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OzET

Kapsiil Aglar ile Y1z Verilerinin Siniflandirilmasi
Ayse COBAN
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Yazilim Miihendisigi Anabilim Dali
Temmuz 2022, Sayfa: xii+40

Yiiz verilerini simiflandirma iglemi, tizerinde cok sayida calisma yapilan derin 6grenme
konularindan birisidir. Bu konuda evrigimli sinir aglari, kolay uygulanabilir olmalar1 ve basarili
sonuclar vermeleri nedenlerinden &tiirli tercih edilen derin 6grenme uygulamalarinin baginda
gelmektedir. Buna karsin evrigimli sinir aglarinda bulunan havuzlama katmani verilerde bilgi
kaybima neden olmaktadir. Ayrica evrigsimli sinir aglari, verideki bilegenlerin birbirine gore
durumlarini goz ardi ederek egitim islemini gergeklestirmektedir. Bu duruma ¢oziim olarak kapsiil
aglar1 onerilen derin 6grenme yontemlerindendir.

Bu tez caligmasinda ti¢ farkli calisma yapilarak sonuclar bagarim ve verimlilik acisindan

incelenmigtir.

Anahtar Kelimeler: Kapsiil Aglar, Yiiz Tanima, Oriintii Tanima.
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ABSTRACT

Classification of Facial Data with Capsule Networks
Ayse COBAN
Master’s Thesis

FirRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering
July 2022, Page: xii+40

The process of classifying face data is one of the deep learning topics that has been studied
extensively. In this regard, convolutional neural networks are among the most preferred deep
learning applications because they are easy to implement and give successful results. On the other
hand, the pooling layer in convolutional neural networks causes information loss in the data. In
addition, convolutional neural networks perform the training process by ignoring the relative states
of the components in the data. As a solution to this situation, capsule networks are one of the

recommended deep learning methods.

In this thesis study, three different studies were conducted and the results were examined in terms

of performance and efficiency.

Keywords: Capsule Networks, Face Recognition, Pattern Recognition.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
b : Bias degeri
bi; : Benzerlik katsayisi
Cij : Yonlendirme agirhiklari
eTp : Ustel fonksiyon
f : Aktivasyon fonksiyonu
L, : Kayip degeri
mazx : Maksimum fonksiyonu
S; : Kapsiil agirlikli toplam degeri
T, : Smifin dogruluk degeri
w; : Kapsiiliin girigleri
U5 : Tahmin vektorleri
Ve : Elde edilen tahmin degeri
o : Kapsiil ¢ikiglar:
w; : Agirhik degerleri
Wi : Agirlik matrisi
T : Girig degerleri
Yj : Cikt1 degeri

: Toplama fonksiyonu

Kisaltmalar
CKA : Cok katmanh aglar
DVM : Destek vektor makineleri
ESA : Evrigimli sinir aglar
K-EYK : K en yakin komsu
ReLU : Rectified linear unit
YSA : Yapay sinir aglari



1. GiRris

Yiiz verilerini simiflandirma iglemi; bir grup insanin yiiz goériintiillerinden olugan
verilerin belirlenen smiflara gore simiflandirilmasidir.  Yiiz verilerini simiflandirma iglemi
oriintii tanimanin ilgilendigi 6nemli problemlerden birisidir. Yiiz verileri giiniimiizde yogun
olarak evrigimli sinir aglari1 kullanilarak simflandirilmaktadir.

ESA’larin yiiz verilerini simiflandirma igleminde bagarim oranlar1 yiiksektir. Fakat
bu bagarim ilgili verilerin farkli perspektiflerden 6rneklerinin alinmasi durumunda
diismektedir. Bu sorunun baglica nedeni evrigimli sinir aglarinda kullanilan havuzlama
katmaninin verilerde bilgi kaybimma neden olmasidir. Bunun bir sonucu olarak ESA farklh
ac1, poz, durum gibi 6zelliklere sahip 6rneklerin yeterli sayida olmadig1 veri kiimelerinde

bagarili ssmflandirmalar yapamayabilir.

Sekil 1.1. Bir siifta bulunabilecek farkli 6zelliklere sahip 6rnek goériintii verileri

Sekil 1.1’de bir veri kiimesinde bulunabilecek belirli bir sinifa ait farkli acgilardan,
farkli durumlardan alinan goriinti o6rnekleri verilmigtir. Her farkli érnek igin, yeterli
sayida benzer Ornek bulunmamasi ESA’nin bagarimimi etkilemektedir. Bu sorunlarin
¢ozumi olarak kapsil aglari tercih edilen yontemlerdendir. Kapsiil aglar verileri skaler
olarak degil vektorel olarak alirlar. Vektoriin parametreleri verilerin durumu hakkinda
bilgiler icerir. Dolayisiyla kapsiil aglar; verilerdeki bilesenlerin birbirine gére konum, aci,
yonelim gibi 6zelliklerini gz oniine alarak egitim islemi yapan aglardir.

ESA’lar temel olarak Sekil 1.2’de gosterildigi gibi; evrigim katmami ardindan

havuzlama katmani ve tam baglantili katman dedigimiz katmanlardan olusur [1].

Evrisim Havuzlama Evrigim Havuzlama
Girig Verisi Katrmani Katmani Katmani Katmani

Baglantil
Katman

Sekil 1.2. Evrigimli sinir ag1 katmanlar:



Evrisim katmani giris olarak alinan goriintiilerin belirlenen boyutlarda ve sayilarda
filtrelerden gecirildigi katmandir. Bu katman sayesinde goriintiiniin belirli sayida filtreden
gegirilmis formlar: elde edilir. Bu katman bir veya birden fazla kez ard arda uygulanabilir.

ESA’nin mimarisinde evrigim katmanindan sonra havuzlama katmani gelmektedir.
Havuzlama katmaninda evrigim katmanindan alman goériintiilere farkl gegitleri bulunan
havuzlama islemlerinden (maksimum, minimum, ortalama havuzlama) segilen bir
havuzlama yontemi uygulanir. Burada amac¢ goriintiide istenmeyen Ozniteliklerin boyut
olarak sistemi verimsiz hale getirmemesi i¢in en aza indirilmesidir. Bu katman sonucunda
havuzlama katmaninin parametrelerine gore boyutlar: azaltilan ve istenilen Ozniteliklere
sahip goriintiiler elde edilir. Bu katman da modelin yapisina goére bir veya birden fazla kez
tekrarlanabilir.

Son olarak tam baglantili katman gelmektedir. Bu katman basit anlamda bir yapay
sinir agidir ve elde edilen goriintii matrisleri bir diizlestirme igleminden gegerek bu katmana
iletilir. Bu katman sonunda bazi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla
simiflandirma iglemi gerceklegtirilir.

ESA, yiiz verilerinin simmiflandirilmasi probleminde yiiksek bagarimlar elde
etmektedir. Fakat stz konusu goriintiilere bagka perspektiflerden bakildiginda ESA aym
bagarimi gésterememektedir. ESA’da, evrigim iglemlerinden sonra uygulanan havuzlama
katmanlar1 goriintiide bilgi kaybina neden olmaktadir [2]. Bu kayip, yliz verilerinin
siniflandirilmasinda, siniflandirma iglemine etkisi olabilecek bazi 6zniteliklerin de kaybinin
olabilecegi anlamina gelmektedir.

Ayrica ESA goriintiiyti anlamlandiran nesnelerin birbiriyle olan durumlarini goéz
éniine almadan egitilmektedir. Ornegin goriintiide yiizii olusturabilmesi icin gozler, burun,
agz gibi bilegenlerin belirli bir konumu vardir. Bunlarin birbirlerine gore Sekil 1.3’de
gosterildigi gibi yanlis konumlarda bulunmasi halinde s6z konusu goriintii bir yiizi
tanimlayamaz. Bu durumda bilegenlerin birbirine goére konum, durum, yonelim gibi

ozelliklerinin goz ardi edilmemesi gerekmektedir.

Sekil 1.3. Yiiz bilegenlerinin birbirine gére durumlar:



Bu problemlere bir ¢oziim olarak 2017 yilinda Geoffrey Hinton, Sara Sabour ve
digerleri tarafindan kapsiil aglar ve dinamik yonlendirme algoritmasi Onerilmigtir [2].
Kapsiil aglar, mimarisinde evrigim katmanlar1 kullanilmasi yoniiyle ESA’ya
benzemektedir. Kapsiil aginin ilk agsamasinda kullanilan evrigim katmam ESA’dakiyle
aymidir.  Fakat bu evrigim katmanindan sonra gelen evrisim katmaninda ve diger
katmanlarda dinamik yonlendirme algoritmasi uygulanmaktadir. ESA’lardaki néronlarin
yerine kapsiil aglarda kapsuller kullanilir. Kapsiil agi katmanlar: temel olarak Sekil 1.4’de

gosterildigi gibidir.

] Cikag
Katmani
Evrisim & """ Digit
Katmani Kapsiil
Onciil Katmarm
Kapsiil
Katmani

Sekil 1.4. Kapsiil ag1 katmanlari

Kapsiil aglarin ilk katman1i ESA’da oldugu gibi evrigim katmamidir.  Evrigim
isleminden gecen veriler 6nciil kapsiil katmani olarak adlandirilan ikinci katmana iletilir.
Onciil kapsiil katmanimda veriler yeniden boyutlandirilir ve aktivasyon isleminden gegirilir.
Bu iglemler sonunda verilerden DigitCaps adi verilen vektorler elde edilmektedir.
DigitCaps vektorlerinin sayisi siniflandirma iglemi i¢in belirlenen sinif sayis1 kadardir.

Kapsiil aglar1 giris olarak aldigi verileri ozelliklerine gore parametrelendirerek
vektorel olarak ele alir, dinamik yonlendirme algoritmasi sayesinde de Ozelliklerine gore
birbirine baglh kapsiillerle egitim gerceklestirir. Kapsiil aglarin bu 6zellikleri sayesinde, veri
kiimesindeki goriintiilerin farkli perspektiflerden alindiklari durumlarda dahi bagarili
olarak siniflanabilmeleri beklenmektedir.

Kapsiil aglar dolayisiyla evrigsimli sinir aglarina gore veriyi olusturan parcalardan daha
fazla bilgi alir. Dinamik yonlendirme algoritmasi ile de girigleri benzer kapsiillerin birbiri ile
baglantili aktive olmalarini saglar. Bu durumun bir sonucu olarak kapsiil aglarin kiiciik veri

kiimelerinde siniflandirma bagariminin, ESA’lara gore daha az degigmesi beklenmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yiiz verilerinin simiflandirilmasi problemi 1990’1 yillarin bagindan itibaren {izerinde
caligmalar yapilan bir konudur. Bu konu hakkinda yapilan literalir taramasi; makine
ogrenmesi ile yiiz verilerinin simiflandirilmasi ve evrigimli sinir aglar1 ile yiiz verilerinin

siiflandirilmas: olarak iki gurupta incelenmistir.

2.1. Makine Ogrenmesi Ile Yiiz Verilerinin Smiflandirilmas:

Makine 6grenmesi; standart algoritmalar ile ¢6ziimii olmayan problemlerin s6z konusu
oldugu durumlarda kullanilan bir yaklagimdir [3]. Makine 6grenmesi yontemleri ile goriinti
verilerini siniflandirma iglemi yapilmak istendiginde, bu verilerin bir 6n islemden ge¢mesi
gerekir. Bu 6n igleme stiireci verilerden, istenmeyen bazi 6zellikleri kaldirmak ve bu verilerin
istenilen 6zniteliklerini daha belirgin hale getirmek amaciyla uygulanir. On isleme siirecinde
esikleme, giiriiltii kaldirma, déndiirme, merkeze alma gibi teknikler kullanilabilir. Verilerden
dogru 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in 6n igleme agamasi oldukga 6nemlidir.

On isleme asamasindan sonra bu verilerden o&zniteliklerin cikarilmasi asamasi
gelmektedir. Ozniteliklerin ¢ikarilmas: islemi, bir smifta bulunup diger simflarda
bulunmayan bazi ayirt edici bilgilerin belirlenip cesitli yontemlerle elde edilmesidir.
Goriinti verileri igin kullanilan bir ¢ok Oznitelik ¢ikarma yontemi bulunmaktadir.
Bunlardan bazlari; Temel Bilesen Analizi [4], Bagimsiz Bilegsen Analizi [5], Dogrusal
Ayiricihk  Analizi [6], Gabor dalgacik déniigiimii [7], Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Dontigiimii  [8] olarak siralanabilir.  Farkli perspektiflerde ve farkli aydinlatmalarda
bulunan yiiz goriintii verilerini ayirt etmek oldukg¢a zor olan simiflandirma problemleridir.
Bu gibi problemler i¢in Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayiricilik Analizi gibi yontemler
onerilmektedir [6].

Ozellik cikarma igleminden gecen verilerin  smiflandirilmas1  gerekmektedir.
Smiflandirma iglemlerinde sik¢a kullanmilan K-EYK, karar agaclari, yalin Bayes, DVM,
YSA gibi makine 6grenmesi teknikleri bulunmaktadir. Yiiz verilerinin simiflandirilmasi
iglemi i¢in bu makine 6grenmesi teknikleri ile gesitli uygulamalar yapilmigtir.

Bu konuda ilk bagarili ¢caligmay1 1991°de Alex Pentland ve Matthew Turk istatistiksel
temel bilegen analizi kullanarak 6zyiizler (Eigenfaces) yontemi ile yayimlamiglardir [9].

1998 yilinda P. J. Philips, DVM ile yliz tanmima {izerine bir ¢aligma yaparak % 77-78
oraninda basarimla bir uygulama geligtirmistir [10].

2000 yilinda Guo ve digerleri yiiz tanima ve siniflandirma iglemi icin DVM tabanli bir
model uygulamiglardir. Bu uygulamada 40 kigiden alinan toplamda 400 resimden olusan
Cambridge ORL veri seti kullanmilmigtir. Bu uygulama %3-6 arasinda bir hata oraniyla
gerceklegtirilmistir [11].

Literatiire bakildiginda yiiz tanima ve yiz verilerinin smiflandirilmasiyla ilgili ¢ok

sayida calismalar yapilmigtir. 1990’lh  yillarin  sonlarmma gelindiginde ise makine



ogrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme ile caligmalar yapilmig ve derin 6grenmenin
baglica yontemlerinden olan evrigimli sinir aglar1 gériintii verilerini siniflandirma igleminde

tercih edilen yontemlerden olmaya baglamigtir.

2.2. Evrigimli Sinir Aglar: ile Yiiz Verilerinin Siniflandirilmasi

ESA, giintimiizde gorintii simiflandirma problemi igin sikga tercih edilen derin
ogrenme algoritmalarindandir. ESA’da gorinti simflandirma iglemi yapilirken goriinti
verileri direkt olarak modele verilebilmektedir. Bu agidan uygulanmasi kolay ve bagarimi
yiiksek algoritmalardir.

ESA’nin ilk bagarih modeli 1998 yilinda Yann LeCun ve digerleri tarafindan
yayimlanan LeNet modelidir [12]. Bu ¢aligmadan sonra 2012 yilinda Geoffrey Hinton, Ilya
Sutskever ve Alex Krizhevsky tarafindan AlexNet isimli 60 milyon parametreye sahip bir
evrigimli sinir ag1 modeli geligtirilmigtir [13].

Yiiz verileri {izerine yapilan caligmalara bakildiginda ise literatiirde ilk olarak 1997
yilinda Lawrence ve digerleri ¢caligmalarinda ESA kullanarak, bir yliz tamima uygulamasi
gerceklegtirmiglerdir [14].

2014 yilinda Taigman ve digerleri tarafindan Facebook aragtirma laboratuvarinda
DeepFace adl ilk yiiksek bagarimli model geligtirilmigtir [15]. Bu model, 4000 farkl kisiden
aliman 4.4 milyon etketli yiiz goriintiisiinden olusan bir veri seti ile egitimistir. DeepFace
%97.35 bagarim saglayarak o zamana kadar olan en yiiksek bagarima sahip model olarak
kabul gormiigtiir [16].

Yine 2014 yilinda WebFace isimli 10 evrigim, 5 havuzlama ve 2 tam baglantil
katmandan olusan bir yiiz tanima uygulamas: gelistirilmistir. Bu ¢alisma LWEF veri seti ile
%97.73 basarim gostermistir [17].

2015 yilinda Parkhi, Vedaldi ve Zisserman tarafindan, Derin Yiiz Tamima isimli bir
uygulama onerilmigtir. Derin yiiz tamima sistemi ise LFW veri setinde %98.95 gibi bir
basarim elde etmistir [18].

Standart ESA’nin kullaniminin maliyetli bir yol olmasi diigiincesinin iizerine daha az
maliyetle bagarili simflandirma yapabilecek hafif siklet evrigimli sinir aglar: tizerine de bir¢ok
caligma yapilmigtir. Yapilan caligmalardan bir tanesi 2016 yilinda yayinlanan, mimarisinde
yangin modiilii olarak adlanirilan bir yapr bulunduran SqueezeNet algoritmasidir [19].

2017 yilinda ise derinlemesine ayrilabilir evrigimi benimseyen MobileNet olarak
adlandirilan hafif siklet evrigimli sinir ag1 yayimlanmgtir [20]. Yapilan bazi iyilegtirmeler
sonucu bu agin yayimlanan ikinci versiyonu da bulunmaktadir [21].

2019 yilinda modelde o6lceklendirilmenin yeniden diigiiniilmesi yaklagimiyla dogan
EfficientNet algoritmasi da bagarili hafif siklet evrigimli sinir aglarina bir 6rnektir. Yapilan
galismada s6z konusu ag, CIFAR-100 veri setinde %91.7 bagarim elde etmistir [22].

Hafif siklet evrigimli sinir aglar ile yiiz verileri iizerine yapilan ¢caligmalara da bakilacak

olunursa;



2018 yilinda yiz gorintileri ile {i¢ farkli hafif siklet evrigimli sinir agmin
kargilagtirildigy yas ve cinsiyet siniflandirmasi iizerine bir ¢aligma yapilmigtir [23].

2019 yilinda yayimlanan bir caligmada ise yiiksek boyutlu yiiz veri setleri iizerinde
yiiksek bagarimlar elde edilmigtir [24].

2021 yilinda hafif siklet evrigimli sinir aglari kullanilarak yapilan, yiiz verileri ile
cinsiyet smiflandirilmasini konu alan ¢alisma CMU Multi-PIE veri seti tizerinde %94 ile
%96 aras: siiflandirma bagarim elde etmistir [25].

Yiiksek bagarimlari nedeniyle tercih sebebi olan ESA’nin siniflandirdiklar: verilerin
farkli agilardan o6rnekleri ile simiflandirma iglemi yapilmak istenildiginde ESA’larin ayni
basarimlari elde edemedigi gozlemlenmigtir.

2017 yilinda Geoffrey Hinton, Sara Sabour ve digerleri, ESA’nin eksik yo6nlerine
deginerek, bir alternatif olarak kapsiil aglar ve dinamik yonlendirme algoritmasini
onermiglerdir [2]. Kapsiil aglar ile yapilan bu ¢ahgmada MultiMNIST ve CIFARI0 veri
setleri tlizerinde yiiksek bagarimli caligmalar gerceklegtirmistir. Bu calismadan sonra
kapsiil aglar1 hakkinda ¢ok sayida uygulama yapilmigtir [26]. Yapilan uygulamalarda
kapsiil aglarmin ESA’lara goére daha az sayida verilerle de daha iyi bagarimlar elde
edebilecegine dikkat gekilmigtir [27].

Bu calismada ise kapsiil aglarla ilgili ii¢ ayri calisma yapilmigtir. Calismada kapsiil
aglarin kiigiik boyutlu veriler tizerinde olan bagarim ve verimlilikleri aragtirilmigtir. Ayni
zamanda yine kii¢iik boyutlu veriler tizerinde, gesitli ESA’lar ve ESA’larin geligtirilmesiyle
ortaya ¢ikan hafif siklet evrigimli sinir aglarinin kapsil aglar ile kargilagtirilmas: yapilmigtir.
Bu ¢aligmanin kapsiil aglar hakkinda yapilabilinecek daha farkli caligmalar igin bir 6rnek

olmas: hedeflenmektedir.



3. KAPSUL AGLAR

Kapsiil aglarimin temelleri ESA’ya dayanmaktadir. Kapsiil aglar, ESA gibi evrigim
katmanina sahip olmalarina ragmen havuzlama katmanimi kabul etmeyen, havuzlama
katmani yerine dinamik yonlendirme algoritmasini éneren bir yontemdir.

ESA’nin ise temelleri YSA’ya dayanmaktadir. En sade bigimde ifade edilecek olunursa
ESA, YSA’nin katmanlarinin daha da derinlegtirilmesi ile ortaya ¢ikmig bir derin 6grenme
algoritmasidir. Bu béliimde; YSA, ESA ve kapsiil aglar algoritmalarinin yap: ve 6zelliklerine

deginilmigtir.
3.1. Yapay Sinir Aglar:

Giiniimiizde kullanilan bilgisayarlar, cok cesitli gorevleri insanlardan daha hizli ve
giivenilir bir sekilde gerceklestirebilmektedir. Bununla birlikte higbir 6riintii tanima
sistemi, insanin cesitli bigimler ve yonlerdeki nesneleri ayirt etme kapasitesi ile rekabet
edememektedir. Insanoglu kesin olmayan veya karmagik problemleri, deneyimlerinden
edindigi bilgilerle, bilgisayarlara gore daha bagarili bir sgekilde ¢b6zebilmektedir. Bu
problemleri ¢bézerken beynimiz bu hedeflere birbirine bagli néron adi verilen binlerce
milyon basit hiicre aracihigiyla ulagir [28]. Insan beyninin verilerden anlamli bilgiler
cikarmasi, verileri siiflandirmasi ve verilerden yola ¢ikarak tahminlemeler yapmasi
yetenegi YSA i¢in ilham kaynagi olmugtur.

Insan beyninde bulunan néronlar synapsler araciligiyla iletisim kurarlar ve igledikleri
bilgileri diger noronlara goénderirler. Benzer gekilde YSA’da bulunan, insan beynindeki
noronlardan esinlenerek olusturulmus olan néron veya digiim olarak adlandirilan basit
islem elemanlari, digaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek c¢iktiy1 iiretip agin baglantilarinin {izerinden diger noéronlara
gonderir [29]. Her noéron, her biri agirlik olarak bilinen iligkili bir sayisal degere sahip
baglantilarla diger néronlara baglanir. Bu agirliklar, birbirine baglh néronlar arasindaki
etkinin giiciinii belirler [30].

YSA, bir veya birden ¢ok katmandan olugabilir. Bir yapay sinir ag1 sadece girdi ve
cikt1 katmanlarindan olusuyorsa tek katmanlh bir agdir. Tek katmanli bir yapay sinir aginin

bilegenleri Sekil 3.1’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. YSA bilesenleri

Girisler

Sekil 3.1’de x1,x9,x3,...,xn, degigkenleriyle gosterilen degerler yapay sinir agina
gonderilen girig verilerini modelize etmektedir.
Agirliklar

Sekil 3.1’de wq,wz,ws,...,w, degigskenleriyle gosterilen degerler yapay sinir agindaki
noronlarin baglantilarini ifade etmektedir. Her bir baglantinin bir agirlik degeri mevcuttur.
Agirlik degerleri baglantinin yapildigi néronun etki giiciinii ifade etmektedir.
Toplama fonksiyonu

Sekil 3.1’de toplam semboliiyle gosterilmig olan toplama fonksiyonu her bir néron ile
néronun baglh oldugu agirliklarin, carpilip toplanmasiyla elde edilir. Toplam fonksiyonunun
aga uygulanmasiyla agin Net degeri hesaplanmig olur. YSA’larda sik¢a kullanilan toplam

fonksiyonu Denklem 3.1°de gosterildigi gibidir.

Net = inwi (3.1)
i=1

Aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.1’de f semboliiyle gosterilen aktivasyon fonksiyonu elde edilen Net degerini
skaler halden dogrusal olmayan hale doéntigtiirmek igin kullanilir. Dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarmin kullanilmasi Net degerlerinin tiirevlenebilir olmasimi ve bu
sayede YSA’larin karmagik ve ¢ok farkli problemlere uygulanabilmesini saglar. YSA’larda
sikca kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.2’de ve

hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ise Denklem 3.3’de gosterilmigtir.



f(Net) (3.2)

T 14 e(-NeD)

e(Net) _ o(—Net)

f(Net) = e(Net) 1 o(—Net)

(3.3)

Esik degeri

Sekil 3.1’de b semboliiyle gosterilen deger, esik degerini ifade etmektedir. Egik degeri
aktivasyon fonksiyonundan elde edilen egrinin kaydirilmasini saglayan sabit bir degeri ifade
eder.

Sadece giris ve ¢ikis katmani olan tek katmanl aglar, karmagik iglemleri hesaplama
yeteneginden yoksundurlar. Karmagik islevleri hesaplamak icin en az bir ara katman
olmalidir [31]. Tek katmanli YSA’'nin karmagik ve dogrusal olmayan problemlerde yeterli
bagarim gosterememesinin {izerine gok katmanli YSA (CKA) geligtirilmistir. Bir CKA
modeli Sekil 3.2°de gosterildigi gibidir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikt Katmam

NN/ 74

| JAARRNN

Sekil 3.2. CKA modeli

Girdi katmani

Sekil 3.2°de gosterilen girdi katmamni sinir agina sunulmak istenen bilgilerin (verilerin)
bulundugu katmandir.
Ara katman

Sekil 3.2’de gosterilen ara katman girdi katmanindan aldig1 bilgileri igleyerek c¢ikti
katmanina ileten katmandir. Ara katman bir veya daha fazla katmandan olusabilir.
Cikt1 katmani



Sekil 3.2’de gosterilen ¢ikti katmani, ara katmandan aldigi iglenmig bilgileri
smiflandirarak ¢ikt: olarak sunma islemini gerceklestiren katmandir.

CKA’dan aliman ¢ikt1 ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark CKA’in yaptigi tahminleme
isleminde ne kadar hata yaptigini ifade eden degerdir. Bu hata degerini en aza indirmek
igcin CKA’da ileri dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama iglemleri gerceklegtirilir.
Ileri dogru hesaplama safhasinda, agin ciktisi ve hata degeri hesaplamir. Geriye dogru
hesaplamada ise hesaplanan hata degerinin en aza indirilmesi amaciyla katmanlar arasi
agirlik degerleri ve esik degerleri giincellenir. Ileri yayiimda elde edilen ¢kt hatasi,
geri yayilim algoritmasi kullanarak, minimize edilir ve bu sayede agin dogrulugunun
arttirilmasi amaclanir.
ileri dogru hesaplama

Girdi katmanindan CKA'ya (z1,22,23,...,25) girdi degerlerinin sunulmasiyla iglem
baglar. Girdi degerleri ve (w1;,w2j,ws;,...,wn;) agirliklara toplam fonksiyonu uygulanarak
Denklem 3.4’deki gibi Net degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu Net degerleri ara katman

noronlarina iletilir.

n
Netj = Z TiW;j (3'4)

i=1
Hesaplanan net degerlerine Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun uygulandigini ve egik
degerinin de b oldugunu kabul edersek cikti degeri y, Denklem 3.5°’de gosterildigi gibi

hesaplanir.

1

U = e et (3:5)

Bu degerler ara katmandaki her bir néron i¢in hesaplanip, cikt1 degerleri elde edilir.
Bu iglemlerin yapilmasi ileri yonlii hesaplama islemini gerceklestirir.
Geriye dogru hesaplama

Geri yayilliml sinir aglarinda, en az bir ndron, sonraki katmanlardaki néronlarca
beslenir.  Veri akiginin sadece ileriye dogru olarak degil, geriye dogru da olabilecegi
YSA’dir [32]. Burada ileri dogru hesaplamadan elde edilen ¢ikig degeri, beklenen deger ile
kargilagtirilir.  Bekenen ¢ikt1 degeri ile iiretilen ¢ikti degeri arasindaki fark, hata olarak
kabul edilir. Geri yayilim algoritmasi her seferinde, hatanin tiirevini alarak agirliklar:
giinceller. Boylece daha yiiksek bagarimlar icin en optimize agirliklarin elde edilmesi

saglanir.

3.2. Evrisimli Sinir Aglar:

ESA; ¢cok katmanl algilayicilarin bir tiiriidiir. ESA’da tipki YSA gibi zeki canlilarin

gérme tanima ve siniflandirma gibi 6zelliklerinden esinlenilerek geligtirilmistir. Son yillarda
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goriintii iglemede en iyi sonuglar elde eden ESA, ses igleme, dogal dil igleme, sinyal igleme
gibi bir¢ok alanda sik¢a kullanilmaktadir [33].

ESA; bir veya birden fazla art arda evrigsim ve havuzlama katmanlarindan olugur.
Evrigim ve havuzlama katmanlari, gériintiiden 6zellik ¢ikarimi iglemi yapilan katmanlardir.
Evrigsim ve havuzlama katmanlarindan sonra tam baglantili katman gelmektedir. Tam
baglantili katman ise siniflandirma igleminin yapildigi katmandir. ESA’nin yapisi Sekil

3.3’de gosterildigi gibidir.

_______________________________________

Swuflandirma

Sekil 3.3. ESA yapisi

ESA’da evrisim katmanina gelen goriiniiye filtreler uygulanir. Ornegin iki boyutlu bir
gbriuntil icin evrigim isleminde uygulanacak filtrenin x ve y eksenine gore simetrigi alinir.
Elde edilen filtre degerleri ile goriintii igindeki filtreye kargilik gelen degerler carpilir ve ¢ikti,
ilgili matrisin elemam olarak yazilir [34]. Filtre, tiim resmi belirlenen kaydirma adimina
gore tarar. Bu iglem her filtre i¢in yapilir. Elde edilen matris goriintiiniin farkh filtrelerden
gecirilmig formlarim olusturur.

Evrigim katmanindan sonra havuzlama katmani gelir. Bu asamada amag
gorintiiniin ~ boyutlarim1  azaltarak belirgin  olan Oznitelikleri ortaya c¢ikarmaktir.
Havuzlama isleminin maksimum havuzlama, minimum havuzlama, ortalama havuzlama
gibi cesitleri bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok tercih edileni maksimum havuzlama
yontemidir. Havuzlama iglemi igin genel olarak 2x2 boyutu segilir [35]. Maksimum

havuzlama igleminin bir 6rnegi Sekil 3.4’de gosterildigi gibidir.

Maksimum havuzlama (2x2)
3 4 2 1 Kaydirma Adimi = 2 4 7

_b

Sekil 3.4. Maksimum havuzlama islemi
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Havuzlama katmanindan sonra tam baglantili katman gelmektedir. Bu katman basit
anlamda bir yapay sinir agidir. Evrigim ve havuzlama katmanlarinda islemlerden gecmis
olan goriintli matris formundadir. S6z konusu matrise diizlegtirme iglemi uygulanir ve bir
boyutlu dizi halini alan gériinti bir 6zellik vektoriini olusturur. Tam baglantili katmandaki

diizlegtirme iglemi Sekil 3.5’de gosterildigi gibidir.

Diizlestirme
islemi 3
5
3 5
il
4 2
- 2
Ozellik Matrisi
—) 6
1
6 1
5
5 7
Ozellik Matrisi 7

Sekil 3.5. Tam baglantili katman diizlestirme iglemi

Aktivasyon fonksiyonu

ESA’da gerek evrigim katmanlar ¢ikiginda gerekse de tam baglantili katmanlarin
gikiginda bazi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Evrigim katmanlarinin ¢ikiginda genel
olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Bu fonksiyon negatif girdiler icin sifir
degerini almaktadir. Tam baglantih katmanin c¢ikisinda ise tekli siniflandirma iglemi
yapiliyor ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu, coklu smiflandirma islemi yapiliyor ise

softmax aktivasyon fonksiyonu gibi fonksiyonlar genel olarak tercih edilir.
3.3. Hafif Siklet Evrigimli Sinir Aglar:

Son doénemlerde gorsel verileri smiflandirma iizerine ¢ok sayida caligma
yapilmaktadir. Artan veriler ve simiflandirma ihtiyaci yeni siniflandirma algoritmalarinin
dogmasina zemin hazirlamigtir. Gorsel verileri simiflandirma problemlerinde ESA en ¢ok
tercih edilen derin 6grenme algoritmalarindandir. ESA’da yiiksek performanshi modeller
geligtirilmeye devam etmektedir. Agin performansinin iyilegtirilmesi istenirken parametre
sayist da artmakta ve daha derin aglar ortaya gikmaktadir. ESA’larin yiiksek sayida
parametre barindirmalar: siniflandirma igleminin maliyetini arttirmaktadir. Bu durum
simiflandirma maliyetini arttirdig1 igin bir problem olarak ortaya ¢ikmigtir. Siniflandirma
iglemi, diigiik iglem giiciine sahip cihazlarda da gergeklestirilmek istenmektedir. Bu soruna
bir ¢éziim olarak parametrelerin azaltildigi, daha az maliyetle gerceklestirilebilen gegitli

hafif siklet evrigimli sinir ag1 modelleri geligtirilmigtir [36].
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ESA’nin smiflandirma iglemlerini yiiksek maliyetli olarak gerceklestirmesinin en
onemli sebeplerinden biri evrigsim katmanlarimin derinligidir. Bu sorun hem 6zellik
citkarimini bagarili bir sekilde gergeklestirecek hem de derin evrigimler kadar maliyetli
smiflandirma yapmayacak bazi evrisim yontemlerinin gelistirilmesine yol a¢cmigtir. Farkl
stratejiler ile geligtirilen evrigim islemlerinden bazilari agagida verilmigtir.

Genigletilmis evrigim iglemi

Standart evrigim iglemi sirasinda bir alici alan araciligiyla goriintii verisinden bilgiler
alimir.  Alict alan pikseller tizeride gezerek veriden bigileri almaktadir. Genisletilmis
evrisimde ise bu alici alan daha farkhidir. Alici alan normal karesel bir alan olmaktan 6te
parcalanmig bir alandir. Veriden bilgiler alinirken bu parcalanmig alan bilgileri alir. Bu da
alic1 alani standart alana gore daha genis kilmaktadir [37]. Genigletilmig evrigim iglemine
bir érnek Sekil 3.6’da verildigi gibidir.

-

Standart Evrisim

Sekil 3.6. Genisletilmis evrigim iglemi

Genigletilmis evrigim igleminde parametre ile genigletme miktar: ayarlanir. Bu iglem
ile evrigim isleminin maliyeti azaltilabilmektedir.
Deforme edilebilir evrigim iglemi

Evrigim iglemlerinde genel olarak kare, dikdértgen gibi diizgiin sekillerle veriden bilgi
alimir. Deforme edilebilir evrigimde ise gekiller diizenli halde degildir. Sekil 3.7 deki gibi

verinin tizerinde daginik bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yapilir.

]

= B
Standart Evrisim

j" Deforme Edilebilir Evrisim

Sekil 3.7. Deforme edilebilir evrigim iglemi

Bu evrigim igleminde sekil, agin geri yayilhm hatasina gore ayarlanabilir [36]. Bu
ozelligi sayesinde deforme edilebilir evrigim, veri kayb1 olmadan, daha az maliyet ile veriden

daha anlamli bigiler alinabilmesini mtiimkiin kilar.
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Grup evrigim iglemi

Grup evrigimi ilk olarak 2012’de AlexNet ile tamitilmugtir [13].  Simirl donamm
kaynaklarini birlegtirerek simmiflandirma iglemi yapma ihtiyaci, grup evrigimini ortaya
gikarmigtir. Grup evrigiminde, evrigim parametreleri gruplandirilir [38]. Buna bagh olarak

ayni veri iizerinde farkli evrigim gruplar: uygulanir.

Sekil 3.8. Grup evrisimi

Sekil 3.8’de evrigim iki gruba ayrilmigtir. Filitre gruplari gesitli yontemlerle ayrilabilir.
Bu evrigim yonteminde amag derinligi arttirirken maliyeti diigiik tutmaktir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi

Derinlemesine ayrilabilir evrigim iglemi, Sekil 3.9’daki gibi standart evrigim iglemini

derinlik yoniinde ve noktasal olarak iki parcaya ayirir.

Standart Evrigim

7

o

Derinlik ygniinde evrigim Noktasal evrigim
1 LY
[ i 77 P
D 1
 —— G ——
M N

Sekil 3.9. Derinlemesine ayrilabilir evrigim

Standart evrigimin parametreleri DxDxMxN’dir. Derinlik yo6niinde evrigimin
parametreleri: DxDx1xM ve noktasal evrigimin parametreleri: 1x1xMxN’dir. Bu

parameteler oranlanirsa:
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DxDxM + MxN _ 1 " 1
DxDxMxzN N D2

(3.6)

Denklem 3.6’daki hesaplamadan da goriilmektedir ki derinlemesine ayrilabilir
evrigim, standart evrigime gore ¢ok daha az maliyetlidir [39]. Cok fazla parametrenin
olmasi iglem maliyetini arttirdig: gibi aynm1 zamanda her zaman verimli siniflandirma iglemi
yapamayabilir.  Derinlemesine ayrilabilir evrigim bu acidan tercih edilebilir evrigim

yontemlerindendir [36].

3.4. Kapsiil Aglar

ESA, o6rintii tanima problemlerinde sikga tercih edilen ve basarili sonuclar elde eden
bir yontemdir. Fakat egitilmig bir ESA goriintiideki nesnelerin birbirine olan durumunu,
acisini, derinligini tamimlamak icin yeterince elverigli bir yontem degildir. Bu sorun ESA
mimarisinde kullanilan havuzlama katmanlarindan kaynaklanmaktadir. Havuzlama
katmaninda goriintii boyutlar1 diigiiriiliirken goriintiidde bulunan bazi 6nemli 6znitelikleri
kaybeder. Nesnelerin birbirine goére agi, derinlik gibi olgularinin o nesneyi ayird etmek igin
onemli oldugu durumlarda ozellestirilmis bir evrisimli sinir agi mimarisi olarak bilinen
kapsiil sinir aglar1 ve dinamik yonlendirme algoritmasi tercih edilen algoritmalardandir.

Kapsiil aglar, noronlardan ziyade kapsiillerden olugmaktadir. Bir kapsiil ise,
goriintiintin belirli bir bolgesinde bulunan belirli bir nesneyi (6rnegin goz) algilamay:
Ogrenen bir gurup noérondan olugur. Kapsiil aglarinin mimarisi ilk olarak alinan verilere
bir evrigim katmani uygulanmasi ile baglamaktadir. Burada kullanilan ilk evrigim katmani
ESA’larda kullanilan evrigim katmanlarinin aymisidir. Daha sonra énciil kapsiil katmani
ad1 verilen katmana gecilir. Bu katmanda da yine bir evrigim iglemi uygulanir. Uygulanan
evrigim igleminin, 6nceki evrigim igleminden farki bu katmana gelen goriintiileri vektorel
hale getirmek amaciyla bir yeniden boyutlandirma iglemi uygulanmasi ve ardindan
aktivasyon fonksiyonu olarak ezme (squash) aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir. Bu
islemlerin sonunda dinamik yonlendirme algoritmasinin bulundugu kapsiil katmani yer
almaktadir. Bu katmanin sonucunda DigitCaps adi verilen vektorler elde edilmektedir.
DigitCaps vektorlerinin sayisi sinifflandirma iglemi igin belirlenen sinif sayis1 kadardir.
Dinamik y6nlendirme algoritmasi

Dinamik yonlendirme algoritmasi, girigleri benzer alt seviyede bulunan kapsiilleri,
girigleri benzer iist seviyede bulunan kapsiiller ile eglegtiren bir algoritmadir.

ESA’da evrigim katmanlarimin ¢ikiglarinda genel olarak dogrusal olmayan ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmakta ve c¢ikiglar skaler olarak ifade edilmektedir. Kapsiil
aglarda ise ReLU aktivasyon fonksiyonuna kargilik ezme (squash) fonksiyonu denilen bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve cikiglar skaler degil vektorel olarak ifade edilir.
Buradaki vektorler alinan veri bilegeninin, hedef simifta bulunma olasihigim ve ayrica
durumunu bagka bir deyisle parametrelerini ifade etmektedir.  Gorlintiide istenilen

nesnenin oldugu alanlarda vektor uzunlugu biiyiik olmadigr alanlarda ise kiigiiktiir [40].
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Ezme fonksiyonu vektorlerin uzunluguna gore vektér uzunluklarinin sifir ile bir arasinda
bir deger almalarini saglar. S6z konusu vektorin yoni ise bilegenin durumunu (ag,
yonelim, kalinlik, renk vb.) ifade etmektedir. Dinamik yo6nlendirme algoritmasinin
uygulanmasi, havuzlama yontemlerinin uygulanmasima gore Oznitelik c¢ikariminda daha

etkili bir yontemdir [41].

Toplama Aktivasyon

; \ Fonksiyonu Fonksiyonu Cikis

Sekil 3.10. Kapsil giris ve cikiglar

Bir kapsiiliin girig ve gikiglar1 Sekil 3.10’da gosterildigi gibidir. Kapsiiliin girigleri u;
vektorleri olmak iizere bu vektorlere bir dontigiim matrisi W;; uygulanir. Boylece Denklem
;; elde edilir. Daha sonra Denklem 3.8’de

gosterildigi gibi tahmin vektoriiniin, kapsiil ¢’nin kapsiil j'yi ne kadar aktive edebileceginin

3.7’deki gibi tahmin vektorii olarak bilinen ;
6l¢limii olan ¢;j;, ile carpimlarinin toplami aliir, bu bize agirhiklh bir toplam olan s;’yi verir.
ﬁi|j = Wijui (3.7)

S5 = Zcijﬂi\j (38)
i

Hesaplanan bu degerlere ezme fonksiyonunun uygulanmasi ve kapsiil cikisi olan v;nin elde

edilmesi Denklem 3.9’da gosterilmigtir.

Is; |7 s
v; = (3.9)
T s 112 ] s |

Tahmin vektorii 4, ile kapsiil ¢ikigimin v; skaler carpimlarinin alinmasiyla benzerlik

lj
bi;, Denklem 3.10’daki gibi hesaplanir.
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Daha sonra b;;’ye softmax uygulanmas: ile ¢;;nin yeni degeri Denklem 3.11°deki gibi

hesaplanir.

o exp(bi;)
Y Y exp(bir) (8.11)

bi; daha dogru bir hale getirilmek amaciyla Denklem 3.12’de gosterildigi gibi,

yinelemeli olarak (genel olarak 3 adimda) giincellenir.

Genel olarak dinamik yonlendirme algoritmasi Tablo 3.1’de gosterildigi gibi kaba kod

yardimiyla 6zetlenebilir.

Tablo 3.1. Dinamik yonlendirme algoritmasi [2]

Algoritma 1: Dinamik Yonlendirme

1. algoritma Yénlendirme (i), 1, 1)

2. tiim kapsiiller ¢, katmanlar [ ve bulunulan kapsiil katman j olmak tizere

(1+1): bij ~—0

3. for r iterasyon do

4. tiim kapsiiller i¢in ¢. katman I: ¢; < softmax(b;) (denklem(3.11))

5. tim kapsiiller igin j. katman (I+1): s;j < X; ¢;5 ),

6. tiim kapsiiller icin j. katman (I+1): v; < ezme(s;) (denklem(3.9))

7. tiim kapsiiller igin 4. katman ve [ kapsiil j. katman (I+1): b;; < bij + ;3.5
return v;

Ik satir, r sayida dinamik yonlendirme algoritmasinin yenilenerek daha diisiik bir 1
seviyesindeki tiim kapsiilleri ve bunlarin giktilarmi (4,;) aldigim ifade etmektedir. En son
satir ise algoritmanin sonucunda daha yiiksek seviyeli bir kapsiil ¢iktisinin (v;) {iretilecegini
ifade etmektedir.

bi; katsayisi, yinelemeli olarak giincellenen gegici bir degerdir ve prosediir bittikten
sonra degeri ¢;;’de saklanacaktir. Egitimin baglangicinda b;; degeri, sifirdan baglatilir.
3.satir, 4 ile 7. satirlar arasindaki adimlarin r defa tekrarlanacagini ifade etmektedir.

4. satirdaki adim, daha disiik seviyeli bir kapsiil i i¢in tiim yonlendirme agirliklar:
olan, ¢; vektoriiniin degerini hesaplar.  Bunu yaparken ise b;; degerlerini softmax
fonksiyonundan gecirir. Tiim diisiik seviyeli kapsiiller icin bu islem yapilir. Ik yinelemede,

tim ¢;; katsayillarimin degeri esit olacaktir, ciinki ikinci satirda tiim b;; degerleri sifira
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ayarlanmigtir. Siireg tekrarlandikca bu tek tip dagihmlar degigecektir.

Tium diistik seviyeli kapsiiller igin tiim agirliklar (c;;) hesaplandiktan sonra , daha
yiiksek seviyeli kapsiillere bakilmasi icin 5. satira gecilir. Bu adimda, 6nceki adimda
belirlenen ¢;; yonlendirme katsayilar ile agirhklandirilan girdi vektorlerinin dogrusal bir
kombinasyonunu hesaplar. Bu da s; ¢ikt1 vektoriini iiretir. Tiim ytiksek seviyeli kapstiller
i¢in bu iglem yapilir.

Son adimdaki vektorler, vektoriin yoniiniin korunmasimi saglar ve uzunlugunun 1’den
fazla olmamasimi saglayan, dogrusal olmayan ezme (squash) aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Bu adim, tiim yiiksek seviyeli kapstiler i¢in v; ¢ikt1 vektoriini tiretir. Bu adimlar,
her bir yiiksek seviyeli kapsiil j’ye bakar ve ardindan her girisi inceler ve formiile gore
karsihik gelen b;; agirhik degerini giinceller. Boylece diisiik seviyeli kapsiil, ¢iktisim1 benzer
olan daha yiiksek seviyeli kapsiile gonderecektir. Bu benzerlik, i¢ ¢arpim tarafindan
yakalanmaktadir.

Bu algoritma, sonraki yinelemelerde 3. adimdan baglar ve iglemi r kez tekrar eder.
Boylece ESA’dan farkli olarak nesnelerin birbirine gore olan durumlar1 da hesaba katilmig
olur.

Kayip hesaplama:

Egitim sirasinda kayip, Denklem 3.13’deki esitlige gore simif sayisi kadar olan
vektorlerin her biri i¢in hesaplanacaktir.  Ardindan son kaybi hesaplamak igin bu
hesaplanan sinif sayisi kadar olan degerler toplanacaktir. Kayip fonksiyonu formiiliinde
sinif tahmini, T, 'nin degerini belirler. Sinif dogru tahmin edilmig ise T.'nin degeri 1 aksi
halde O olur.

Le = Temaz(0,m™ — || ve 1) 4+ A1 = T.)max (0, || ve || —m™)? (3.13)

Formiile gore, bir 6rnegin smifi dogru tahmin edildiginde bir dogru smif ve smif
sayisin bir eksigi kadar da yanhg simif olugur. Dogru smifin T, degeri 1 ve geri kalan
smiflarin 7T, degeri 0 olacaktir. Bu durumda dogru smifin kayip degeri hesaplanmak

istendiginde esitligin birinci kismi kullamlacaktir (Denklem 3.14).
Le = Tomaz(0,m™— || v ||)? (3.14)

Dogru tahmin durumunda digit kapstiliin kaybini hesaplamak i¢in, digit kapsiiliin ¢ikig
vektorii mT’dan (0.9 sabit deger) gikarilir. Ardindan, elde edilen degerin karesi almir. Bu
iglem ile kapsiil ¢ikigi 0.9 degerinden fazla oldugu durumlarda hata sifir, diger durumlarda
sifirdan biiyilik bir say1 elde edilir.

Dogru etiketle eslesmeyen digit kapsiiller i¢in 7. degeri sifir olacak ve bu nedenle

esitligin ikinci kismi kullamlacaktir (Denklem 3.15).

Le = M1 — T,)max(0, || ve || —m™)? (3.15)
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Yanlig tahmin durumunda digit kapsiiliin kaybini hesaplamak igin, digit kapsiiliin
gikig vektoriinden m™ (0.1 sabit deger) degeri ¢ikarilir. Ardindan, elde edilen degerin karesi
almir. Bu iglem ile kapsiil ¢ikigi 0.1 degerinden az oldugu durumlarda hata sifir, diger
durumlarda sifirdan biiyiik bir say1 elde edilir.

Son olarak, formiilde, egitim sirasinda sayisal kararlilik i¢in lambda katsayisi degeri
(0.5 sabit deger) dahil edilmigtir.

Kapsiil aglar1i ESA’nin  havuzlama katmanindan kaynakli olarak olugturdugu
sorunlara, dinamik yonlendirme algoritmasiyla yeni bir yontem 6neren bir modeldir. Diger
bir deyigle ESA’da bulunan havuzlama katmaninin yerini kapsiil aglarda dinamik
yonlendirme algoritmas1 almaktadir. Dinamik yo6nlendirme algoritmasi sayesinde
verilerden ve s6z konusu verileri olusturan bilegenlerinden daha fazla bilgi 6grenilir. Bu
ozelliklerinden otiirii kapsiil aglar1 ogrenilecek verilerde; derinlik, értiisme, kalabalik gibi
egitim iglemini zorlagtiran Ozelliklerin  var oldugu durumlarda tercih edilen

yontemlerdendir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde bu tez kapsaminda yapilan caligmalara yer verilmigtir. Calismalarda
kullanilmak tizere bir kapsil aglar modeli hazirlanmistir. Ytz verilerini simiflandirma
isleminde kullanilan kapsiil aglar modeli temel olarak alt1 katmandan olusturulmustur.
Giris katmani

Giris katmani1 modelin ilk katmanidir ve 64x64 boyutunda olan 3 kanalli (rgb) egitim
goriintii verilerinden olugur. Girig olarak alinan bu veriler evrigim katmanina génderilir.
Evrisim katmanm

Girigler evrigim katmanina iletilir. Bu katman ESA’nin mimarisinde bulunan evrigim
katmanlarinin aynisidir. Evrisim katmaninin parametreleri Tablo 4.1°de gosterildigi gibidir.
Bu katmandan sonra 6zellik kapsiil katmani olarak adlandirdigimiz, 6nciil kapsiil katmani

gelmektedir.

Tablo 4.1. Evrisim katmani parametreleri

Evrisim Katmani Parametreleri

Filtre Sayisi 256
Cekirdek Boyutu 9
Kaydirma Adim 1

Doldurma Valid

Aktivasyon Fonksiyonu ReLU

Goriintii verilerinin boyutu, evrigim katmanindan sonra (gekirdek boyutu - 1 = 8) 8
piksel kaybeder. Uygulanan evrigim katmanindan sonra goriintii boyutlar1 56x56 piksele
diigmiigtiir. Daha sonra elde edilen bu goériintiilere 6zellik kapsiilii katman1 uygulanmigtir.
Ozellik kapsiilii katmani

Bu katman evrigim katmani ¢ikiglarini, girig olarak almaktadir. Evrigim katmanindan
farkl olarak bu katmanda yeniden boyutlandirma iglemi ve ezme aktivasyon fonksiyonu

uygulanmaktadir. Ozellik kapsiiliiniin parametreleri Tablo 4.2’de verildigi gibidir.

Tablo 4.2. Ozellik kapsiilii katman1 parametreleri

Ozellik Kapsiilii Katmani1 Parametreleri

Kapsiil Boyutu 16
Cekirdek Boyutu 5
Kaydirma Adim 2

Kanal Sayisi 16
Doldurma Valid

Evrigim katmaniyla 56x56 boyutlarina indirgenen goriintiiniin, o6zellik kapsiilii
katmaninmin kaydirma adimi 2 olan parametresi ile boyutlar1 28x28 (2’ye boliimii)
boyutlarina diigiirtilmiigtiir. Bununla birlikte ¢ekirdek boyutu 5 alinarak (gekirdek boyutu
-1 =4/ 2= 2) goriintii 2 piksel daha kaybedip bu katman gikiginda 26x26 boyutuna



gelmigtir. Ayrica bu katmanda test edilerek model igin en optimum deger olarak kabul
edilen 0.3 degerinde Dropout iglemi uygulanmigtir.

Daha sonra bu goriintiileri 16 boyutlu vektorler haline getirmek igin bir yeniden
boyutlandirma iglemi uygulanarak, goriintiler vektéor boyutuna indirgenmistir
(26x26x16x16).

Ozellik kapsiil katmani, digit kapsiil katmanina tamamen bagl oldugundan, cikis
vektorlerinin ezme (squash) aktivasyon fonksyonundan gegirilmesi gerekir. Bu asamada
ezme fonksiyonuna, goriintiiyli tekrar olugturma kaybi olan kiicik bir epsilon degeri
eklenmelidir. Model i¢in bu deger 0.005 olarak secilmigtir. Ezme fonksiyonunun g¢iktis
digit kapsiil katmanina iletilir.

Digit kapsiil katmani

Bu katmandaki kapsiil sayisi, tahmin edilmesi gereken smiflarin sayisi (5) ile
belirlenir. Ayrica bu katmanda bulunan kapstller, o6zellik yonelimlerine dayali olarak
smiflar hakkinda tahminlerde bulunacaktir.  Ancak bu tahminlerin o6nciil kapsiiller
tarafindan yapilan tahminlere uymasi gerekir ve bu yontem, dinamik yonlendirme
algoritmasi ile saglanir. Bu katmanda giris, Ozellik kapsil katmaninin c¢iktisi olan
(26x26x16x16) 16 boyutlu vektorlerdir. Kapsiilin i¢ isleyisine gore, girig vektorlerinin her
biri, 16 boyutlu girdi uzayim 32 boyutlu kapsil ¢ikt1 uzayina esleyen kendi 16x32 boyutlu
agirlik matrisini alir. Dolayisiyla, bu katmanda (26x26x16x16x32x5) 27.688.960 parametre

bulunmaktadir. Modelin katmanlar: ve parametreleri Tablo 4.3’de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.3. Model katmanlar: ve parametreleri

Katman Giris Parametre Cikis
Girig Katmam 64x64 resim 0 64x64x3
Evrisim Katmani 64x64 resim 62464 56x56x256
Ozellik Kapsiil Katman 56 o6 956 tensor 1638656  26x26x256
Evrigim

Ozellik Kapsiil Katman

Yeniden Boyutlandirma 26x26x 256 tensor 0 10816x16
Digit Kapsiil Katmani 26x26x16x16 tensor 27688960 32x5
Kod Coziicii 32x5 matris 66879 64x64

Kod c¢oziicii

Kod ¢oziicii, 32 boyutlu bir vektorii dogru digit kapsiilden alir ve onu etiketli bir
gorintiiye doniigtiirmeyi 6grenir. Kod ¢oziicii bir diizenleyici olarak kullanilir. Dogru digit
kapsiiliin ¢iktisimi girdi olarak alir ve 64’e 64 piksellik bir gériintiiyii yeniden olugturmay:
amaclar. Kayip islevi, yeniden yapilandirilmis goriintii ile girig goriintiisii arasindaki oklid
mesafesidir. Kod ¢oziicii; kapsiilleri, orijinal gorintiiyii yeniden olugturmak i¢in yararh olan
ozellikleri 6grenmeye zorlar. Yeniden yapilandirilmig goriintii, giris goriintiisiine ne kadar
yakinsa o kadar iyidir. Bu katmanda da 66.879 parametre kullanilmaktadir.

Sonug olarak bu agda kullanilan toplam parametre sayisi 29.456.959’dir. Toplanan
yiiz goriintiisii verileri olugturulan modelde kullanilarak egitim, dogrulama ve test iglemleri

gercgeklestirilmistir.
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4.1. Kapsiil Aglar ve Evrigsimli Sinir Aglar1 ile Yiiz Verilerinin

Simmiflandirilmasi

Bu ¢alismada; kiiglik bir veri kiimesi olusturularak, kapsil aglar ve bazi evrigimli sinir
aglan ile smflandirma uygulamalar: gerceklegtirilmistir. Caligmanin amaci bu modellerin
basarimlarim kiyaslamaktir.

Caligmada, yuz verilerini siniflandirma iglemi evrigimli sinir ag1 algoritmalarindan
olan AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNetb0 modelleri ve kapsiil aglar modeli kullanmilarak
Google Colaboratory caligma ortaminda Tesla K80 donanimi ile gergeklegtirilmigtir.
Vggl6, Vggl9 ve ResNetd50 modelleri Keras kiitiiphanesinin uygulamalarindan alinarak
Python programlama dilinde olugturulmugtur. AlexNet ve Kapsiil aglar modeli ise
Tensorflow ve Keras kutiiphaneleri kullanilarak Python programlama dilinde
olusturulmustur.

Bu caligma icin 5 kiginin her biri i¢in 200 tane olmak iizere kisilerin yiiz verilerini
iceren 64x64 boyutunda toplam 1000 renkli goriintiiden olusan bir veri seti, internet
ortamindan tinli kigilerin yiiz gortntileri toplanarak hazirlanmigtir. Bu calismada

kullanilan veri kiimesi érnegi Sekil 4.1’de verildigi gibidir.

Selena Gomez Will Smith Leonardo DiCapric Beyonce

Selena Gomez Beyonce

Sekil 4.1. Kapsiil aglar ve evrigimli sinir aglar ile yiiz verilerinin siniflandirilmasi ¢aligmasi veri kiimesi 6rnegi

Hazirlanan veri kiimesinin %601 egitim islemi i¢in, % 20’si dogrulama islemi i¢in ve
kalan %20’si ise test iglemi i¢in kullanilmak iizere ayrilmigtir.

ESA’nin kabul gérmiis bircok modeli bulunmaktadir. Ilk olarak 2012’de diizenlenen
ImageNet yarigmasinda Onerilen AlexNet modeli smiflandirma bagarimi ile ESA’nin
literatiirtinde 6nemli bir yer almaktadir [13]. AlexNet modelinin simflandirma tizerinde

gerceklestirmis oldugu bagarim, siniflandirma igleminde ESA’ya olan ilgiyi biiyiik 6lgilide
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arttirarak, bu alanda yeni modeller geligtirilmesine ilham olmustur. S6z konusu AlexNet
modelinin yapisi Sekil 4.2’de verilmistir. Diizenlenen ImageNet yarigmalar: ile 2014 yilinda
birinci olan VGGNet [42] ve 2016 yilinda birinci olan ResNet [43] modelleri de AlexNet

modeli gibi literatiirde yerini alan diger yiiksek bagsarimli modellerdendir.

fCit1s

1000

Girig Verisi Evrigim Havuzlama Evrigim Havuzlama  Ewrigim Evigim  Evrigim Havuziama 9096 4036
ShxBax3 Katmani-1 Katmami-1 Katrnan-2 Katmani-2  Katmani-2  Katmani4 Katmamn-5 Katmani-3
< 15x16x36 Bx8x96 8xBx256 4x4x256  4xdi3B4  Sxdx3B8 49256 2x2x256 Tam Bagianuh

Katman

Sekil 4.2. AlexNet modeli yapisi

Bu béliimde gergeklegtirilen simiflandirma uygulamalarinda, kapsiil aglar modeli ile
karsilagtirilan evrigimli sinir aglar1 modelleri yer almaktadir.
AlexNet

AlexNet modeli bagarimimi kanitlamig baglica evrigimli sinir ag1 modellerinden
birisidir. Bu modelde 5 adet evrigim katmani, 3 adet havuzlama katmani ve 3 adet tam
baglantili katman yer almaktadir.
VGG16

Vggl6 modeli toplam 16 katmandan olugan bir evrigimli sinir ag1 modelidir. Modelin
yapist AlexNet modelinin yapisina oldukc¢a benzemektedir. Bu model, yapisinda 13 adet
evrigim katmani ve 3 adet tam baglantili katman bulundurmaktadir.
VGG19

Vggl9 modeli toplam 19 katmandan olugan bir evrisimli sinir ag1 modelidir. Modelin
yapist Vggl6 modelinin yapisinin daha da derinlegtirilmig bir hali olarak diigiiniilebilir.
Modelin yapisinda 16 adet evrisim katmani ve 3 adet tam baglantili katman yer
almaktadir.
ResNET50

ResNet50 modeli diger ESA modellerinden farkli olarak ardigik ag mimarisi yerine
biinyesinde artik blok yapisi bulundurmaktadir [44]. Bu yapmin kullanilmasinin nedeni,
agin yapisi derinlegtikge bagarimin diigmesine engel olmak, bagarimin diigecegi durumlarda
ise bagarimin ayni kalmasini saglamaktir.

4.2. Hafif Siklet Evrisimli Sinir Aglar1 ile Kapsiil Aglarin Yiiz Verilerini

Siniflandirma Performanslarinin Karsilagtirilmasi

Gorsel verileri siniflandirma tizerinde tercih edilen ESA’larin ¢ok derin aglar olmalari,

egitim maliyetlerini arttirmaktadir. ESA’lar kadar derin ve maliyetli olmayan buna kargin
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yiksek siniflandirma bagarimlar: elde edebilecek bir ¢ok hafif siklet evrigimli sinir ag1 modeli
geligtirilmigtir [36].

Bu caligmada hazirlanan kiigiik bir veri kiimesi iizerinde, hafif siklet evrigimli sinir
aglar1 ile kapsiil aglarin smiflandirma bagarimlart ve verimlilikleri kargilagtirilmak
istenmigtir.

Caligmada, yiliz verilerini simiflandirma iglemi hafif siklet evrigsimli sinir aglar:
modellerinden olan MobleNetV2, SqueezeNet, ShuffleNet, EfficientNetBO modelleri ve
kapsiil aglar1 modeli kullanilarak Google Colaboratory caligma ortaminda Tesla K80
donanimi ile gergeklegtirilmigtir. MobileNetV2 ve EficientNetBO modelleri Keras
kiitiiphanesinin uygulamalarindan alinarak Python programlama dilinde olusturulmustur.
ShuffleNet, SqueezeNet ve kapsiil aglar modeli ise Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri
kullanilarak Python programlama dilinde olugturulmustur.

Bu caligmada, 5 {inli kiginin her biri i¢gin 120 tane olmak tizere, kigilerin yiiz
verilerini iceren 64x64 boyutunda toplam 600 renkli goriintiiden olugan bir veri seti,
internet ortamindan, yiiz goriintiileri toplanarak hazirlanmigtir. Bu ¢aligmada kullanilan
veri kiimesi 6rnegi Sekil 4.3’de verildigi gibidir.

Britney Spears Elon Musk Benedict Cumberbatch  Brad Pitt

=

Sekil 4.3. Hafif siklet evrigimli sinir aglar1 ve kapstl aglar ile yapilan ¢aligmada kullanilan veri kiimesi 6rnegi

Hazirlanan veri kiimesinin %601 egitim islemi i¢in, % 20’si dogrulama islemi i¢in ve
kalan %20’si ise test igslemi i¢in kullanilmak tizere ayrilmigtir.

Bu boéliimde ise gergeklestirilen siniflandirma uygulamasinda kullandigimiz hafif siklet
evrigimli sinir ag1 modelleri hakkinda bilgiler verilmigtir.
MobileNet

MobileNet’in ilk versiyonu, bilinen standart evrisim katmanlar1 yerine derin evrigim
katmanlarini igeren bir yapr ile tanitildi [20]. Derinlemesine ayrilabilir evrigim katmanlarinin

kullanilmasinin amaci, agin parametre sayisini azaltmaktir [36]. Onerilen ikinci versiyonda
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[21], bu algoritma ters kalinti yapilari ve 1x1 noktasal evrisimlerle desteklenmigtir [45].
Bu sayede verilerden bilgi kaybinin azaltilmasi ve daha dogru smiflandirma islemlerinin

gerceklestirilmesi amaclanmaktadir. MobileNetV2 modelinin yapisi Sekil 4.4’de gosterildigi

gibidir.
Tam Baglanth Katmen
as n=1280 s 6
& 2 8 |—Suuflar
128x128x3 128x128 8
Sruflandrma
Mobileat V2
Sekil 4.4. MobileNetV2 modelinin yapisi
SqueezeNet

SqueezeNet, AlexNet’ten 50 kat daha az parametreyle sunulan hafif bir evrigimsel
sinir ag1 olmasiyla bilinmektedir [19]. SqueezeNet, biri baglangigta ve biri sonda olmak
iizere 2 evrigim katmani ve bunlarin arasinda 8 yangin modiilii icerir. Bu yangin modiilleri
temel olarak 1x1 filtre sikigtirma ve 3x3 filtre genigletme katmanlarindan olugur [46]. Bu
katmanlarin g¢ikiginda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. SqueezeNet
modelinde, evrigim katmanlarinin arasinda yer alan yangin modiiliiniin yapis1 Sekil 4.5’de

verildigi gibidir.

Yangin modili

| |
| 1x1 evrisim |
| : |
| RelU |

|
|_ ______ l’j ~ skistrma |
et S S——
: 1x1 evrisim 3x3 evrisim |

|
| v v |
| RelU RelU |
| | | |
| ¢ |
| . |
| Birlestirme |
|_ i Genigletme ]

Sekil 4.5. SqueezeNet yangin modiili yapisi

25



ShuffleNet

ShuffleNet, grup evrigimi ve kanal karigtirma iglemi ile gelistirilmis hafif siklet
evrigimli bir sinir agidir [47]. Grup evrigiminde, verilerden elde edilen bilgilerin gruplarla
sinirlandirilabilmesi sorunu vardir. Bu noktada sorunu ¢ozmek icin ShuffleNet, kanal
shuffle katmani sayesinde tensoriin kanallarimin rastgele shuffle iglemine tabi tutma
yaklagimini kullanir [48].
EfficientNet

Hafif siklet evrigimli sinir aglarindan bir tanesi de EfficientNet’tir. EfficientNet, bir
dizi sabit kullanarak agm derinligini, ¢Ozinirligini ve genigligini 6lgeklendirir [49].
EfficientNet, B0’dan B7’ye kadar 8 modele sahiptir ve modelin numarasi arttikca
performansi da artmaktadir. EfficientNetB0 modelinin yapisi Sekil 4.6’da verildigi gibidir.

@ =) @ @ T @
o o =] = =] Q =
= = = < - ) Q
[ o w = wl =) =
i 11— 1T 1
1 [ ] 1 17 1 F 1 ] 1 1
b bt 2 w ) m ™ " ) iy wny wn ™ _
- gl 222 & | |& -1 s | & A A A 1R [R] |22 = 3
© o =t w w w s (-3 (=3 w w 3 -3 3 3 r-3 ‘E
] =
S el 1SS IS BB (E][E] |E]|E|[E] || || 2|[2]|E]|E|~ %
o e = = T | | ] o e & i | | 3 5 | & o =
» = = C = f= = = C e = = =
= = = = = = = = = = = = = = =
2 & @ o = = = w w w [ fre] ] [ | | w | | ]
< = = m m o @ @ fia] m m m [ ] @ o m S
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Sekil 4.6. EfficientNetB0O modeli yapisi

Ayrica EfficientNet, ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmak yerine Swish adl bir

aktivasyon fonksiyonunu kullanmay: tercih eder [22].

f(x) = z.sigmoid(Px) (4.1)

f(x) = z.sigmoid(x) (4.2)

Swish aktivasyon fonksiyonu Denklem 4.1’de verilmistir. (3 parametresi burada
Ogrenilebilir bir parametredir fakat bu parametre neredeyse hicbir versiyonda
kullamlmamigtir [50]. Genel olarak tercih edilen hali Denklem 4.2’de verildigi gibidir.

4.3. Kapsiil Aglarin Farkli Boyutlardaki Veri Kiimelerinde Sinflandirma

Durumlarinin Incelenmesi

Bu c¢aligmada ii¢ farkli boyutta veri kiimesi hazirlanarak, simiflandirma c¢aligmasi

kapsiil aglar modeli ile gerceklegtirilip kargilagtirilmigtir. Uygulamalar Google
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Colaboratory caligma ortaminda gergeklestirilmigtir. Gergeklegtirilen uygulamalar igin
Tesla P100 donanimi kullanimigtir.

Caligmada kullanilan veri kiimesi internet ortamindan iinli kisilerin yiiz goriintiileri
toplanarak hazirlanmigtir. Veri kiimesi 5 kiginin, kigi bag1 300 goriintii olacak sekilde
toplam 1500 goriintiiden olusan 1.veri seti, kigi bagt 500 goriintii olacak gekilde toplam
2500 goriintiiden olusan 2.veri seti ve kigi bagi 700 goriintii olacak gekilde toplam 3500
goriintiiden olugan 3.veri seti seklinde ayirilmigtir. Veriler 64x64 boyutunda renkli yiiz
goriintiilerinden meydana gelmektedir.

Hazirlanan veri kiimesinin bir 6rnegi Sekil 4.7’de gosterildigi gibidir.

Beyonce Leonardo Angelina Taylor Leonardo

eyonce

Sekil 4.7. Kapsil aglarin farkli boyutlarda bagariminin incelenmesi i¢in hazirlanan veri kiimesi 6rnegi

Veri kiimeleri toplanirken kigilerin yiiz goriintiilerinin, farklh acilardan, farkh
vaglardan, farkli akesuarlardan gibi bazi 6zelliklere sahip ¢rneklerden toplanilmasina 6zen
gosterilmistir.

Hazirlanan her ii¢ veri kiimesinin de %601 egitim iglemi i¢in, % 20’si dogrulama iglemi

i¢in ve kalan %20’si ise test iglemi i¢in kullamilmak tizere ayrilmigtir.
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5. SONUCLAR

Bu boélimde tez kapsaminda yapilan c¢aligmalardan elde edilen sonuclara yer
verilmistir.
5.1. Kapsiil Aglar ve Evrisimli Sinir Aglar1 ile Yiiz Verilerinin

Siniflandirilmasi1 Caligmasi Sonucglari

Hazirlanan yliz goruntiileri veri kiimesi, 4 farkh evrigimli sinir ag1 modeli ile egitim
isleminden gecirilerek, her biri i¢in test islemi basarim sonuclar1 alinmigtir. Modellerin her
biri igin egitim iglemi 50 adimda (epochs) gergeklestirilirken yalmzca ResNet50 modeli 100
adimda egitim isleminden gecirilmistir. Yapilan uygulamadan elde edilen sonuclar Tablo

5.1'de gosterildigi gibidir. Modeller arasinda en iyi sonucu veren AlexNet modelinin egitim

Tablo 5.1. Evrisimli sinir ag1 modelleri sonuglar:

Model Test Basarimlari

AlexNet %94
VGG16 %91
VGG19 9%93.5
ResNet50 %75

ve dogrulama iglemleri iizerindeki kayip ve bagarim grafigi Sekil 5.1’de gosterildigi gibidir.

10 4

05 1

10

0.8 1

06 = Taining Accuracy
—— Validation Accuracy

0 10 20 30 40 50

Sekil 5.1. AlexNet modeli egitim ve dogrulama grafigi

Diger modellere gorece AlexNet modelinin hazirlanan veri kiimesi tizerideki yiiksek
siiflandirma bagarimi elde etmis olmasi, agin derinligi arttikca basarimin her zaman
artmadigini gostermektedir [51].

Kapsiil aglar ile hazirlanip egitilen modelde ise test islemi %97 basarim oraniyla

sonuglanmigtir. Modelin egitim ve dogrulama siireci grafigi Sekil 5.2’de gosterildigi gibidir.



09 4
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accuracy
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0.6

o5

044
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Sekil 5.2. Kapsiil aglar modeli egitim ve dogrulama grafigi

Bu bagarim degerleri modelin ¢ok kez caligtirilmasiyla elde edilen 5 en iyi sonucun
ortalamasi olan degerlerdir. Modelin sonucunda ortaya g¢ikan karmagiklik matrisi Sekil

5.3’de gosterildigi gibidir.
Karmasikhk Matrisi

] o 0
0.00% 0.00% 0.00%

Leonardo DiCaprio - g o%l}g OUDU%

Will Smith - UO%‘}{.

Gergek Etiketler

Selena Gomez - g c,%-x

0 2
Beyonce - gopu, 0.00% 100%

ilk I.Er.manin:lI DiCaprioWill émlth SelenalGomez Beyonce
Tehmin Edilen Etiketler

Sekil 5.3. Kapsil aglar modeli karmagiklik matrisi

Modelin, kullanilan yiz verilerinden bazilarimin siiflarim1 tahmin etmesine dair bir

ornek Sekil 5.4’deki gibidir.
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Selena Gomez dogru tahmin edildi.

Will Smith degru tahmin edildi.

><
20
5
1 2 1 2
Etiketler Etiketler
Leonardo DiCaprio dogru tahmin edildi. Srk dogru tahﬂrgin edildi.
06
¢
-]
g 04
02 4
0o -
1 2 3 1 2 3 4
Etiketler Etiketler

Beyonce dogru tahmin edildi.
08

06

Softmax

0 1 2 3 4
Etiketler

Sekil 5.4. Kapsiil aglar modeli tahminleme 6rnekleri

Yapilan uygulamalar sonucunda kapsil aglar ile hazirlanan modelin test dogrulugu
evrigimli sinir aglar1 modellerine kiyasla daha yiiksek sonuglanmigtir. Bunun nedeninin
evrigimli sinir aglarinda bulunan havuzlama katmaninin verilerde 6znitelik kaybina neden
olmasi oldugu tahmin edilmektedir. Buna bagh olarak kapsiil aglarin yiiz verilerini

smiflandirma problemi {izerinde basarili sonuglar verebilecegi gozlemlenmigtir.

Tablo 5.2. Modellerin egitim islemi tamamlama siireleri

Model Egitim Siiresi
AlexNet 2 dakika 47 saniye
VGG16 1 dakika 25 saniye
VGG19 1 dakika 29 saniye
ResNet50 6 dakika 50 saniye

Kapsul Aglar 13 dakika 44 saniye

Buna kargilhik Tablo 5.2’de verilen modellerin egitim iglemini tamamlama siirelerine
bakildig1 zaman ise kapsiil aglar modelinin diger modellere gore daha uzun siirede bu iglemi
gerceklestirdigi goriilmektedir. Modellerin egitim tamamlama siirelerinden yola c¢ikilarak
daha biiyiik veri kiimelerinde kapsiil aglar modeli ile yapilacak egitim islemlerinin daha

maliyetli olacagi gbz 6niinde bulundurulabilir.
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5.2. Hafif Siklet Evrisimli Sinir Aglar: ile Kapsiil Aglarin Yiiz Verilerini

Siniflandirma Performanslarinin Karsilastirilmas: Calismasi Sonuclari

Hazirlanan yiiz goriintiileri veri kiimesi, 4 farkli hafif siklet evrigimli sinir agi modeli
ile egitim igleminden gecirilerek, her biri icin test islemi bagarim sonuclari alinmigtir.
Modellerin her biri igin egitim stireci 100 adimda (epoch) gergeklestirilirken, sadece kapsiil
aglar modeli 50 (epoch) adimda egitilmigtir. Bunun nedeni ise kapsiil aglar modelinin
egitim siiresinin uzun siirmesidir. Yapilan uygulamadan elde edilen sonuglar Tablo 5.3‘de

gosterildigi gibidir. Modeller arasinda en iyi sonucu veren MobileNetV2 modelinin egitim

Tablo 5.3. Halfif siklet evrigimli sinir ag1 modelleri sonuglar:

ESA Modelleri Model Test Basarimlari

MobileNetV2 %90.8
SqueezeNet %74.1
ShuffleNet %81.6
EfficientNet %80.8

ve dogrulama iglemleri iizerindeki kayip ve bagarim grafigi Sekil 5.5’de gosterildigi gibidir.

4 4
2 -
l} ™
0 20 40 (] ] 100
104
0.8 1
0.6
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0.4 1 = Validation Accuracy

] 20 40 &0 B0 100

Sekil 5.5. MobileNet modeli egitim ve dogrulama grafigi

Kapsiil aglar ile hazirlamip egitilen modelde ise test islemi %92.5 basarim oraniyla

sonuclanmigtir. Modelin egitim ve dogrulama siireci grafigi Sekil 5.6’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.6. Kapsiil aglar modeli egitim ve dogrulama grafigi

Modellerin egitim iglemi tamamlama siireleri Tablo 5.4’de verildigi gibidir.

Tablo 5.4. Modellerin egitim iglemi tamamlama siireleri

Model Egitim Siiresi
MobileNetV2 2 dakika 32 saniye
SqueezeNet 6 dakika 10 saniye
ShuffleNet 20 dakika 5 saniye
EfficientNet 3 dakika 28 saniye
Kapstl Aglar 27 dakika 2 saniye

Ik calismada oldugu gibi diger modellerden daha az egitim adimi uygulanmasina
ragmen, zaman acisindan en maliyetli olan model kapsil aglardir. Buna karsilik kapsiil
aglarin, kicik veri kiimelerinde olan basarimi diger modellere gére daha yiiksek

sonu¢lanmigtir.

5.3. Kapsiil Aglarin Farkli Boyutlardaki Veri Kiimelerinde Sinflandirma

Durumlarinin Incelenmesi Calismasi1 Sonuglari

Bu calismada hazirlanan ti¢ farkl veri kiimesi kapsiil aglar modeli ile egitilmistir.
Veri kiimeleri 6nceki ¢aligmalarda kullanilan veri kiimelerine goére daha fazla kigilerin farkh
durumlarindan alinan goriintiilerle olusturulmustur. Hazirlanan ilk veri kiimesi tizerinde
kapsiil aglarin test bagarimi %77 olarak sonuclanmistir. Modelin ilk veri kiimesi ile elde

edilen egitim ve dogrulama grafigi Sekil 5.7’deki gibidir.
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Sekil 5.7. Modelin ilk veri seti ile elde edilen egitim ve dogrulama siireci grafigi

Kapsiil aglar modelinin ilk veri kiimesi ile gerceklestirdigi siniflandirma uygulamasinin

sonucunda ortaya ¢ikan karmagiklik matrisi Sekil 5.8’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.8. Modelin ilk veri kiimesi ile elde edilen karmagiklik matrisi

Hazirlanan ikinci yiiz goriintiilleri veri kiimesi, ilk veri kiimesinin verilerinin

arttirilmasi ile olusturulmustur. Bu veri kiimesi iizerinde kapsiil aglar modelinin elde ettigi
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test bagsarimi %86 dar.

Modelin ikinci veri kiimesi ile elde edilen egitim ve dogrulama

grafigi Sekil 5.9’daki gibidir.
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Sekil 5.9. Modelin ikinci veri seti ile elde edilen egitim ve dogrulama siireci grafigi

Kapsiil aglar modelinin ikinci veri kiimesi ile gergeklestirdigi

uygulamasinin sonucunda ortaya cikan karmagiklik matrisi Sekil 5.10°da  gosterildigi

gibidir.

Gergek Etiketler

Sekil 5.10. Modelin ikinci veri kiimesi ile elde edilen karmagiklik matrisi
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Hazirlanan tigiincii yiiz goriintiileri veri kiimesi, ikinci veri kiimesinin verilerinin
arttirilmasi ile olusturulmustur. Bu veri kiimesi iizerinde kapsiil aglar modelinin elde ettigi
test bagarimi %87.7’dir. Modelin {igiincii veri kiimesi ile elde edilen egitim ve dogrulama

grafigi Sekil 5.11°deki gibidir.
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Sekil 5.11. Modelin ti¢linct veri seti ile elde edilen egitim ve dogrulama siireci grafigi

Kapsiil aglar modelinin ti¢lincii veri kiimesi ile gerceklestirdigi simiflandirma igleminin

sonucunda ortaya ¢ikan karmagiklik matrisi Sekil 5.12’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.12. Modelin ti¢linct veri kiimesi ile elde edilen karmagiklik matrisi
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Ug veri kiimesi ile de egitim isleminden gecirilen modellerin, egitim siireleri Tablo

5.5’de verildigi gibidir. Kapsiil aglar modelinin egitim iglemleri icin fazla zaman almasi

Tablo 5.5. Kapsiil ag1 modelinin egitim islemleri tamamlama siireleri

Veri Kiimesi Egitim Siiresi

1. Veri kiimesi 71 dakika 12 saniye
2. Veri kiimesi 220 dakika 15 saniye
3. Veri kiimesi 491 dakika 24 saniye

problemi, kapsiil aglarin dezavantajidir. Kapsiil aglar modelinin kullanilan yiiz verilerinden

bazilarinin siniflarin1 tahmin etmesine dair bir érnek Sekil 5.13’deki gibidir.
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Sekil 5.13. Kapsiil aglar modelinin tahminleme 6rnekleri

Tahminleme 6rneklerinden de goriildigi gibi farkli durumlardan alinan 6rnekler de
dogru simiflanabilmigtir. Kapsiil aglar modelinin ilk veri kiimesi iizerinde elde ettigi
bagsarim her ne kadar cok iyi olmasa da ikinci ve ficlincii veri setlerinde bagarim
iyilegmigtir. Caligmada goriilmek istenen kapsiil aglarda, farkli boyuttaki veri
kiimelerinden elde edilen bagarimlarin, biribirine yakin olmasi ve veri miktarmin dusik
oldugu durumlarda da bagarimin fazla etkilenmemesidir. Bu durum ikinci ve ti¢iincii veri
kiimesi igin saglanirken birinci veri kiimesi igin saglanamamigtir. Bunun nedeni, birinci

veri kiimesinin yetersiz 6rnek barindirmasi olarak degerlendirilmistir.



ONERILER

Kapsiil aglar modelinde evrigim katmanlarinin sayist veya hiperparametreleri
degistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bununla birlikte modelde 6zniteliklerin
¢ikarilmasi agamasinda farkli teknikler kullanilarak sonuglarin incelenmesi, kapsiil aglarin
gelisimi i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

Benzer veri kiimeleri ile bagka aglarla da simiflandirma iglemi yapilip sonuglar
kargilagtirilabilir.  Caligmada yiiz verilerini simflandirma iglemi kiigiik veri kiimeleri
iizerinde incelenmigtir. Gelecekte farkli boyut ve cegitlikte veri kiimeleri iizerinde kapsiil
aglar ile olugturulmus bir model denenerek daha gelismis bir analiz yapilabilir. Farklh

derin 6grenme algoritmalar ile kargilagtirma yoluna gidilebilir.
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