrisi b) Enerji kayip egrisi

Sekil 4.19°da CIFAR-100 veri setinde 150 devir sonunda enerji yontemi ile elde
edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir. Enerji yonteminde bazi noktalarda
derin dogrulama dogrulugu kayiplar1 olusmustur.
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Dogruluk Egrisi Kayip Egrisi
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Sekil 4.20. a) Shannon E. H. dogruluk egrisi ~ b) Shannon E. H. kayip egrisi

Sekil 4.20°de CIFAR-100 veri setinde 150 devir sonunda Shannon entropi
havuzlama yontemi ile elde edilen dogruluk egrisi ve kayip egrisi goriilmektedir.
Shannon  entropi yontemi gorece daha az bir kararlilik sergilemistir.
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5. TARTISMA
5.1. Havuzlama Sec¢imi

Calismada ilk olarak belirlenen havuzlama yontemlerinin denenebilmesi igin
mevcut keras kiitiiphanesi iizerinde alt sinif kullanilarak st sinif kismindaki havuzlama
katmani1 degistirilmistir. Bu da hem lambda katmani hem de smif kullanilarak
yapilabilir. Her havuzlama yonteminin farkli veri setleri iizerinde basarilar1 farkl
olabilmektedir.

Denenmis olan havuzlama yontemleri agagidadir.
@ Log enerji entropi
@ Norm entropi
@ Shannon entropi
@ Enerji
Bizim yapacagimiz bu ¢alismada bilgi teorisine dayanan ve sinyal ve

goriintiilerden anlamli bilgi ¢ikarmada basarili sonuglar veren entropi kavramina
dayanan yontemler denenmistir.

5.2. Model Se¢imi

Tasarlanan modeli egitmek i¢in dncelikle python dili ile gerekli modiiller eklenir
ve kod blogu yazilir. Segilen mimaride batch normalization ve dropout’lar
kullanilmistir. Son kisimda istenilen ozellikler ¢ikarildiktan sonra yapay sinir aginin
girisine diizlestirilerek gonderilir.

L

A4 JI! AI!

£ convzo () BatchNormalization () MaxPooiing2D [} Dropout ) Fiaten () Dense

Sekil 5.1. Calismada kullanilan CNN modeli

Sekil 5.1.°de c¢alisma’da kullanilan CNN modelinin gorsellestirilmis hali
goriilmektedir.
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(type) Output Shape

conv2d (Conv2 (None, 32, 32, 32)

batch_normalization (BatchN (None,
ormalization)

conv2d_1 (Conw2D)

batch_normalization_1 (Batc
hNormalization)

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 16,
)

batch_normalization_2 (Batc (None, 16,
hNormalization)

dropout (Dropout) (None, 16, 16, 32)

conv2d_2 (Conwv2D) (None, 16, 16,

batch_normalization_3 (Batc (None, 16, 16,
hNormalization)

Sekil 5.2. Calismanin ilk kisminda kullanilan CNN modeli keras ¢iktis1 1

Sekil 5.2.°de Calismanin ilk kisminda kullanilmis modelin keras 06zeti
gorilmektedir.

Param # conv2d_3 (Conv2D) (None, 16, 16, 64)

batch_normalization_4 (Batc (None, 16, 16, 64)
hNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPooling (None, 8, 8, 64)
2D)

batch_normalization_5 (Batc (None, 8, 8, 64)

hNormalization)
dropout_1 (Dropout) (None, 8, 8, 64)
conv2d_4 (Conv2D) (None, 8, 8, 128)

batch_normalization_é (Batc (None, 8, 8, 128)
hNormalization)

conv2d_5 (Conv2D) (None, 8, 8, 128)

batch_normalization_7 (Batc (None, 8, 8, 128)

hNormalization)

Sekil 5.3. Calismanin ilk kisminda kullanilan CNN modeli keras ¢iktis1 2
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Sekil 5.3.’de Calismanin ilk kisminda kullanilmis modelin keras 6zetinin devami
goriilmektedir.

(None, 8, 8, 128)

102464 Patch_normalization_ 7 (Batc

hNormalization)

256
max_pooling2d_2 (MaxPooling (None, 4, 4, 128)

2D)

batch_normalization_8 (Batc (None, 4, 4, 128)

hNormalization)

204928

512

409728

512

dropout_2 (Dropout)

flatten (Flatten)

dense (Dense)

batch_normalization_9 (Batc

hNormalization)

dropout_3 (Dropout)

dense_1 (Dense)

(None, 4, 4, 128)

(None, 2048)

(None, 128)

(None, 128)

(None, 128)

(None, 100)

Sekil 5.4 Calismanin ilk kisminda kullanilan CNN modeli keras ¢iktis1 3

Sekil 5.4.’de Calismanin ilk kisminda kullanilmis modelin keras 6zetinin devami
gorilmektedir.

Ikici test asamasinda CIFAR-10 igin farkli bir model CIFAR-100 igin ayr1 bir
model kullanilmustir. Tlk model ile ikinci model arasinda ki fark adimlama degerinin ilk
modele gore arttirilmasi olmustur.

@ Conv2D ' BatchMormalization ' entropy_pooling ' Dropout ' Flatten @ Dense

Sekil 5.5. Calismanin ikinci kisminda kullanilan CNN modeli
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Sekil 5.5.’de Calismanin ikinci kisminda kullanilmis modelin gorsellestirilmis
hali goriilmektedir.
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6. SONUCLAR

Calisma kapsaminda yapilan karsilastirma islemlerinde entropi havuzlama
yontemleri MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 veri setleri tizerinde geleneksel yontemlere
gore daha iyi sonug¢ verdigi bulgular yardimiyla gosterilmistir. Karsilastirma islemine
baslamadan Once her veri seti i¢in 6grenmenin kac¢ devir’de tamamlandigin1 anlamak
icin devir sayilar1 kademeli olarak arttirilmis ve en optimum devir sayis1 bulunmaya
calisilmistir. Karsilastirmanin birinci kisminda keras modiilii kullanilmis ve MNIST
veri seti ile yapilan caligmalarda 50 devir’de Onerilen yontemler daha iyi sonug
vermistir. CIFAR-10 veri seti ile yapilan ¢aligmalarda 70 devir’de onerilen yontem daha
iyi sonug¢ vermistir. CIFAR-100 veri seti ile yapilan ¢aligmada’da 200 devir’de onerilen
yontem daha iyi sonu¢ vermistir. Yapilan testlerde kullanilan havuzlama adimi (2,2)
tipindedir. Karsilastirmanin ikinci kisminda 6nerilen havuzlama yonteminin gergekten
anlamli verileri ayristirip ayristiramadigini anlamak icin havuzlama kisminda adimlama
bilyiikligi 4,4 ve havuz biyiikligi 2,2 olarak degistirilip yeni model iizerinde
denemeler yapilmistir. Denemeler sirasinda adimlama degerinin diisiik oldugu
durumlarda grafik daha kararli olurken adimlama degerinin yiiksek oldugu durumlarda
daha az kararli hale gelmistir. Entropi kavramina dayanilarak onerilen yontemler ¢ok
daha iyi sonu¢ vermistir. Kaynak taramasinda 6zellikle entropi kavramina dayanan bir
havuzlama yOnteminin olmamasi yapilan calismanin 6nemini gostermektedir ayrica
calismanin geleneksel yontemlere gore, geleneksel veri setleri lizerinde daha iyi sonug
vermesi’de ¢alismanin basarisini gostermektedir.
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