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OZET

DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE TRAFIK iSARET VE
LEVHALARININ TANIMLANMASI
YUKSEK LISANS TEZi
AHMET YAVUZ
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SERDAR IPLIiKCI)

DENIZLI, SUBAT - 2021

Glinlimiiz teknoloji kosullarinda araglarda kullanilan siiriicii  destek
sistemleri oldukca yayginlagmistir. Ara¢ sayisindaki artis nedeni ile olusacak
kazalar, araglarda kullanilan siiriicii  destek sistemleri ile azaltilmasi
amagclanmaktadir.

Siirticti destek sistemlerinin basinda da yollardaki trafik isaretlerini tantyip
suruclye, isaretlere gére yol kosullarini bildiren otomatik trafik isareti tanima
sistemleri gelmektedir.

Bu tezin temel amaci, goriintii isleme tekniklerini ve yapay zekanin
temellerini kullanarak, trafik isaretlerini otomatik olarak tanimak igin derin
ogrenmeye dayali modeller olusturup bu modellerin basarisini karsilastirmaktir.

Bu c¢alismada 21249 veriden ve 91 smiftan olusan “Traffic Sign Images
From Turkey” veri seti kullanilmistir. Kullanilan bu veri seti Ileri Beslemeli Sinir
Aglart (Feed Forward Neural Network - FFNN), Evrisimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network - CNN), Yinelemeli Sinir Aglart (Recurrent
Neural network - RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory -
LSTM) ve Kapr Yinelemeli Birimler (Gated Recurrent Units - GRU) derin ag
modellerinde egitilmis ve ¢ikan sonuglar karsilagtirilmistir.

Kullanilan modellerde CNN %99.78 tahmin basarisiyla en iyi tahmin
basarisini elde eden model olmustur. GRU modeli %96.7, LSTM modeli
%94.725, RNN modeli %89.67, FFNN modeli ise %84.395 test basarisi
saglayarak basarili sonuglar vermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin 6grenme, Makine dgrenmesi, Trafik isareti
tanima, Evrisimli sinir aglari, Yinelemeli sinir aglari, Sinir aglar



ABSTRACT

TRAFFIC SIGN RECOGNITION WITH DEEP LEARNING
ALGORITHMS
MSC THESIS
AHMET YAVUZ
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING

(SUPERVISOR:PROF. DR. SERDAR iPLIKCI)

DENIZLIi, FEBRUARY 2021

Driver support systems used in vehicles with today's technology are
widely used. With these systems, it is planned to prevent increasing traffic
accidents.

At the top of the driver support systems, there is automatic traffic sign
recognition systems that recognize the traffic signs on the roads and inform the
driver of the road conditions according to the signs.

The main purpose of this thesis is to create models based on deep learning
to automatically recognize traffic signs using image processing techniques and the
fundamentals of artificial intelligence, and to compare the success of these
models.

The "Traffic Sign Images From Turkey" data set consisting of 21249 data
and 91 classes was used in the thesis. This data set used includes Feed Forward
Neural Network (FFNN), Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent
Neural network (RNN), Long-Short Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent
Units (GRU) were trained in deep network models and the results were compared.

In the models used, CNN was the model that achieved the best prediction
success with 99.78% prediction success. GRU model 96.7%, LSTM model
94.725%, RNN model 89.67%, FFNN model yielded very good results with
84.395% test success.

KEYWORDS: Deep learning, Machine learning, Traffic sign recognition,
Convolutional neural network, Recurrent neural network, Neural network
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ONSOZ

Bu tez c¢alismasinda trafik isaretlerinin makine Ogrenimi metoduyla
taninabilmesi icin bes adet farkli sinir ag1 modellenmis ve kullanilan veri setinde
0zellikle CNN modelinde oldukga yiiksek test basarisi saglanmistir.

Yiiksek lisans egitimim boyunca bilgi birikimini benimle paylasan,
caligmalarima yon veren, bana giivenen ve destekleyen degerli hocam Prof. Dr.
Serdar IPLIKCI’ye ve her daim yamimda olan ve benden yardimlarim
esirgemeyen arkadaglarinm Batuhan BILGI’ye ve Ali MENEMEN’e
tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatim boyunca bende maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen, her

zaman ve her kosulda yanimda olan aileme ¢ok tesekkiir ederim.



1. GIRiS

Otomobil teknolojisi bilgisayarlarin gelismesiyle mekanik sistemlerden daha
cok elektronik sistemler lizerine yogunlagsmaya baslamistir. Elektronik sistemler ilk
olarak ara¢ yol tutusunu artiran, fren mesafesini azaltan ve arag¢ icerisinde konforu
saglayan sistemler icin kullanilmiglardir. Elektronik sistemler gelistik¢e araclar da
daha efektif, otonom siiriis teknolojinin temeli olan, paralel park etme, adaptif hiz ve
far kontrolii, siirlicii takip sistemi, trafik isareti tanima sistemi, serit takip sistemi,
otomatik frenleme ile ¢arpisma Onleyici sistem gibi bircok siirliciiyii asiste eden
ozellikler kazanmistir. Bu yardimei 6zellikler siiriis konforu, can ve mal giivenligi ve

ekonomik ag¢idan olduk¢a 6nem arz etmektedirler.

Trafik isaretleri siirlis giivenligi i¢in oldukc¢a Onem arz etmektedir. Siiriis
sirasinda gilivenligi saglamak icin trafik isaretleri dikkatli bir sekilde takip edilip
isarctlere gore gerekli reaksiyonlarm verilmesi gerekmektedir. Ornegin “Sola
Tehlikeli Viraj”, azami hiz sir1 isaretleri gibi isaretler siiriicli tarafindan fark edilip
can giivenligi i¢in ara¢ hizi gilivenli bir hiza diisiiriilmelidir. Fakat gevre etkenleri,
dikkat dagmiklig1 gibi sebeplerle trafik isaretlerinin 6nceden fark edilmesi pek
miimkiin olmamaktadir. Bu gibi olumsuz durumlari ortadan kaldirmak i¢in siirticiiyti
trafik isaretleri i¢in Onceden uyaran sistemlere giiniimiiz ara¢ teknolojilerinde

oldukga 6nem verilmektedir.

Araglar lizerlerinde bulundurduklar1 kameralar yardimiyla yol taramasi yapip
trafik isaretlerini otomatik olarak taniyabilir duruma gelmistir. Diisiik seviye otonom
sistemlerde az sayida trafik isareti tanimasi1 yapilmaktadir. Ornegin azami hiz limiti
tabelalar1 taninip siiriiciiniin yolda izin verilen azami hiz1 agmas1 durumunda araglar
sesli uyar1 sistemleriyle siirliciiyli uyarabilmektedirler. Ayrica siiriiciiniin izin

vermesi durumunda aracin azami hiz limitini gegmesi de engellenebilmektedir.

Daha yiiksek seviye otonom sistemlerde ise azami hiz limiti gibi belli bash
trafik isaretlerinin yaninda, aracin verdigi kararlarin daha giivenli hale getirilmesi
icin daha fazla trafik isareti, yol ¢izgileri ve ¢evresel faktorler taranmak zorundadir.

Ornegin aracin serit degistirme karar1 verebilmesi igin trafik isaretleri ve yol

1



cizgilerini taniyip gegecegi seritteki trafik durumuna bakarak karar vermesi

gerekmektedir.

Bu tez calismasinda, otonom siiriis seviyelerinin temelini olusturan trafik
isaretlerinin makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme metoduyla taninmasi

amaglanmstir.



2. LITERATUR TARAMASI

Trafik isareti tanima konusu trafikte can ve mal gilivenligi agisindan énemli
bir konu oldugu i¢in bu konuda gerek lisans tistii gerek lisans seviyesinde birgok
onemli ¢alisma yapilmistir. Bu caligmalar trafik isareti tanima konusunda farkli

yaklagimlarda bulunmuslardir.

Miura ve dig. (2000) tarafindan yapilan ¢alismada ger¢cek zamanli trafik
isareti tanima i¢in aktif bir goriis sistemi sunulmustur. Sunulan sistem, biri genis agili
digeri telefoto lensli iki adet kameradan alinan goriintiiler tizerinde goriintii isleme
karth bir PC’de renk ve yogunluga gore ayirip kenar tarama yontemleri ile igleyerek

trafik isaretlerini tespit etmeye calismaktadir.

Huang ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada trafik isaretlerini tanima
icin GTSRB, BTSC ve revize edilmis MASTIF veri setleri lizerinde calisarak, isaretli
ve isaretsiz gradyanlara sahip degisken bir HOG tanimlayicis1 sunmuslardir ve
siniflandirma i¢cin ELM algoritmas1 kullanarak tek bir gizli katmanli sinir ag1 modeli
gelistirmisleridir. Yapilan bu ¢alismada diger goriintii tanima metodlarina gore veri
isleme zamanindan 6nemli Slgiide tasarruf saglanmis ve %98,26’lik bir basar1 orani

elde edilmistir.

Shustanov ve Yakimov (2017) tarafindan yapilan ¢alismada evrisimli sinir
aglar1 tabanli ve CUDA c¢ekirdekli bir tasmabilir GPU iizerinde calisan gercek
zamanli bir trafik igareti tanima sistemi tasarlanmistir. Yapilan bu calismada alinan
goriintiiler lizerinde GHT (Generalized Hough Transform) algoritmasi kullanilarak
trafik isaretlerinin koordinatlar1 belirlenmeye calisilmis ve bu belirlenen alanlardaki
isaretlerin smifi evrisimli sinir aglariyla tespit edilmeye ¢alisilmistir. GTSRB ve
GTSDB veri setlerini ve tensorflow kiitiiphanesini kullanarak tasarlamis olduklari
modeli egitmislerdir ve %99,94 gibi bir yiiksek siiflandirma orani1 yakalamay1

basarmislardir.

Hannan ve dig. (2014) tarafindan yapilan caligmada trafik isaretlerini
siniflandirmak icin farkli 151k kosullarinda bile calisabilecek goriintiileri 6n

islemlerden gecirerek oznitelik ¢ikarimi yapan ¢ok katmanli algilayict modeli
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gelistirmislerdir. Yapilan arastirmada onerilen yontem farkli 151k kosullarinda trafik
isaretlerini tanimanin listesinden gelebilmesi disinda 0.134 saniye gibi bir hesaplama
siiresi sunmustur. Ancak oOnerilen bu yontemin dogruluk orani diisiiktiir. 300

goriintiiden olusan bir test verisinde %84.4 basar1 oran1 vermistir.

Thanh (2014) tarafindan yapilan ¢alismada Ana Bilesen Analizi (PCA) ve
Cok Katmanli Algilayict ag (MLP) kullanarak trafik isareti tanima i¢in yeni bir
yontem Onerilmistir. Onerilen bu ydntemde sinyaller, biri renk olmak iizere iki
bilesenden ayr1 ayr1 algilanir ve daha sonra sekle gore {i¢ sinifa ayrilir: daire, kare ve
ticgen. Bu sinyallerin PCA tabanli karakteristikleri, egitim agamasinda MLP igin
girdi olarak verilmis ve egitim trafik isareti siniflarina gore gerceklestirilmistir.
Onerilen bu yontemle ile 500°den fazla test verisi iizerinde %96’lik bir basarim

saglanmistir.

Bueno ve dig. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada farkli goriintii 6n isleme
tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanarak Ispanya'dan 9 tiir trafik isaretini
simiflandirmiglardir. 2 katmanli bir algilayici ag ile birlikte, test icin 78 gorunttden
olusan bir sette %98.72 dogruluk basaris1 yakalamislardir. Goriintli 6n isleme
tekniklerinin uygulama sirasi, bu arastirmanin en 6nemli 6zelligidir ve goriintliyli
yumusatmak ve histogramlar1 esitlemek i¢in medyan filtresinin kullanilmasini

Oonermislerdir.

Gortldiigii lizere literatiirde trafik isaretleri tanima ile ilgili bir¢cok farkl
yaklasim bulunmaktadir. Yapilan bu c¢alismalar genellikle trafik isaretlerini
simiflandirma ve tespit etme olarak iki asamada gergeklestirilmistir. Literaturde trafik
isaretlerinin  siniflandirilmast  i¢in tek bir siiflandirma yontemi iizerinde
durulmustur. Yapilan bu tez calismasinda, bes farkli derin 6grenme algoritmasi
kullanilarak trafik isaretleri siniflandirilmaya calisilmistir. Bu tez calismasi da bu

yoniiyle literatlirdeki diger calismalardan ayrilmaktadir.



3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1  Yapay Sinir Aglarinin Kisa Tarihi

Giliniimilizde yapay sinir aglar1 ve yapay zeka terimlerinden sik¢a bahsedilse
de aslinda yapay sinir aglar1 gibi konular 1950°li yillarda ortaya atilmis ve
calisilmaya baslanmistir. 1950 yilinda yayinlanan “Computing Machinery and
Intelligence” adli makalede “Makineler diisiinebilir mi?” sorusu bu konunun 6nciisii
olmustur (Turing 1950). Bu sorudan sonra 1955 yilinda John McCharthy ilk kez
yapay zeka terimini kullanmistir. 1957 yilinda ise Frank Rosenblatt bugiin tiim yapay
sinir ag1 modellerinin temelini olusturan perseptronun yani algilayicilarin tanimini
yapmistir (Rosenblatt 1958). 1969 yilinda Minsky XOR probleminin tek katmanli bir
ag yapisiyla ¢oziilmesinin miimkiin olmadigini ortaya koyup, ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 mimarilerinin temelini atmistir (Minsky 1969). 1987 yilinda yapay sinir
aglarinin edindigi bilgiyle yeni bilgileri ve kararlar1 giincelleyebildigi, yani
tahminleme ve 6grenme basarisini yiiksek Olciide artiran geriye yayilim algoritmasi
ortaya atilmistir (Plaut ve Hinton 1987). 1998 yilinda ise bugiin derin 6grenmenin
temeli olan evrigimli sinir aglar1 modeli ile rakamlar1 simiflandiran yiiksek oranda
bagarili bir model gelistirilmistir. 2009 yilinda ise 167 iilkenin is birligiyle
“IMAGENET” veri setinin {icretsiz bir sekilde herkese acilmasiyla, CPU ve GPU
teknolojilerinin de gelisip matris ¢arpimlarinin daha kolay ve hizli bir sekilde

yapilabilir hale gelmesiyle derin 6grenmenin 6nii agilmistir.

Bu gelismelerle birlikte birgok teknoloji sirketi yapay zeka alaninda onemli
yatirimlar yapmustir ve bu sayede o yillardan gilinlimiize kadar bir ¢ok derin 6grenme

modeli gelistirilmistir.



3.2 Yapay Sinir Aglarimin Biyolojik Temelleri

Sekil 3.1°de gosterilen biyolojik canlilarda bulunan sinir hiicreleri, kabaca
dentrit, cekirdek ve aksonlardan meydana gelmektedir. Dentritlerden gelen bilgiler

cekirdekte islenerek akson boyunca diger sinir baglanarak aktarilmaktadir.

durtd hucreye

dogru ilerler
dentritier \ }/ L/ akson kollari
j. \ ‘," /
\ “" /L—r(
\J = oenn akson
¢ekirdek \\.. g terminaller
N\

\ ‘-‘l\
A \ durti hicreden o
\'  disanya aktanilr N

Sekil 3.1: Biyolojik sinir hiicresi.

Sekil 3.1° de gosterilen sinir hiicresi Sekil 3.2°de gosterildigi sekilde
matematiksel olarak modellenmektedir (Kizrak 2018). Bu matematiksel modelde
girise gelen x; degeri (bir 6nceki norondan da gelmis olabilir) dentrit bolgesinde w;
agirlik degeriyle carpilir ve sinir hiicresine iletilir. Sinir hiicresinde dentritten gelen
biitiin agirlik ve giris ¢carpimlari toplanir ve tizerine bir b degeri eklenir. Cikan sonug
bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek sonug ¢ikisa aktarilir. Bu sonug nihai ¢ikis
olabildigi gibi bagka bir noronun girisi de olabilmektedir. Her bir néron bu sekilde
hesaplandiktan sonra birbirlerine seri ve paralel olarak baglanmaktadir. Bu durum
Sekil 3.3’te gosterilmistir (Chandupatla 2019). Bu baglantilar giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmani olarak adlandirilmaktadir. Birer adet giris ve ¢ikis bulunan
modeller tek katmanli, birden ¢ok gizli katman bulunan modeller ise ¢ok katmanl

model olarak adlandirilirlar.
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Sekil 3.2: Sinir aglarinin matematiksel modeli.
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Sekil 3.3: Genel yapay sinir ag1 modeli.



3.3  Tek Katmanh Sinir Ag1 Modelleri

Tek katmanli sinir aglart en basit sinir ag1 modelidir. Kisaca mantik
devrelerinde kullanilan kapilar gibi diisiiniilebilir. Girdileri dogrudan ¢ikis katmanina

veya bir sonraki katmana eklenebilir. Genellikle iki girdi ve bir ¢ikistan olusurlar.

Tek katmanli sinir aglar1 smirlarin  birbirinden kolayca ayrilabildigi
genellikle iki smif iceren basit smiflandirma problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmaktadirlar. Bu modeller siniflarin dis ¢evrelerini kestirmeye ¢alismak yerine
Sekil 3.4’te gosterildigi gibi bu iki sinifit birbirinden ayiran karar dogrusunu
(diskriminant) ¢izmeye calismaktadirlar. ikiden fazla simif oldugu durumlarda ise
birden ¢ok tek katmanli sinir aglari birlestirilerek ayri ayri dogrular ¢izdirilerek

ayirma islemi gerceklestirilmektedir.

Sekil 3.4: Basit bir siniflandirma grafigi.

Diskriminantlarin x girdisine bagli oldugu varsayilirsa, diskriminantlar
Denklem (3.1)’deki ifade edilebilirler.
d
g(xlwi, wip) = wi +wyo = Z wijX; + Wy (3.1)

j=1

Burada w agirliklari, x ise girisleri simgelemektedir.



Denklem (3.1)’in ¢iktist x; girdilerinin agirhiklar1 toplamidir. w; agirliginin
blytkligl ise x; girdisinin Onemini simgelemektedir. Diger bir deyisle agirlig:
biiylik olan girdi giristen gelen 6nemli 6zellikleri tastyor demektir. Yani ¢ikti; farkli

Ozniteliklerin toplami olarak yazilmistir.
Denklem (3.1) genellestirilirse;
g(x|Wy, wi, wyg) = xTWix + wix + wyg (3.2)
seklinde ifade edilebilir.

1. dereceden diskriminantlar kapsamli modeller olusturmak igin yeterince
esnek degillerdir. Bu tlir kapsamli modeller igin yiiksek dereceli diskriminant
denklemlerine ihtiyagc duyulur. Yuksek dereceli diskriminant denklemlerinin
olusturulabilmesi i¢in biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Kiigiik veri
kiimeleriyle yiiksek dereceli bir diskriminant denklemi kurulacak olursa asiri

ogrenme riskiyle karsilagilabilir.
Diskriminanti @;;(x) ile tanimlanirsa genel formiil

k
gi(x) = Z w;@;;(x) (3.3)
=)

J

seklinde ifade edilebilir.

X1 Ve x, girdileri z’ler seklinde tanimlanip;

Z1 = x4 (3.4)

Z, = Xy (3.5)

z3 = x% (3.6)

Zy = X2 (3.7

Zg = X1Xy (3.8)

Z = (24, 2, Z3, Z4, Zs] (3.9)

Denklem (3.9)’daki z vektdrii olusturuldugunda, 5 boyutlu z uzayinda yazilan

diskriminant, 2 boyutlu x uzayinda dogrusal olmayan bir diskriminant olarak



tanimlanabilir. Bu sayede ilk uzayda dogrusal olmayan bir diskriminant
fonksiyonunu 6grenmek yerine, dogrusal olmayan bir doniisiimle yeni bir uzaya
gecip orada dogrusal bir fonksiyonla tanimlanabilir. Bu sayede dogrusal olmayan bir

fonksiyonu dogrusal bir fonksiyonla ayirmak miimkiin olmaktadir.

3.4  Cok Katmanh Sinir Ag1 Modelleri

Cok katmanl algilayicilar dogrusal bir sekilde ayrilamayan siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilan, Sekil 3.5°te gosterildigi gibi birden fazla
algilayic1 katmanlarindan olusurlar (GUlizel 2018). Cok katmanli sinir agi mimarisinde

ilk ¢alismay1 1960 yilinda Widrow ve Hoff yapmislardir (Widrow ve Hoff 1960).

Gizili katman

Giris katmang

Sekil 3.5: Cok katmanli sinir ag1 modeli.

Cok katmanli sinir aglarini giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak
tizere ii¢c katmanla tanimlanirlar. Burada yine, modeli egitmek i¢in bir dizi girdi
kullanilir, ancak tek bir algilayict beslemek yerine, ilk katmandaki tiim algilayicilar
(noronlar) beslenirler. Daha sonra, bu katmandan elde edilen ¢iktilar, bir sonraki
katmandaki algilayicilar i¢in girdi olarak kullanilir ve bir sonucun ¢ikarilmasindan

sorumlu olan son katmana ulasilana kadar boyle devam eder.
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Kisaca ¢ok katmanli bir algilayicinin ilk katmaninin girdileri agirliklandirarak
basit bir karar surecini yonetir. Sonraki katmanlar ise dnceki katmanlarin ¢iktisina

bagli olarak daha karmasik karar siireglerini yonetirler.

3.5  1lleri Yonde Yayilim (Forward Propagation)

Yapay sinir aglarinda ileri yonde yayilim, dogru sonuglarla
karsilastirilabilecek bir tahmine ulagmak igin giris verileri kullanilarak agin mimarisi
boyunca soldan saga dogru yapilan hesaplama islemidir. Bu islem, her néronun giris
verilerini, kendisiyle iligkilendirdigi agirlik ve bias degerlerini kullanarak son

katmanda bir tahmin ¢iktis1 liretecegi anlamina gelmektedir.

Yapay sinir aglarinda bias degerleri, egitim siirecini etkileyebilecek sifir
degerlerinden kaginmak i¢in her bir néronun aktivasyon fonksiyonunu degistirmeye

yardimct olan sayisal degerlerdir.

Her bir nérondaki hesaplamalar, giris verilerini bir agirlik degeriyle ¢arpan ve
bir bias degeriyle toplayip, aktivasyon fonksiyonundan geciren dogrusal bir
fonksiyon icerir. Aktivasyon fonksiyonlarmin amaglari ise modelin dogrusalligini
kirmaktir. Gergek hayattaki siniflandirma problemlerinin  ¢ogunun dogrusal
olmamasindan  dolayr modeldeki dogrusalligt  kirmak i¢in  aktivasyon

fonksiyonlariin kullanimi olduk¢a 6nemlidir.
Her bir néronun hesaplama iglevi asagidaki denklemlerle ifade edilebilir.

Z=X*«W+b (3.10)
Y =0(2) (3.11)

Burada X giris verilerini, W agirliklari, b bias degerini ve o fonksiyonu ise

aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.
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3.6  Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 temelde yapay sinir agr modellerinde dogrusal
girdileri, dogrusal olmayan ¢iktilara doniistiirmek i¢in kullanilirlar bu da daha derin

aglarin daha ytiksek dereceli polinomlar1 6grenmesine yardimei olur.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin bir diger o6zelligi de
tirevlenebilir olmalidir. Eger segilen aktivasyon fonksiyonlar: tiirevlenebilir olarak
secilmezlerse geri yayilim sirasinda ¢alismalart miimkiin olmayacaktir. Yapay sinir
ag1 modellerinde siklikla kullanilan ve tiirevlenebilir olan aktivasyon fonksiyonlar

asagida belirtilmistir:

1- Sigmoid: S seklinde bir fonksiyondur ve girdiyi 0-1 arasinda basit
olasiliksal degere doniistiirtir. Sigmoid fonksiyonun grafigi ve denklemi

Denklem (3.12)’de ve Sekil 3.6’da belirtildigi gibidir (Kizrak 2019).

o(x) = T +1e‘x (3.12)
1.0T JIPPITTTTEIY

Sekil 3.6: Sigmoid fonksiyonu ve tirevi.

2- Softmax: Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde bir olaymn n tane olay
iizerindeki olasiliksal dagilimini hesaplar. Basit ifadeyle, bu fonksiyon
ciktinin diger siniflara kiyasla, hedef smiflardan biri olma olasiligini

hesaplar. Bu yiizden bu fonksiyon genellikle siniflandirma aglarinin ¢ikti

12



katmaninda bulunurlar. Softmax fonksiyonu Denklem (3.13)’te
belirtilmistir:
eXi

oX) =7
()l ;L=1ex]

(3.13)

Tanh: Bu fonksiyon, hiperbolik siniis ile hiperbolik kosiniis arasindaki
iliskiyi temsil eder ve sonu¢ -1 ile 1 arasindadir. Bu aktivasyon
fonksiyonunun ana avantaji, negatif degerlerin daha kolay ele
aliabilmesidir. Fonksiyonun denklemi ve grafigi Denklem (3.14)’te ve

Sekil 3.7°de belirtilmistir (Kizrak 2019).

_sinh (x) 3.14
o) = cosh (x) (3.14)
A
“II‘Q‘:F'.‘ “--'.ut---->
0* T -
Q‘ & *
* » *

PP L LN TN

’4‘ -+ . Hiperbolik Tanjant

(----.---"" 1.0+ .Turevt

h 4

Sekil 3.7: Tanh fonksiyonunun ve tiirevinin grafigi.

Rectified Linear Unit (ReLU): Dogrusal islevin ¢iktisinin 0'in tizerinde
olmasi kosuluyla, temelde bir diiglimii etkinlestirir; aksi takdirde ¢iktis1 O
olacaktir. Dogrusal islevin c¢iktisi 0'in {izerindeyse, bu etkinlestirme
islevinin sonucu girdi olarak aldigi ham say1 olacaktir. Genel olarak
ReLU fonksiyonu gizli katmanlar i¢in kullanilirlar. Denklem (3.15) ve
Sekil 3.8’de fonksiyonun denklemi ve grafigi verilmistir (Kizrak 2019).

o(x) = max (x,0) (3.15)
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Sekil 3.8: ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi ve tiirevi.

3.7  Loss (Kayip, Yitim) Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Ileri yayilma tamamlandiktan sonra, egitim siirecindeki bir sonraki adim,
modelin tahmininin gergek degerlere gore ne kadar iyi veya kotii oldugunu diger bir
deyisle modelin hatasini gérmek i¢in bir kayip fonksiyonu hesaplamaktir. Bu g0z
Oniine alindiginda ulagilmas1 gereken ideal deger 0'dir, bu da gercek ve tahmin degeri

arasinda higbir sapma olmadig1 anlamina gelir.

Egitim siirecindeki agirlik ve bias degerlerinin giincelleme islemleri bu kayip
fonksiyonunu minimize etmek icin gergeklestirilir. Asagida en sik kullanilan kayip

fonksiyonlart maddeler halinde agiklanarak belirtilmistir (Saleh 2020).

1- Ortalama karesel hata (MSE): Regresyon modellerinin performansini
Olemek icin yaygin olarak kullanilan MSE fonksiyonu, ger¢cek deger ile
tahmin degeri arasindaki farklarin karelerinin toplamini hesaplar. Bu

fonksiyonun denklemi Denklem (3.16)’da verilmistir.
n
1
loss = =" (vi = 9 (3.16)
i=1

Burada n; orneklerin sayisini, y;; gercek degerleri, y; modelin tahmin ettigi

degerleri simgeler.
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2- Capraz entropi (Cross-entropy): Bu fonksiyon geleneksel olarak ikili
veya c¢ok smifli siniflandirma modelleri i¢in kullanilir ve iki olasilik
dagilimi arasindaki farkliligi olger. Bu fonksiyonun denklemi Denklem
(3.17)’de verilmistir.

n
1
loss = ="y, xlog (9) + (1= y) +log (1 =) (3.17)
i=1

Burada yine n; orneklerin sayisini, y;; gercek degerleri, ¥; modelin tahmin

ettigi degerleri simgeler.

3.8  Geri Yonde Yayihim (Backward Propagation)

Egitim siirecindeki son adim, agirlik ve bias degerlerine goére kayip
fonksiyonunun kismi tiirevlerini (gradyan) hesaplayarak her bir katman i¢in agirlik
ve bias parametrelerini giincellemek i¢in ag yapisinda sagdan sola dogru gitme
islemidir. Boylece ag cikisinda hesaplanan kayip fonksiyonun degeri minimize

edilmis olur.

Yerel minimum noktasi, fonksiyonun alaninin bir bolimiindeki en kiigiik
degeri ifade ederken, global minimum noktasi1 fonksiyonun tiim alaninin minimum
degerini ifade eder. Optimizasyon algoritmasinin amaci, asagidaki grafikte
gosterildigi gibi, kayip fonksiyonunun miimkiin olan en az degere ulastigi global

minimumu bulmaktir (Saleh 2020).
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Sekil 3.9: iki boyutlu uzayda yineleme adimlariyla kayip fonksiyonu optimizasyonu.

Sekil 3.9°da; en soldaki nokta olan A herhangi bir optimizasyondan onceki
kayip fonksiyonunun baslangi¢ degeridir (Saleh 2020). Egrinin en altindaki B noktasi
ise; fonksiyonun degerinin en aza indirildigi birka¢ yineleme adimindan sonra kayip

fonksiyonunun minimum noktasidir (Saleh 2020).

3.9  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Siireci

Genel anlamda, bir sinir ag1 birden fazla nérondan olusur. Burada her noron,
bazi girdilere dayali bir ¢iktiya ulagsmak igin bir aktivasyon fonksiyonu ile dogrusal
bir fonksiyonu hesaplar. Hesaplamada kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusalligi
bozmak i¢in tasarlanmistir. Hesaplanan ¢ikti, énem seviyesini temsil eden bir

agirhiga baghdir ve sonraki katmanda hesaplamalar i¢in kullanilir.

Bu hesaplamalar, nihai bir ¢iktiya ulasilana kadar agin tiim mimarisi boyunca
gerceklestirilir. Hesaplanan c¢iktilar, daha sonra hesaplama silirecini yeniden

baslatmak ve agin parametrelerini giincellemek i¢in geri yayilimla kullanilirlar.

Bir sinir agmin egitim siireci, Sekil 3.10’da gosterildigi gibi optimum sonuca
ulagmak i¢in agin katmanlar1 boyunca ileri ve geri yonde isleyen yinelemeli bir siire¢

olarak tanimlanabilir (Saleh 2020).
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Sekil 3.10: Yapay sinir aglarmin 6grenme diyagrami.

< GERI YAYILIM |

Yapay sinir aglarinda ileri ve geri yayilim siirecini Sekil 3.11°de verilen
sirastyla girig, gizli ve ¢ikis katmanindan olusan ag yapisi lizerinden agiklayacak

olursak 6grenme islemi asagidaki adimlarla gerceklesir.

Sekil 3.11: Ornek iki katmanli yapay sinir ag1 yapis.

Burada; x = [0.05,0.1] giris verileri, y = [0.01,0.99] ¢ikis verileri, w =
[0.15,0.2,0.25,0.3,0.35,0.4,0.45,0.5,0.55] agirliklar ve b = [0.35,0.6] bias

degerleridir.
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Yapay sinir aglarinda amag verilen girig verileri ile yapay sinir ag1 ¢ikisini

orijinal ¢ikisa oldukca yaklastirmaktir.

e Adim 1: ileri Yayilma
o Adum 1.1: Giris Katman1 - Gizli Katman

h; néronunun girdi agirliklar toplami agagidaki hesaplanir:

hi =w;*x; +wy, *x, +by *1 (3.18)
h, = 0.15 % 0.05 + 0.2 * 0.1 + 0.35 x 1 = 0.3775 (3.19)

h; néronunun ¢ikis1 sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile su sekilde hesaplanir:

1
T+e™m 1+ 03775

Ayni sekilde h, néronunun ¢ikisi da hesaplanabilir:

= 0.59326999 (3.20)

outy, = oa(hy) =

outy, = o(hy) = 0.59688438 (3.21)
o Adim 1.2: Gizli Katman - Cikis Katmani

Cikis katmanindaki z; ve z, noronlarinin degerleri de Denklem
(3.22), (3.23), (3.24) ve (3.25) teki gibi hesaplanir:

zy =wg *0(hy) +wg *0(hy) + by x1 (3.22)

z; = 0.4 % 0.59326999 + 0.45 * 0.59688438 + 0.6 * 1 = 1.10590596  (3.23)
1 1

Y1 =0(z) =T =5 = T3 o -taossoses = 0-75136507 (3.24)

y, = a(z,) = 0.772928465 (3.25)

Bu sekilde yapay sinir aglarinda ileri dogru yayilim siireci sona ermis olur.
Ileri yayilim siireci sonucunda § = [0.75136507,0.772928465] seklinde ¢ikt1
degerini elde ederiz fakat bu degerler hala gercek ¢ikt1 degerleri olan y =
[0.01,0.99] degerlerinden oldukca uzaktir. Cikti degerlerini gercek degerlere

yaklastirmak i¢in hata geriye dogru yayilir ve agirliklar giincellenir.

e Adim 2: Geri Yayilim

o Adim 2.1: Toplam Hatanin Hesaplanmas1

n
1
1055 = Erorar = = (v = 90" (3.26)
i=1
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Ornek olarak verilen sinir ag1 yapisinda iki adet c¢ikti oldugu igin ¢ikis

hatalar1 ayr1 ayr1 hesaplanir ve toplam hata ikisinin toplami olarak hesaplanir.

1 1
By, =5 (1 = 91)* = 5 (0.01 - 0.75136507)2 = 0.274811083 (3.27)
Ey, = 0.023560026 (3.28)
Etotal ES Ej)l + Ej}z == 0.298371109 (329)

o Adim 2.2: Gizli Katman - Cikt1 Katmaninin Agirlik Giincellemesi
Ornek olarak, agirhik parametresi ws’i ele aldigimizda ws’in genel
hata iizerinde ne kadar etkisi oldugunu goérmek i¢in genel hatanin
ws’e gore Sekil 3.12°de gosterildigi dogrultuda zincir kuralr ile kismi

turevi alinir.

aEtotal — aElfotal % ayl % aZl

3.30
ows ady, 0z; Ows (3.30)
hy
E.
h, !
Etotal
1
Sekil 3.12: Hatanin geri yayilimi.
Denklem (3.30)’daki her bir formiiliin degerini ayr1 ayr1 hesaplarsak;
1 o y2 o L 5 \2
Etotar = 5 =9+ 5 V2 = 32) (3.31)
0E
=25 (0~ 9) R (F) 40 (3.32)
28%1
aEtotal _ N _
T = —(y; —y;) = —(0.01 — 0.75136507) = 0.74136507 (3.33)
1
1
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I
a_il = $,(1—9,) = 0.75136507(1 — 0.75136507) = 0.186815602  (3.35)
1

zy =wg *0(hy) +wg *xa(hy) + by x1 (3.36)
dz; _
W =1x* O'(hl) * W51 1 +0+0= O'(hl) = 0.59326999 (337)
5

Islemlerden sonra Denklem (3.33), (3.35), (3.37)’deki degerler carpilarak

Denklem (3.30)’un sonucu bulunur.

QErotal — ()74136507*0.186815602*0.59326999=0.082167041 (3.38)

6W5

Son olarak ws’in degerini giincellersek;

wd = wg — n « 2Etotal — 0 4 — 0.5 «0.082167041=0.35891648 (3.39)
5 aWS

Denklem (3.39)’daki n degeri 6grenme oranidir ve 0.5 olarak alinmistir.
Benzer sekilde wg, w;, ve wg glincellendiginde Denklem (3.40), (3.41) ve (3.42)’deki
sonuclar elde edilir:

wi = 0.408666186 (3.40)
wi = 0.511301270 (3.41)
wi = 0.561370121 (3.42)

o Adim 2.3: Gizli Katman = Gizli Katmaninin Agirlik Giincellemesi
Yontem aslinda yukarida bahsedilen yontem ile aymdir fakat
glincelleme yapilirken E; ve Ey ’den gelen hata da hesaba

katilmalidir.

aEtotal _ aEtotal * aouthl " ahl

ow, dout,, 0dh;  Owy (3.43)
dout,, doutp, Jdouty, '
aEy, _ aE}A,l . 621 (3 45)

doutp, 0z, doutp,

0Ey, _0E;, 09,

= = 0.74136507 = 0.186815602 = 0.138498562 (3.46)
0z, 2y, 0z,
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Z1 = Ws * OUtp, + We * outy, + by * 1 (3.47)

% _ e =04 3.48
douty, Ws =T (3.48)
—1 = 0.138498562 = 0.4 = 0.055399425 (3.49)

doutp,

Benzer sekilde Denklem (3.50), (3.51), (3.52), (3.53), (3.54), (3.55)

hesaplanabilir;
0E5

—% —_0.019049119 (3.50)
doutp,
OE
——total _ 1,055399425 — 0.019049119 = 0.036350306 (3.51)
douty,
1
_ (3.52)
0uth1 1+ e_hl
dout
ot = outy, (1~ outy,) = 0241300709 (3.53)
1
hy =wy*xx; +wy*xxy +by %1 (3.54)
oM =005 (3.55)
ow,

Son olarak Denklem (3.51), (3.53) ve (3.55) de bulunan degerler garpilir.

0E
a:;tal = 0.036350306 = 0.241300709 * 0.05 = 0.000438568  (3.56)
1

wq’1n agirligim giincelledigimizde de;

O0E
+ _ _ total _ _
wi=wy—ne s 0.15 — 0.5 * 0.000438568 (3.57)

= 0.149780716
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Benzer sekilde Denklem (3.58), (3.59), (3.60) hesaplanabilir;

wi = 0.19956143 (3.58)
wi = 0.24975114 (3.59)
wi = 0.29950229 (3.60)

Giincellenmis agirlik degerleri bulunur. Bu sekilde hatanin geri yayilimi
tamamlanmis olur. Bu iglemlerden sonra giincellenmis agirliklarla tekrar ileri yayilim
gerceklestirilir ve bu islem siirekli olarak yinelenir. Bu 6rnekte ilk yinelemeden sonra
toplam hata 0,298371109°dan 0,291027924°¢ diiser. 10000 yinelemeden sonra ise
toplam hata 0.000035085’¢ diiserek, agin cikiglart olan J; ve ¥, degerleri
[0.015912196,0.984065734] olarak bulunur. Bulunan bu degerler ise gergcek
degerler olan y = [0.01,0.99] degerlerine oldukga yakindir.

22



4. DERIN OGRENME

Yapay zekanin ilk gilinlerinde, insanlar i¢in entelektiiel olarak zor olan, ancak
bilgisayarlar igin nispeten basit olan, bicimsel ve matematiksel kurallar listesiyle
tanimlanabilecek problemleri hizla ¢Ozmiistiir. Yapay zeka i¢in asil zorlugun,
insanlarin gergeklestirmesi kolay ancak matematiksel bir sekilde tanimlamasi zor
olan gorevleri, sezgisel olarak ¢ozdiigiimiiz, resimlerdeki kelimeleri, yiizleri veya
nesneleri tanima gibi insanlarin duyusal olarak giinliik hayatta siirekli ¢ozdigi

problemler oldugu ortaya ¢ikmistir (Goodfellow ve dig. 2018).

Makine Ogrenimi, genellikle yapay zekanin bir alt disiplini olarak
tanimlanirken, en iyi disiplindeki en iyi teknik olarak goriillr. Bagka bir deyisle,
bugiin endiistrinin ve toplumun degisimi etkilemek icin kullanabilecegi araglar
saglayarak en biiylik vaatleri gosteren yapay zeka alamidir (Goodfellow ve dig.
2018). Bu anlamda, makine 6grenimi, yapay zekanin temel fikirlerinden bazilarini
alir ve bunlari, kendi karar verme siirecimizi taklit etmek i¢in tasarlanmis sinir aglari
ile gergcek diinyadaki sorunlart ¢ézmeye odaklanir. Bununla birlikte, derin veya
gelismis makine Ogrenimi (derin Ogrenme), makine Ogrenimi araglarinin ve
tekniklerinin bir alt kiimesine daha dar bir sekilde odaklanir ve diisiinme gerektiren

hemen hemen her sorunu ¢dzmeye calisir (Goodfellow ve dig. 2018).

Derin 6grenme, olduk¢a umut verici kararlar almak icin sinir aglari
olusturmak ve egitmek i¢in kullanilan 6zel bir yaklagimdir. Girdi verileri, ¢ikti
verilmeden once bir dizi dogrusal olmayan katmanli doniisiimden gegirilirse, bir
algoritma derin olarak kabul edilir. Bu yaklasim, bilgisayarlarin deneyimlerden
Ogrenmesine ve diinyay1 kavramlar hiyerarsisi agisindan anlamasina olanak tanir ve
her bir kavram, daha basit kavramlarla iligkisi araciligiryla tanimlanir. Deneyimden
elde edilen bilgileri bir araya getiren bu yaklasim, insan operatorlerin bilgisayarin
ihtiya¢ duydugu tiim bilgileri resmi olarak belirtme ihtiyacin1 ortadan kaldirir.
Kavram hiyerarsisi, bilgisayarin daha basit kavramlar olusturarak karmasik

kavramlar1 6grenmesini saglar (Goodfellow ve dig. 2018).
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4.1  Evrisimli Sinir Aglar

Derin dgrenmenin yeni bir teknoloji engelini astigin1 duydugunuzda, onda
dokuzunda evrisimli sinir aglar1 devreye girer. CNN (Convolutional Neural
Networks) veya ConvNets olarak da adlandirilan bu yapilar, derin sinir aglar
alaninin  favorileridir. Bazi  durumlarda goruntileri insanlardan daha iyi

smiflandirmay1 6grenebilirler (Rohrer 2016).

Evrisimli ag modelleri her zaman, girdilerin, tasarlanacak modelin
ozelliklerinin veya Ozelliklerinin ilk bolimiinii yapilandirmamiza izin veren
goriintiiler biciminde eslenmesi gerektigini varsayar. Bu 6zellik nedeniyle, CNN'in
sinirlamasi, yalnizca verilerdeki yerel uzamsal kaliplar1 yakalamalaridir. Yani,
verilerin bir goriintii gibi goriinmesi saglanamiyorsa, CNN pratikte ¢ok kullanigsizdir

(Rohrer 2016).

Evrigsimli sinir aglari, siradan sinir aglarina ¢ok benzer, egitimleri sirasinda
bilgi 6grenebilen agirliklar1 ve bias degerleri olan ndronlardan olusurlar. Her néron
bazi girdiler alir ve matematiksel islemler gergeklestirir. Tim ag, tek bir
farklilagtirilabilir puanlama fonksiyonunu ifade eder: bir ugtaki (giris) goriintii
piksellerinin igeriginden diger uctaki (¢ikt1) karsilik gelen smifi veya sonucu
tanimlayan puanlayan bir ag modelidir. CNN’in basit bir islevi Sekil 4.1°de
gosterilmistir (Rohrer 2016).

Sekil 4.1: CNN girisi ve ¢ikisi.

CNN'lerin sonucu, bir 6zelligin bir goriintiide olup olmadigini, tam olarak
nerede oldugu konusunda endiselenmeden 6grenebilmeleridir. Bu, goriintiileri hiper-

literal bir sekilde karsilastirirken, yani piksel piksel eslestirerek esit goriintii olmalari
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icin bilgisayarlarin sorununu ¢6zmeye yardimci olur. CNN’in bu sorunlari ¢ézerken

yaptig1 analiz Sekil 4.2°de verilmistir (Rohrer 2016).

Sekil 4.2: Bir CNN'in analizi.

Bir CNN, bu katmanlarin her birinin fonksiyonlar yoluyla bir aktivasyon
hacmini yenisine doniistlirdiigii bir katman dizisine sahip olmastyla karakterize edilir
ve bu katmanlardan birkagt s6z konusu katmanlar igindeki ve arasindaki

yapilandirma parametrelerini degistirerek kullanildiginda derin 6grenme gerceklesir.

Sekil 4.3’te gosterildigi gibi bu katmanlar1 tanimlayan iki grup terminoloji
vardir (Goodfellow ve dig. 2018). Birincisi, evrisimli agin ¢ok sayida basit katman
olarak goriilmesi ve her islem adiminin kendi basina bir katman olarak goriilmesidir.
Diger bir terminoloji, evrisimli agin, her katmanin birden ¢ok asamaya sahip oldugu
az sayida nispeten karmasik katman olarak goriilmesidir. Bu terminolojide,

aktivasyon hacimleri ve ag katmanlari arasinda dogrudan bir eslestirme vardir.

Karmasik katman terminolojisi Basit katman terminolojisi

Sonraki katman | | Sonraki katman

f

Evrigim katmani

Biriktirme asamasi Biriktirme katmani

s x

Dedektdr agamas:
Dogrusal olmayan
ornegin Relu

A 4

Dedektor katmani:
Dogrusal olmayan drnegin Relu

Evrisim asamasi: Evrisim katmani:
ligin Dénisiim Iigin dénigtim
| f
| Katmana giren veri | | Katmana giren veri

Sekil 4.3: a) Karmagik katmanlar ve b) basit katmanlar terminolojisi.
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4.1.1 Evrisim Katmam

Evrigimli katmanin parametreleri temelde iki veri par¢asindan olusur. Girdi
ve degerleri 6grenilen bir dizi filtreyle (¢ekirdekler olarak da adlandirilir) ilgili her

sey, yani rastgele verilerle baslar ve egitim ilerledikce degistirilir.

4.1.1.1 Evrisim Asamasi

Evrisimli siire¢ i¢in her filtre boyut olarak kiiciiktiir (genislik ve yiikseklik
olarak), hatta giris boyutunun (goriintil) toplam derinligi boyunca uzanir. Ornegin,
bir ConvNet'in ilk katmanindaki tipik bir filtre 5x5x3 boyutunda olabilir (yani, 5
piksel genisliginde ve yiiksekliginde ve renk kanallart nedeniyle 3 katman
derinliginde - RGB). leri yayilim sirasinda, her bir filtre, herhangi bir pozisyondaki
filtre girigleri ile giris arasindaki noktalar1 hesaplamak i¢in giris hacminin genisligi
ve yliksekligi (esit derinlik) boyunca kaydirilir. Evrisim isleminin temsili Sekil 4.4°te

gosterilmistir (Rohrer 2016). Filtre matrisinin konumlandirilmas: ise Sekil 4.5’te

gosterilmigtir (Nigam 2018).

Sekil 4.4: Filtre ve goriintliniin pargasi arasinda evrigim.
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Resim Matrisi

e Matrisi

e

GCikis Matrisi

Sekil 4.5: Piksel basina kernel / filtre konumlandirma.

Filtreyi giris boyutunun genisligi ve yiiksekligi boyunca kaydirildiginda, her
bir uzaysal konumda o filtrenin yanitlarin1 saglayan iki boyutlu bir aktivasyon
haritasi olusturulur. Diger bir deyisle, bu katmandaki siireg, bir filtrenin goriintiiniin
bir kismi ile g¢akigmasinin hesaplanmasindan ibarettir ve bunu basarmak icin
filtredeki her bir piksel basitce goriintiideki pikselin degeri ile carpilir. Ardindan
cikan degerler toplanir ve filtredeki toplam piksel sayisina boliinur. Bu islem Sekil

4.6’da gosterilmistir (Rohrer 2016).

1+1-1+1+1+1—-1+1+1

5
) 5

&/

Sekil 4.6: Evrisim islemindeki matematiksel siireg.
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Kernel Matrix

105 96 i 0 -1 0

103 w02 | ol Il (e 89 | 111
101 100 i 0 1 0

99 101 106 | 104 99 i Filtre Matrisi

104 | 104 | 104 | 100 98

Resim Matrisi 1020+ 100 s =1 +97 ¢ 0 Cikis Matrisi

+99 ¢ <1 410354101+
49804+ 104 -14102+0=111

Sekil 4.7: Evrigim isleminin hesaplanmasi.

Her filtre, degeri Sekil 4.7'de gosterildigi gibi agirliklarin toplami kullanilarak
bulunan bir ¢ikis néronu olarak temsil edilebilir (Ippolito 2020). Ag, sezgisel olarak,
belirli bir yonelimde bir siir veya ana hat gibi bir tiir gorsel 6zellik gordiiklerinde
etkinlestirilen filtreleri 6grenecektir. Sekil 4.8’de 3 ozellik icin 3 filtreden olusan bir

evrigim iglemi gosterilmistir (Rohrer 2016).

m 11 [0 m a
<ﬂll{|11 <011 811 -011
2 [0 «j.nm

<011 011 011 -ﬂ.llmd.ll
< [P e o

011 011 011 Q m-[ll]

Sekil 4.8: Evrigim isleminin sonucu.
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Kisacasi, her evrigimli katmanda (katmanin derinligini belirleyen) eksiksiz bir
“n” filtre seti bulunur ve bu filtrelerin her biri ayr1 bir iki boyutlu aktivasyon haritasi
olusturur. Bu etkinlestirme haritalarin1 derinlik boyutu boyunca biriktirilir ve ¢ikt1
hacmini tretilir, yani sonug, Sekil 4.8’de goriilebilecegi gibi, orijinal goriintiiniin
onemli oOzelliklerini veya modellerini vurgulayan filtrelenmis bir versiyonunu

gosteren bir dizi goruntdur.

Bir filtre veya cekirdegin insasi i¢in, {i¢ Onemli noktayr g6z Oninde
bulundurmak gerekir: uzaysal kapsam, adim (stride) ve doldurulacak sifir miktar

(zero padding).

1. Uzaysal kapsam, filtrenin boyutudur, genellikle hem uzunluk hem de

genislik acisindan boyut olarak farklidir.

2. Adim, evrisimli filtrelerin temel yap1 tasinin bagka bir parcasidir. Bu, her
adimda bir goriintiide bir filtrenin ne kadar kaydirilmasi gerektigini
gosteren evrisim islemindeki 'adimi' temsil eder. Filtre goriintiiniin
tizerinde kayar, her atlama uzunlugunda durur ve o adimda gerekli
islemleri gerceklestirir. 2 adimlik filtre uygulamasinin temsili Sekil 4.9°da

gosterilmistir (Deshpande 2016).

Sekil 4.9: Hem uzunluk hemde genislik i¢in 2 adimlik filtre uygulamasi.
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3. Sifir dolgu Sekil 4.10°daki, goriintiiniin kenarlarinin ¢evresine sifirlar

ekler (Deshpande 2016). Sifir dolgunun baslica faydalar1 sunlardir:

a. Hacimlerin yiiksekligini ve genisligini zorunlu olarak azaltmadan
bir evrisim katmani kullanmaniza izin verir. Bu, daha derin aglar
olusturmak i¢in Onemlidir, aksi takdirde daha derin katmanlara
gecerken yiikseklik / genislik azalir.

b. Bir goriintiiniin kenarinda daha fazla bilgi tutmamiza yardimci
olur. Dolgu olmadan, bir sonraki katmandaki ¢ok az deger, bir

gorunttnin kenarlar1 gibi piksellerden etkilenir.

32x32x3
36

ololo|o| o olo ool alo

o I e e ) e ) e e e e e e e (Y e}

o|loloo|o|olaolololo|o|e
ololo|o|lo|lolaolaololo|lo|o

&
v

36

Sekil 4.10: 2 boyutlu sifir dolgu Srnegi.

Her bir evrisim katmani girdi olarak su parametreleri alir: Wy, Hy, Dy
Asagidaki formiillerle bir ¢ikt1 verisi tiretir: W5, Hy, D,

Bu cikislar, filtrelerin yapilandirilma sekillerinden etkilenirler.

Wy —F + 2P
Hy—F + 2P
Hy = % +1 (4.2)
D =K (4.3)
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Denklem (4.1), (4.2) ve (4.3)’de W goriintiiniin genisligini, H gorintinin
yiiksekligini, D goriintiiniin derinligini, F filtrenin boyutunu, S filtrenin adimini, P

filtrenin dolgu miktarini ve K filtre sayisini temsil eder.

Genellestirilmis bir sekilde evrisim isleminin denklemi asagidaki sekilde

ifade edilebilir.

K
convj' = Z X * Wi + by (4.4)
k=1

Denklem (4.4)’te; x,w,b sirasiyla girdi degerlerini, agirliklar1 ve bias
degerlerini temsil eder. n katman numarasi, j ¢ikis filtresinin numarasi ve k (n — 1).
veya n. katmandaki filtre sayisidir. Evrisim islemi Sekil 4.11°de gosterilmistir (Kava
2018).

oo | o
100 | 97 | 96 0 -1 0 320
103 | 101 | 102 1 5 -1 210 89 | 1
0 |101| 98 | 104 | 102 | 100 0 -1 0
0 99 | 101 | 106 | 104 | 99 Filtre Matrisi
0 |104 | 104 | 104 | 100

Resim Matrisi Gikis Matrisi
DeD40e~14+0«0

+0e 1410554102+ -1
+0¢04+103¢ 14990 =320

Sekil 4.11: 3x3'lik filtre ile evrisim islemi.

31



4.1.1.2 Aktivasyon Katmam

Bir sinir agindaki tim katmanlarin dogrusal olmamasi nedeniyle, sinir
agindaki noronlarin her birinin degerlerini hesapladiktan sonra, bu degerler bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Yapay bir sinir ag1 temelde matrislerin
carpilmasi ve eklenmesinden olusur. Sadece bu dogrusal hesaplamalar1 kullaniyor
olsaydik, onlar1 birbirinin iizerine istifleyebilirdik ve bu ¢ok derin bir ag olmazdi. Bu
nedenle, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle agin her katmaninda
kullanilir. Dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin katmanlarini st {iste

yigarak, herhangi bir problemi teorik olarak modelleyebiliriz.

Derin ag modellerinde en popiiler ii¢c aktivasyon fonksiyonu asagidaki

fonksiyonlardir ve grafikleri Sekil 4.12°de verilmistir.

1- Sigmoid: 0 ile 1 arasindaki degerleri analiz eder.
2- Tanh: -1 ile 1 arasindaki degerleri analiz eder.

3- Relu: Deger negatifse 0 olur, aksi halde ayni kalir.

Sigmoid TanH RelLU
12 15 10
2
1.0 1 —. h(z) = 4 8 0 for z<0
z) = 1.0 tanh(z o — 2) =
08 1) 1+e* Lfe = f(=) z for >0
05 6
06
0.0 4
04
02 -05 2
00 —— -1.0 0
-02 -15 -2
-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 =2 0 2 4 g6 -6 4 2 0 2 4 6

Sekil 4.12: En popiler u¢ aktivasyon fonksiyonunun grafikleri.

Su anda, ReLU en ¢ok kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonudur. Bunun ana nedeni, agin dogrulukta 6nemli bir fark yaratmadan ¢ok
daha hizli egitilebilmesidir (hesaplama verimliligi nedeniyle). Ayni zamanda,
optimizasyon gradyan: katmanlar boyunca katlanarak azaldigi icin, agin alt
katmanlarinin ¢ok yavas calistigi, sorun olan sizint1 gradyan problemini hafifletmeye
yardimci olur. ReLU katmani, f(x) = max (0, x) fonksiyonunu ag girisindeki tim
degerlere uygular. Temel olarak, bu katman basitce tum negatif ve sifir olan
tetikleyicileri 0’la degistirir. Bu katman, agin dogrusal olmayan 6zelliklerini artirir.

Sifirdan kiiciik veya sifira esit degerlerin aktivasyon fonksiyonundaki girislerin sifira
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esitlenmesi, yukarida tartisildigi gibi, daha degerli kabul edilen daginik temsiller
tireten gizli birimlerde dagilmaya neden olur (Nair ve Hinton, 2010). RelLU
aktivasyon fonksiyonun prosediirii Sekil 4.13’te gosterilmistir (Rohrer 2016).

-U.ll-l:l.ll -0.11 011 011

011 -0.11 n -0.33 F0AT 0.11 m
-0.33 E -0.33
-0.11 [0 -0.33 -0.11 | 011
011 (631 -0l 0.11 —EI.11
4011 E 011 | 011

Sekil 4.13: ReL U aktivasyon fonksiyonu proseddiri.

Bu nedenle evrigim katmani ile havuz katmani arasinda, sigmoidal aktivasyon
fonksiyonundan tureyen Rectified Linear Unit Function adi verilen bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip, ancak bundan daha biiyiik avantajlart olan ReLU katmani
bulunabilir. ReLU aktivasyonlar1 sigmoidlerden daha kolay islenebilir, bu onlari

dropout teknigiyle kombinasyon halinde kullanilmak {izere hazirlar.

Dropout teknigi kisaca asir1 6grenmeyi engellemek icin bazi noronlar
unutmak olarak agiklanabilir. Genellikle biiylik aglarda ve uzun siiren egitimlerde
kullanilir. Fakat 6zellikle evrisimli sinir aglarmin 6zellik ¢ikarimi kisminda bu islem
uygulandiginda, 6zellikleri tutan néronlardan bazilar1 gérmezden gelindiginden agin
test basaris1 diismektedir. Bu sebeple bu yontem egitim sirasinda pek fazla tercih

edilmemektedir.

4.1.1.3 Havuzlama (Pooling) Katmam

Bir 6zellik haritasinin boyutunu azaltan ¢esitli hesaplamalar, havuzlama
olarak bilinir. Her kanala ayr1 ayr1 uygulanan havuzlama islemi, agin saglam ve

kiigiik degisikliklere ve bozulmalara kars1 degismez olmasini saglar.
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Havuzlama katmani (¢oziiniirlik azaltma katmani olarak da bilinir), alici
alaninda daha az deger ireten bir dizi degeri birlestirir veya gruplandirir. Alict
alaninizin boyutuna (6rn. 2 x 2) ve Sekil 4.14'te gosterildigi gibi gruplama islemine
gore yapilandirilabilir. Tipik olarak havuzlama islemi (max-pooling veya average-
pooling), Ust tste binmeyen belirli adimlarla kaydirilan bloklarda meydana gelir (Jia
ve dig 2014).

2x2 Havuzlama, Adim:2

3 Max Havuzlama Ortalama Havuzlama
> B [ s

N .

7

Sekil 4.14: Max ve Average Pooling islemi.

Birkag ReLU katindan sonra, bir gruplama katinin uygulanmasi yaygindir. Bu
kategoride, MAX islemi (Max-pooling olarak bilinir) en popiiler olanidir, igindeki en
onemli bilgileri korurken bir goriintii temsilinin (6zellik haritasi) uzaysal boyutunu
asamali olarak kiigiiltiir. Bu islem iki amag igin gerceklestirilir. Birincisi, parametre
sayisin1 azaltmak ve agdaki hesaplamay1 azaltarak islem siiresinde tasarruf
saglamaktir. Ikincisi ise agin 6greniminde bilyilk nem tasiyan asir1 dgrenmeyi

engellemektir (Rohrer 2016).

Havuzlama katmani, girdinin her derinlik bolimiinde bagimsiz olarak galigir
ve onu uzamsal olarak yeniden boyutlandirir (¢6ziintirligiinii azaltir). Matematiksel
stireg, kuglk bir pencereyi (kernel) bir goriintiiden gegirip her adimda pencerenin
maksimum degerini almaktan olusur. Bu islem Sekil 4.15’te gosterilmistir (Rohrer
2016).
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Sekil 4.15: Havuzlama katmanindaki Max Havuzlama iglemi.

Bu islem, her aktivasyon haritasi i¢in uygulanir (evrisim katmaninin ¢ikisi).
Evrisim katmanina benzer sekilde, bu katmandaki sonug, girdi goriintiilerinin
gruplanmus bir versiyonunu gosteren bir dizi géruntiidir. Havuzlama isleminin

sonucu Sekil 4.16’da gosterilmistir (Rohrer 2016).
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Sekil 4.16: Havuzlama isleminin sonucu.
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Bir havuzlama katmani, girdi olarak su parametreleri alir: Wy, Hy, D

Asagidaki formiiller ile de bir ¢ikt1 verisi tiretir: Wy, Hy, D;

W, = WOS_ Fia (4.5)
H1=H°S_F+1 (4.6)
D1 == DO (47)

Denklem (4.5), (4.6) ve (4.7)’de; W goériintiiniin genisligini, H goruntinin
yiiksekligini, D goriintiiniin derinligini, F kernelin boyutunu, S ise adim boyutunu

temsil eder. Max-Pooling isleminin sonucu Sekil 4.17’de gosterilmistir.

L J

Sekil 4.17: 2 adimli Max-Pooling islemi.

4.1.2 Tam Bagh (Fully-Connected) Katman

Veriler evrisim katmanlarindan gegtikten sonra, sonunda yeterince kii¢iik bir
0zellik haritas1 olusur ve igerik tek boyutlu bir vektore sikistirilir. Bu noktaya kadar,
veriler sinif tanimada belirli bir kesinlik derecesi i¢in zaten yeterlidir. Bununla
birlikte, karmasiklik ve hassasiyet acisindan daha iyi bir sonug¢ elde etmek igin,
modelin sonunda, ¢ikis néronunun tiim noronlara baglandigi ¢ok katmanli sinir
aglarina benzer sekilde, tamamen bagl bir noral katman kullanilacaktir. Baglantilarin
girdisi ve agirligi, geri yayilim yontemi kullanilarak giincellenir (SuperDataScience
2018).

Evrisim katmanlarindan elde edilen sonu¢ vektorii, siniflandiricinin tahmin

olasiligini temsil eden belirlenmis bir ¢ikt1 elde etmenin miimkiin olacagi, tamamen
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bagli ¢ok katmanli sinir agimin girdisi olacaktir. Bu, evrisim sirasinda kullanilandan
farkli bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak elde edilecektir (ReLU fonksiyonu). Bu
yeni fonksiyon, modelin bu son katmaninda yaygin olarak kullanilan softmax

fonksiyonu olarak bilinir (Krizhevsky ve dig. 2012).

4.1.3 Egitim ve Dogrulama

Ag, gizli katmanlardaki agirliklari, biaslar1 ve fonksiyonlari kullanarak egitim
verilerindeki kayitlart isler, ardindan elde edilen ¢iktilar1 istenen ¢iktilarla
karsilastirir. Hatalar sisteme yayilir ve sistemin bir sonraki egitim yinelemesinde
islenecek agirliklar1 ve biaslar1 ayarlamasina neden olur. Bu siireg, agirliklar siirekli
olarak ayarlandigindan bir veri setinde tekrar tekrar gerceklesir. Bunu yapmak igin,

Gradient Descent adl1 ¢ok popiiler bir optimizasyon yontemi vardir.

4.1.3.1 Gradyan Inis

Bir gradyan, girdiler biraz degistirilirse bir fonksiyonun ¢iktisinin ne kadar

degistigini olger.

Bir sinir aginin egitilmesi durumunda, gradyan, hatadaki degisime gore tiim
agirliklardaki degisikligi basitge dlcer. Gradyan, bir fonksiyonun egimi olarak temsil
edilebilir, egim ne kadar yiiksekse, egim o kadar diktir ve bir model o kadar hizli
ogrenebilir. Ancak egim sifirsa, model 6grenmeyi durdurur. Matematiksel olarak

ifade edildiginde gradyan, girdilerine gore kismi bir tiirevdir (Dong ve Zhou 2008).

Gradyan inisi, bir disbiikey isleve dayali bir makine 6grenimi modelini
egitirken kullanilan ve kayip fonksiyonunu (hata) yerel minimuma indirmek igin
parametrelerini  yinelemeli olarak ayarlayan yinelemeli bir optimizasyon

algoritmasidir (Dong ve Zhou 2008).

Gradyan iniginin arkasindaki fikir, agirliklar1 ve biaslar ayarlayarak c¢ikti
hatasin1 kademeli olarak ancak istikrarli bir sekilde azaltmaktir. Sezgisel olarak,

agirliktaki bir degisiklik hatay1 artiracak veya azaltacaksa, o agirlig1 azaltmak veya

37



artirmak istedigimiz bilinmektedir. Matematiksel olarak, gradyan inisi sinir aglarinda
toplam hatanin agirliklara gore kismi tiirevidir ve Denklem (4.8)’deki gibi ifade

edilir.

OE (4.8)

an'j

Bu tiirevin sonucu bulundugunda agirliklar asagidaki formalle gtincellenir:

OE

Denklem (4.9)’da n 6grenme oranini temsil etmektedir.

Ogrenme orani, egitim asamasmin adimlarinda kademeli olarak diisme
egilimindedir. Ayn1 formiilii kullanarak tiim agirliklar1 giincellersek, bu hata yiizeyi
boyunca en dik inis yoniinde hareket etmeye esdegerdir. Gradyan inisin grafigi Sekil

4.18’de verilmistir (Donges 2018).

Sekil 4.18: Agirlik ve bias degerlerini glincellemede gradyan inisi.

Farkli gradyan inis tiirleri vardir, bunlar:
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4.1.3.2 Toplu Gradyan Inisi (Batch Gradient Descent-BGD)

Egitim veri kiimesindeki her 6rnek i¢in hatay1 hesaplar, ancak model yalnizca
tim egitim Ornekleri degerlendirildikten sonra giincellenir. Tiim bu siire¢ bir dongu

gibidir ve buna egitim sezonu denir.

4.1.3.3 Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent-SGD)

Veri kiimesindeki her egitim 6rnegi i¢cin bunu yapar. Bu, her egitim 6rnegi
icin parametreleri birer birer giincellediginiz anlamina gelir. Buna bagli olarak
SGD'yi BGD’den daha hizli hale getirebilir. Bir baska avantaji da sik
giincellemelerin  olduk¢a ayrintili  bir iyilestirme oranina sahip olmamizi
saglamasidir. Gergek su ki, sik giincellemeler hesaplama agisindan BGD
yaklagimindan daha pahalidir ve bu giincellemelerin siklig1 da giiriiltiilii gradyanlar
olusturabilir, bu da hata oraninin yavas yavas diismek yerine artmasma neden

olabilir.

4.1.3.4 Mini-Toplu Gradyan Inisi (Mini-batch Gradient Descent)

SGD ve BGD kavramlarinin bir kombinasyonu oldugu i¢in en ¢ok kullanilan
gradyan yontemidir. Egitim veri kiimesini kii¢iikk gruplara ayirmak ve bu gruplarin
her biri igin bir guncelleme yapmak yeterlidir. Bu nedenle, daha 6nce bahsedilen
yontemlerden daha hizhidir ve 6grenme siirecine giiriiltii ekleyerek genel hatayi
tyilestirmeye yardimci olur. Ek olarak, kiiclik serileri degerlendirirken, 6grenmeye
fazla katki saglamayan ¢ok benzer Ornekleri islemekten kaginarak birka¢ ornek

rastgele segilir. Gradyan inisin gesitleri Sekil 4.19°da gosterilmistir (Dabbura 2017).
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7 - k — Toplu Gradyan inisi
s | —— Mini-Toplu Gradyan inisi
- —— Stokastik Gradyan inisi

Sekil 4.19: Gradyan inisin ¢esitleri ve minimum hataya dogru yonii.

4.1.4 Ogrenme Oram

Sinir ag1 egitimi sirasinda en onemli hiperparametrelerden biri gradyan inis
i¢in 6grenme hizi / oranidir. Bu parametre, agin kayip fonksiyonunu en aza indirmek
icin optimizasyondaki adimin boyutu olarak anlasilabilir, yani bir giincelleme
adimmnin agirliklarin  mevcut degerini ne kadar etkiledigini belirleyen bir

parametredir (Jordan 2018).

Cok kiiciik 6grenme orani Optimum &grenme orani Cok blytik 6grenme orani

18 / 1(6)

[
—

=)
—

-/'/I | //

—
S iy ™ N L
Kiiglik bir 8grenme orani, £ Optimum 6grenme orani, 0 Cok biyiik 6grenme o
minimum noktaya minimum noktasina hizla orani, farkli davranislara
ulasmadan énce birgok ulasir yol acan buytik
glncelleme gerektirir. guncellemelere neden
olur

Sekil 4.20: Ogrenme oranimin belirlenmesi.

Ogrenme oran1 ¢ok diisiik oldugunda, birgok 6grenme tekrari gerekir; ancak
o0grenme orani ¢ok biiylik oldugunda, sonug¢ u¢ degerlerden her iki yonde de ileri geri
hareket edecektir (salimim) ve Sekil 4.20'de goriilebilecegi gibi optimal ¢oziime
ulagilamaz (Jordan, 2018).
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Bu nedenle, derin sinir aglarmi egitirken, egitim ilerledik¢e 6grenme oranini
diistirmek ve onu sabit tutmak sapmay1 onlemek i¢in genellikle yararlidir ve zaman

iginde 6grenme oranini yavasca azaltmak, 6grenmeyi hizlandirmaya yardimci olur

(Jordan 2018).

Bununla birlikte, 6grenme bozulma oranina sahip Gradient Descent optimize
edicisi (herhangi bir tiirlinde), 6nceden tanimlanmasi gereken ve biiyiik Olgiide
bagimli olan hiperparametreleri belirlemek zor oldugundan, derin sinir aglarim
egitmek i¢cin model ve probleme bagli olarak c¢ok¢a kullanilmaz. Ayrica aym
O0grenme hizi tim parametre giincellemeleri icin gecerli oldugundan daha hizli
yakinsama oranina sahip, c¢esitli durumlara uyarlanabilen ve ikinci dereceden
gradyan inis optimize ediciler olarak bilinen daha gelismis Adagrad, Nadam,
RMSprop, Adam gibi optimize edici yontemler kullanilir (Ser ve Bati 2019).

4.1.5 Adam Optimizasyonu

Adam optimize edici (Adaptive Moment Estimation) derin sinir ag1 egitimi
icin 0Ozel olarak tasarlanmis uyarlanabilir bir 6grenme hizt optimizasyon

algoritmasidir (Kingma ve Ba, 2015).

Ogrenme hizinin parametrelere gore uyarlanmasini saglar ve seyrek
parametreler i¢in daha biiyiik giincellemeler ve sik olanlar i¢in daha kiigiik
giincellemeler gergeklestirir. Bu nedenle, dogal dil isleme veya goriintii tanima gibi
seyrek veriler i¢in uygundur. Diger bir avantaji, temelde 6grenme oranini ayarlama
thtiyacini basitlestirmesidir, ¢linkii her parametrenin kendi 6grenme orani vardir.
Optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi Sekil 4.21°de verilmistir (Kingma ve
Ba, 2015).
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Sekil 4.21: Optimize edicilerin ¢ok katmanli bir algilayici egitirken karsilagtirilmalari.

4.1.6 Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Makine 6grenmesi modellerinde veriler egitim ve dogrulama ic¢in iki alt
kiimeye ayrilirlar. Bu ayirma islemi rastgele 6rneklemeler olmasi agisindan veri seti

tizerinde rastgele gergeklestirilir.

Dogrulama alt kiimesi, farkli mimarilerle olusturulmus modellerin
performansini 6lgmek ve bunlardan birini se¢mek i¢in kullanilir. Bagka bir deyisle bu
dogrulama seti hatanin belirli bir aralikta olup olmadigini kontrol etmek ve bu degere

gore egitimin durma agamasini belirlemek i¢in kullanilir.

Capraz dogrulama, istatistiksel bir analizin sonuglarini degerlendirmek ve
bunlarin egitim ile dogrulama verileri arasindaki boliimden bagimsiz olmasini
saglamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Siiflandirma problemlerinde veriler sonlu
smiflara boliindiiglinden, belirli bir sonucun hangi kategoriye ait oldugu olasiliksal
olarak hesaplanir. Olasilikta, capraz entropi iki olasilik dagilimi arasindaki mesafedir
ve genellikle kayip fonksiyonu olarak kullanilir. Capraz dogrulama sonucunun veri
setinin entropi kaybini temsil etmesinin nedeni de budur. Entropi bilgi kuraminda bir

kiimenin bilgi igerigini dlgmektedir. Bu baglamda da derin 6grenmede olasiliksal
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olarak c¢ikan sonuglarin birbirinden ne kadar farkli oldugunu olger ve x ayrik
degiskeni tlizerinde iki dagilimi igeren ¢apraz entropi formiilii asagidaki sekilde ifade

edilir:
Hp.q) == ) p)log(q(x) (4.10)

Burada q(x) smiflandirmanin gergek degerlerini, p(x) ise tahmin degerlerini

ifade etmektedir.

Bir sinir ag1 modeli i¢in, modelin tahmin etmesi gereken gercek degeri y ve
modelin tahmin degerlerini y seklinde tanimlarsak bir 6rnek bazinda Denklem (4.10)

asagidaki sekilde ifade edilebilir.

L=-y.logy (4.11)

Genellikle c¢ok smifli siniflandirict modellerinde Denklem (4.11)’in tiim
ornekler iizerinde maliyet fonksiyonu olarak ortalamasi alinir. Optimizasyon
problemlerinde kayip fonksiyonu daha diisiik seviyededir ve tek bir 6rnegin veya
bilesenin hata degerini belirlemede kullanilir, maliyet fonksiyonu ise daha yuksek bir
seviyededir ve bir sistemin nasil degerlendirildigini agiklar. N boyutlu bir veri
kiimesi i¢in ¢ok smifli bir smiflandirma kaybi maliyeti asagidaki denklem ile

hesaplanir.

1 N
J = —Nzizl)’i-log(f’i) (4.12)

Ogrenme modellerinde gapraz dogrulama ile verilen maliyet fonksiyonu, bir
agm egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine karar vermeye yardimci olur.
Ortalama karesel hata genellikle bir regresyon probleminin performansini 6lgmek
icin kayip fonksiyonu olarak kullanilirken, ¢ok sinifli simiflandirma problemlerinde
capraz entropi hesabi tercih edilir ¢linkii capraz entropi ¢ikis noronlarinin
doygunluguna neden olmayarak daha hizli bir 6grenme gerceklestirir. Ongoriilen
olasilik gercek sinif degerlerinden uzaklastik¢a ¢apraz entropi kaybi da artacaktir. Bu
nedenle neredeyse miikemmel bir siniflandirict sifira yakin bir entropi kaybina sahip

olacaktir (Golik ve dig. 2013).
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4.1.7 Softmax Fonksiyonu

Bu fonksiyon bir sinir aginin son katmaninda kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon tam bagli bir sinir aginin ¢iktisinin olasilik dagilimini
vermez ancak bu fonksiyonu kullanmak sinir aginin ¢ikisinin olasilik dagilimini
hesaplamaya imkan tanir. Bu fonksiyon, her bir néronun degerinin [0,1] arasina
cekilmesini saglayarak, noronlarin sonuglarinda bir normalizasyon gerceklestirir ve

girdi gOriintiisiiniin hangi sinifa ait olma olasiliginin belirlenmesine izin verir

(Bishop 2006).

Ty .
XW]

Py =jlx) = ¢

- 4.13
Yk=1 eX Wk ( )

Burada; xTw, x giris ve w agirlik degerlerinin i¢ ¢arpimini gostermektedir.
Bu fonksiyon, tam bagli katmanin ¢iktilarini normalize ettiginden, c¢apraz

dogrulamanin uygulanmasina ve entropi kaybinin hesaplanmasina olanak tanir.

4.2  Yinelemeli Sinir Aglar

Yinelemeli sinir aglart (Recurrent neural network - RNN) sirali verileri
islemek i¢in 6zellesmis bir yapay sinir agi ailesidir. Evrigimli sinir aglar1 uzamsal
iliskisi olan verileri islemek icin 6zellesmistir. Evrisimli sinir aglart biiyiik genislige
ve ylikseklige sahip verilerde Olgeklenebilir ya da degisken boyutlardaki verileri
isleyebilir. Bunun gibi yinelemeli sinir aglar1 da sira tabanli veriler i¢in 6zellesmis
olmayan aglarin isleyebileceginden daha biiylik sirali dizilere 6l¢eklenebilir ve bu

dizileri isleyebilirler (Goodfellow ve dig. 2018).

Yinelemeli aglarda parametrelerin, modelin farkli bdliimleri arasinda
paylasilmas1 fikrinden yararlanilir. Parametre paylasimi, modeli farkli formlarin
orneklerine genisletip uygulayabilir ve modeli genellestirebilir (Goodfellow ve dig.

2018).

Standart sinir aglar1 ile yinelemeli sinir aglar1 arasindaki fark Onemsiz

gorinse de yinelemeli sinir aglarinin sirali  dgreniminin ¢ikarimlari  genis
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kapsamlidir. Bir yapay sinir ag1 modeli yalnizca giris vektorlerinden ¢ikti
vektorlerine eslesme yapabilir, yinelemeli sinir aglar1 ise onceki girdilerin tim
ge¢misinden her ¢iktiya esleyebilir. Gergekte, standart sinir aglari igin evrensel
yaklasim teorisinin esdeger sonucu, yeterli sayida gizli birim ig¢eren bir yinelemeli
sinir aginin, herhangi bir Olgllebilir sekans-sekans eslemesini dogruluga
yaklastirabilmesidir (Hammer 2000). Buradaki kilit nokta, tekrarlayan baglantilarin,
onceki girdilerin bir "belleginin" agin dahili durumunda kalmasina ve dolayisiyla ag
cikisini etkilemesine izin vermesidir. Yani yinelenen sinir aglar1 dinamik bir yapiya
sahiptir ve geriye noronlarin geriye doniik baglantilar1 vardir. Agin ¢ikisi, agin giris
degerlerine, Onceki giris degerlerine veya onceki ¢ikis degerleri gibi parametrelere

baglidir (Geron 2017).

Yi3) Yi2) Y1) Yy
X(1-3) X t-1) X
$» Zaman

Sekil 4.22: a) Tekrarlayan néron, b) zamanla geligim.

Sekil 4.22°de girdileri alan ve bir ¢ikt1 {ireten basit bir yinelemeli sinir agi
mimarisi gosterilmistir (Geron 2017). Sekilden de goriildiigi tizere her zaman adimi1
t’de (zaman cergevesi de denir), bu yinelenen néron hem x girdisini hem de
onceki adimin y,_4 c¢iktisin1 alir. Bu siireci bir zaman ekseninde gosterilirse Sekil
4.22.b elde edilir. Yinelenen ndronlarn birlestirilmesiyle Sekil 4.23’teki gibi

katmanlar olusturulur ve her t aninda tim noronlar giris vektori x)’yi ve onceki

adimin ¢ikt1 vektorii olan y,_;’i alir (Geron 2017).
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Sekil 4.23: a) Yinelenen néron katmani, b) zaman i¢inde gelisme.

Her bir yinelenen néronun iki farkli agirlik parametresi vardir. Bu agirliklarin

biri x (. girisleri, digeri ise 6nceki zaman adimi olan y;_, i¢indir. Bu agirliklart w,

ve w,, olarak adlandirirsak y ) ¢ikis1 asagidaki gibi hesaplanabilir.

Yoy = 0l Wy + ¥(e_1)- Wy + b) (4.14)

Burada; b bias degeridir ve o aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.
Yukaridaki ifade tiim giriglere bagl olarak yinelenen néron katmaninin ¢iktisi olarak

asagidaki sekilde ifade edilebilir.

Yoo=0(Xy Wy + Yo 1) Wy +b)=0c(Xey Yol [Wx Wy]"+b) (4.15)

Burada;

e Y, alt 6rneklemedeki her 6rnek igin ¢ adimindaki katmanin ¢iktilarin ifade
eden bir m x n,5r0n luk bir matristir. Burada m alt 6rneklemedeki 6rnek
sayisidir ve n,5,-0n 1€ katmandaki néron sayisidir.

* X, tim ornekler icin girdileri igeren bir m x ng;.;’lik bir matristir. Burada
Ngiris girlg sayisini ifade etmektedir.

e W, , mevcut zamanm girisleri i¢in baglantt agirlhiklarini igeren bir
Ngiris X Npsron 1uk bir matristir.

e W, , oOnceki zaman adiminin c¢iktilar1 i¢in baglant1 agirliklarint igeren

y
Nusron X Mnsron Uk bir matristir.

e Agirhik matrisleri W, ve W,, genellikle (ngm-s + nnﬁron)x Npsron luk bir
matris olarak W seklinde birlestirilir.

e b ise her bir néron i¢in bias terimi barindiran n,,.,, boyutunda bir vektordur.
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Genellikle bias vektoriiniin baslangi¢c degerleri sifir olarak ayarlanir. Fakat
yapilan ¢alismalar sonucunda yinelemeli sinir aglarmin kararhiliginin = ve
performansinin sifir olmayan baslangi¢ degerleri kullanilarak gelistirilebilecegi

bulunmustur.

Kisaca ¥ 1), X(1) Ve Y (;_1)’in bir fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Benzer
sekilde X(_q) ve Y_p de X_p Ve Y_3 ’ii igeren fonksiyonlar olarak
tanimlanabilir. Bu tanimlamalar ¥ ) ’yi t = 0 anindan itibaren tiim girdilerin bir

fonksiyonu yapar. ilk zaman adiminda yani t = 0 iken onceki ciktilar yoktur bu

nedenle tipik olarak hepsinin sifir oldugu varsayilir.

Yinelemeli sinir aglarinda da birgok tiir Onerilmistir. Bunlardan en ¢ok

bileneni Elman Aglari (Elman 1990) ve Jordan aglaridir (Jordan 1990).

4.2.1 Elman Aglarn

Bir Elman sinir ag1, 'baglam birimleri' katmani (veya gecikme birimleri olarak
da adlandirilir) ile bir katman eklenen {i¢ katmana (giris, gizli ve ¢ikti katmanlari)
sahip bir agdir. Her katman, ayarlanmis olan Ogrenme kuraliyla bilgileri bir

katmandan digerine ileten bir veya daha fazla noron igerir (Geron 2017).

Elman aglarinda baglam katmanindaki noron sayisi, gizli katmandaki
ndronlarin sayisina esit olmalidir. Ayrica baglam katmanindaki tiim ndéronlar, gizli

katmandaki bir ndrona baghdir.

Hafiza siireci, gizli katmanin néronlar tarafindan gii¢lendirilen gecikme
birimleri araciliiyla gergeklesir. Gizli katman ile gecikme birimleri arasindaki
baglantilarin agirliklar1 sabit ve 1'e esittir. Bu sayede gecikme birimlerinde her
zaman gizli katmanin néronlarinin bir 6nceki adimdaki ¢ikis degerlerinin bir kopyasi

saklanir.
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Sekil 4.24: a) Genellestirilmig Elman ag yapisi, b) Katmanli ag yapisi.

Sekil 4.24.a’da en genellestirilmis Elman ag semasi verilmistir. Gizli
katmanin ¢iktis1 gecikme katmaninda saklanir ve saklanan bu degerler bir sonraki
adimda gizli katman i¢in giris degerleri olarak kullanilirlar. Sekil 4.24.b’de ise ndron
ciktisinin y; degerinin saklandigi ve bir sonraki adimda girdi olarak verildigi

gecikme birimlerini u; gosterilmistir (Lewis 2016).

4.2.2 Jordan Aglan

Jordan sinir aglart da Elman'a benzer bir mimariye sahiptir. Yani giris
katmani, gizli bir katman, ¢ikt1 katmani ve baglam katmanindan olusur. Aradaki tek
fark, gizli katmandaki bilgiler yerine c¢ikt1i katmanindan gelen bilgilerin
kaydedilmesidir. Bu nedenle baglam katmani, Sekil 4.25'te gordigu gibi gizli
katmana ve ¢ikti katmanina baglanir. Bu nedenle, bu ag gizli katman ¢iktis1 yerine

onceki adimin son ¢iktisim1 hatirlar. Jordan'in sinir agmin yapist Sekil 4.25’teki
gibidir (Lewis 2016):
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Sekil 4.25: Jordan sinir ag1 yapisi.

Her iki siireci de tanimlayan denklemler Denklem (4.16), (4.17), (4.18) ve
(4.19)’da verilmistir.

e Elman denklemleri:

h’t = O'h(tht + Uhh’t—l + bh) (416)
ye = oy(Wyhe + b)) (4.17)

e Jordan denklemleri:

hy = on(Wyxt + Upyi—q + by) (4.18)
Ve = Gy(Wyht + by) (4.19)

Burada; x; giris degiskenlerini igeren bir vektor, h; gizli katman vektori ve
y; ise cikis katmanmin vektoriidiir. W = [Wx W, ]T ve U, agirhk matrislerini

ifade etmektedir. b = [bx by]" bias vektorleridir ve o, ve o, ilgili katmanin

aktivasyon fonksiyonlaridir.
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4.2.3 Yinelemeli Sinir Aglarinda Geri Yayilim

Standart sinir aglarinda da oldugu gibi yinelemeli sinir aglarinda da ileri
yayilimdan sonra kayip fonksiyonuna gore hatanin kismi tiirev yardimiyla geriye
yayilip agirliklarin ve bias degerlerinin gilincellenmesi gerekir. Agirliklar1 gradyan
inig yontemiyle gilincellemek i¢in yinelemeli sinir aglarinda “Real Time Recurrent
Learning (RTRL)” (Robinson ve Fallside, 1987), “Backpropagation Through Time
(BPTT)” (Werbos, 1990) gibi yontemler arastirmacilar tarafindan 6nerilmistir. BPTT
algoritmas1 hesaplama zamaninda 6nemli Olgiide tasarruf sagladigi i¢in en ¢ok

kullanilan yontemler arasindadir.

Standart geri yayilim gibi, BPTT de zincir kuralinin tekrarlanan bir
uygulamasindan olusur. Buradaki fark, yinelemeli aglar i¢in, kayip islevinin yalnizca
ciktt katmanindaki etkisi aracilifiyla degil, aynm1 zamanda bir sonraki zaman
adiminda gizli katmandaki etkisi aracilifiyla da gizli katmanin etkinlestirilmesine

bagli olmasidir. Bu nedenle;

K H
5t = a/(y(t))(zk_la,gwhk + Zh,_l 5 W) (4.20)

seklinde hesaplanir. Burada;

st 0L

I = oy (4.21)

6 terimlerinin tam dizisi t = T’den baslayarak yinelemeli olarak Denklem
(4.20) uygulanarak her adimda t’yi azaltarak hesaplanabilir. Son olarak her zaman
adiminda ayni agirliklarin yeniden kullanildigini akilda tutarak, ag agirliklarina gore

tirevleri elde etmek igin tim diziyi Denklem (4.22)’deki gibi toplariz.

— - = tpt 4.22
t=1 ayjt anj t=16] bl ( )

oL ZT oL dyf T
aWij N
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4.2.3.1 Gradyan Zayiflamasi Problemi

Gradyan agirliklart giincellemek ic¢in kullanilan bir degerdir. Bir birlerine
uzun baglamlar iceren aglarda hatanin etkisi oldukca diiser ve biitiin katmanlar
zamana bagli adimlarla birbirine ¢arpimla bagl olduklari i¢in tiirevleri zayiflamaya
yani gradyan sifira yaklasmaya baslayabilir. Bu durum sigmoid fonksiyonu
tizerinden Sekil 4.26°da grafiksel olarak gosterilmistir (Erglider 2018).

1.0

birinci turev H
ikinci turev
ucuncu turev

dorduncu turev

0.0 h———— & : nenedl
10 S 0 S 10

Sekil 4.26: Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tiireve bagl degisimi.

Gradyan degerinin karsilastigi bu tehlike agin dogru sonuclar liretmesini
engelleyecektir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in birka¢ ¢6ziim onerilmistir. Agirlik degerleri
icin aga uygun degerler se¢gmek yok olma etkisini azaltacaktir fakat bu yontem
oldukca zor ve deneme yanilma gerektirmektedir. Diger bir yontem ise ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktir ¢iinkii bu fonksiyonun tiirevi 0 veya 1’dir.
Diger ve en etkili yontem ise bu problemi ¢dzmek i¢in Onerilmis olan “Uzun-Kisa
Vadeli Bellek” (Long-Short Term Memory - LSTM) ve “Kapili Yinelemeli Hiicre”
(Gated Recurrent Unit - GRU) yontemleridir.
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4.2.4 Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli

Uzun Kisa Siireli Bellek tekrarlayan sinir agi, Elman ve Jordan aglarma
benzer, yalnizca noronlar1 ve gizli birimleri bir bellek blogu ile degistirir (Hochreiter
ve Schmidhuber 1997). Degistirilen bu blok LSTM hicresi olarak adlandirilir. Sekil
4.27°de bir LSTM hicresi gosterilmistir (Geron 2017).

mi
g R
a Unutma kapisi
(1) —p & ® > Cy
Giris kaﬂ/ ’ |
® 2y —» h,
- (1)
fm imT o(l)l Ckiskapist | roommomoomosemosmee i
[ /= Birim-Birim |
FC FC | | FC = Garpim
@ Toplam
A1) —» LSTM hiiresi l ' Dagitim
\_ | J/
T m— tanh

X

Sekil 4.27: Bir LSTM hiicresi.

Bir LSTM hiicresinin ¢ikis1 yukaridaki sekilde de goriildiigii gibi uzun vadeli
durumu temsil eden ¢ ve kisa vadeli durumu ifade eden h; vektdrlerinden olusur.
LSTM hcresinin ana fikri, agin uzun vadede neyi depolayacagini, neyi atacagini ve
onlardan ne okuyacagini dgrenebilmesidir. Uzun vadeli terime bakarsak, c;_1) ag1
soldan saga dolasir, 6nce bir unutma kapisindan gecer, depolanan bazi verilerden
kurtulur, ardindan kapidan gelen yeni bilgileri ekler. Giris gecidi ve sonug c(
dogrudan hiicrenin digina gonderilir ve oldugu gibi birakilir ve bir sonraki donem
i¢cin girdi olarak islev goriir. Bu nedenle, her adimda yeni hatiralar eklenirken bazi
anilar silinir. Ek olarak, yeni bellekler eklendikten sonra, uzun vadeli durumun bir
kopyast alinir ve daha sonra ¢ikis gecidinden filtrelenmek tizere bir tanjant hiperbolik
aktivasyon fonksiyonundan gecer. Bu adim, kisa vadeli durum h,)’yi (bu zaman

adimi t i¢in hiicre ¢iktis1 y,’ye esittir) liretir.
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Oncelikle mevcut giris vektorii X ve onceki kisa vadeli durum h_y

birbirine bagli dort farkli katmana girer ve hepsinin farkli bir amaci vardir.

e Ana katman g)’yi veren katmandir. Mevcut giris x ) ve 6nceki kisa
vadeli durum olan h;_1y’yi analiz etme gibi bir role sahiptir. Normal
bir hiicrede sadece bu katman bulunur ve ¢iktist dogrudan y ) ve
h’ye girer. LSTM hiicresinde bu katmanin ¢iktist dogrudan digart
¢ikmaz, bunun yerine uzun vadeli durumda depolanir.

e Diger iic katman kapi denetleyicileridir. Lojistik bir aktivasyon
fonksiyonu kullandiklarindan ¢iktilart 0 ve 1 arasinda degisir. Ciktilar
eleman bazinda carpma islemlerine beslenir yani eger ¢ikislar O ise
kaptyr kapatirlar eger cikislar 1 ise kapiyr acik birakirlar. Buda

Ogrenilen verilerin tutulmasini veya atilmasini saglar.

e Unutma kapisi (f) tarafindan kontrol edilir) uzun vadeli durumun
hangi boliimlerinin silinmesi gerektigini kontrol eder.

e Giris kapist (i) tarafindan kontrol edilir), g nin hangi kisimlarinin
uzun vadeli duruma eklenmesi gerektigini kontrol eder.

e Son olarak ¢ikis kapist (o tarafindan kontrol edilir) gegerli zaman

adiminda uzun vadeli durumun hangi boliimlerinin okunmasi ve ¢ikti

alinmasi gerektigini kontrol eder.

Kisaca bir LSTM hiicresi énemli giris gecidinin bir rolii olarak bir girdiyi
tanimayt Ogrenebilir, onu uzun vadeli durumda saklayabilir ve gerektigi kadar

korumay1 6grenebilir ve gerektiginde bu bilgiyi unutmay1 6grenebilir.

LSTM hiicrelerinde uzun ve kisa vadeli durumlar bir zaman adimi igerisinde

asagidaki denklemlerle hesaplanabilir.

iy = oWy Xty + Why-hee_1y + by) (4.23)
fiy = oWip Xy + Wiphe_1y + by) (4.24)
oy = (Wi Xy + Who h(e—1) + by) (4.25)

9oy = tanh(Wig.xqy + Wiy he_1y + bg) (4.26)
¢y = foy- Ce-v + lwy 9oy (4.27)
Yy = he = o¢y- tanh (c(p) (4.28)
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Burada;

o Wy Wy, Wy, Wy, giris vektorli x(y ile baglantilari igin dort
katmanin her birinin agirlik matrisidir.

o Wy, Wy, Who, Wy Onceki kisa vadeli durum h(;_yy ile baglantilari
i¢in dort katmanin her birinin agirlik matrisidir.

e b bf, b,, bg dort katmanin her biri i¢in bias degerleridir.

4.2.5 Kapih Yinelemeli Birim Modeli

Kapili yinelemeli birim (GRU) hicresi Cho ve dig. (2014) tarafindan 2014
yilinda sunulmustur. GRU hiicresi basitlestirilmis bir LSTM hiicresidir ve ayni
derecede iyi bir 6grenme performansi gosterir. Bu basitlestirmeden dolay1 islem yiikii
onemli derecede azaltmis ve yapiy1 popiiler hale getirmistir. Bu yap1 Sekil 4.28deki
gibi temsil edilmistir (Geron 2017).

(1) —p ® @

\ |
~ g

()

. :
"4 Z)
FC FC
A A
U GRU hi.'lcresij
X

(t)

Sekil 4.28: GRU hiicresi.
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Yapilan ana basitlestirmeler asagida listelenmistir.

e Her iki durum vektori tek bir h, vektoriinde birlestirilir.

e Tek bir gegit denetleyicisi hem unutma kapisint hem de giris kapisini
kontrol eder. Gegit denetleyicisi 1 ¢iktisi verirse, girig kapist agiktir ve
unutma gegidi kapalidir. 0 ¢ikarsa, bunun tersi olur. Diger bir deyisle,
bir hafizanin saklanmas1 gerektiginde, 6nce depolanacag yer silinir.

e (ikis kapis1 yoktur; tam durum vektorii her zaman adiminda ¢ikar.
Ancak, onceki durumun hangi bolumunin ana katmana girecegini

kontrol eden yeni bir gecit denetleyicisi vardir.

Asagida verilen denklemler tek bir ornek igin her adimda hiicrenin

durumunun nasil hesaplanacagini gostermektedir.

Zt) = U(Wgz-x(t) + Wi, h-1)) (4.29)

Ty = o(Wir-X@) + Wiy hie-1)) (4.30)

9y = tanh(Wis. xq) + Wig. (T he-1))) (4.31)
hiy = (1 = 7). tanh Wiy heory + 2)- 9) (4.32)
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1 Trafik Isaretlerinin Tarihcesi

Trafik isaretleri karayollarinda bilgi verme, yasak ve tehlike belirtme olmak
tizere Ui¢ durum i¢in kullanilirlar. Ara¢ teknolojisinin de gelismesiyle trafik

isaretlerine ve cesitliligine olan ihtiyag artmistir.

Trafik isaretlerinin her ne kadar global capta aymi isaretlerin ayni anlamlar
ifade etmesi i¢in kullanilmasi amaglansada bu pek miimkiin olamamistir. Bu sorunu
ortadan kaldirmak i¢in 1931 yilinda “Geneva Convention Concerning the Unification
of Road Signals” konferanst yapilmistir. 1949 yilinda ise 1931 yilinda yapilan
konferans1 baz alan “Geneva Protocol on Road Signs and Signals” konferansi
yapilmistir. Son olarak 1949 yilinda yaymlanan konferansi baz alan, 1968 yilinda
yaymlanan “Vienna Convention on Road Signs and Signals” bildirisi ile trafik

isaretlerinde kiiresellesme yolunda 6nemli bir yol kat edilmistir.

5.2 Veri Seti

Trafik isaretlerinin makine 6grenmesi modelleriyle taninmasini amaclayan
caligmalarda kullanilmak {izere internet ortaminda acik erisime sahip bir¢ok veri seti
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda da Kaggle’da bulunan “Traffic Sign Images

From Turkey” veri seti kullanilmistir (YUcesan 2020).

Bu veri seti Tiirkiye’de kullanilan trafik isaretlerinden ¢ekilmis goriintiilerle
olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti 21249 adet giris goriintiisiinden ve 91 adet
smiftan olusmaktadir. Veri setindeki tim resimler 32x32 piksellik boyutta ve png

formatinda sunulmustur.

Yapilan bu tez calismasinda tiim modelleri egitmek ve basarimlarinin

karsilagtirmasini yapmak i¢in veri setinde bulunan resimlerin 12467 tanesi egitim
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icin, 8318 tanesi dogrulama i¢in ve her bir siniftan 5’er 6rnek alinarak 455 tanesi de

modelin basarisini test etmek i¢in kullanilmistir.

Veri setinden bazi ornekler Sekil 5.1°de, veri setinin siiflara gore dagilim

oranlari ise Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Sekil 5.1: Veri setinden baz1 6rnekler.
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Egitim Veri Setinin Dagihmi
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Sekil 5.2: Veri setinin siniflara gore dagilim oranlari.

5.3  Egitimde Kullanmilan Donamimlar ve Yazilimlar

Makine 6grenmesi modellerini olusturmak i¢in bir¢ok yazilim dili vardir ve
bunlarin en popiileri ¢ok fazla makine 6grenimi kiitiiphanesi barindirmasi ve agik

kaynak kodlu olmasi sebebiyle Python’dur.

Yapilan bu tez calismasinda gelistirme i¢in kullanilan Python dagitimi
Anaconda’dir. Anaconda igerisinde veri bilimi i¢in Ozellesmis olan bir c¢ok
kiitiiphaneyi ve araci 6n yiiklii olarak bulundurur. Gelistirilen yazilimlar Anaconda
icerisinde yine On yiikli olarak gelen Spyder derleyicisi lizerinde gelistirilmistir.
Spyder derleyicisi veri bilimi, veri gosterimi ve makine 6grenimi algoritmalari i¢in
tizerinde araglar bulundurur. Bu sayede verileri gorsellestirmek, verilerin grafigini

cizdirmek olduke¢a kolaylasir ve zamandan tasarruf saglanir.

Egitimde kullanilan kisisel bilgisayar {izerinde Intel 17-9750H islemci
bulunduran ve 16GB RAM’e sahip bir bilgisayardir. Spyder iizerinde olusturulan

kodlar bu bilgisayar tlizerinde calistirilmistir.

Makine 6grenmesi alaninda Python i¢in hazirlanmis olan birgok kiitiiphane
bulunmaktadir. Bu kiitiiphanelerden bazilar1 sunlardir: TensorFlow, Theano, Caffe,
Keras. Yapilan bu tez calismasinda da modeller TensorFlow, Theano gibi

kiitiiphanelerin {izerinde ¢alisan {ist diizey bir kiitiiphane olan Keras tercih edilmistir.
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54 Yodntemler

Bu tez caligmasinda veri setinin egitilmesi i¢in bes farkli yapay sinir ag1

mimarisi kullanilmis ve bunlarin basaris1 karsilastirilmistir.

Egitim sonras1 test verilerinin dogruluk oranlarmin dogru bir sekilde
karsilastirilmast icin veri seti tim modeller i¢in ayni 6n islemlerden gecirilmis ve

model i¢in gerekli ortak parametreler esit degerlerde belirlenmistir.

e [Egitimin hizli olmasi ve olusturulan tiim modellere uyumlu olmasi
acisindan veriler Oncelikle 32x32x3 boyutundan 32x32x1 boyutlu
verilere donistiiriilerek {ic kanalli yapidan tek kanalli yapiya
indirilmistir.

e Tim veriler boyut doniisiimii sonrast normalizasyon islemine tabi
tutulmustur.

e Tim modeller igin egitim dongiisii sayist (epoch) 100 olarak
belirlenmis fakat modeller ardisik 10 egitim dongiisiinden sonra
dogrulama degerinde 1iyilestirme gostermedikleri takdirde egitim
islemi durdurulmustur.

e Tim modeller i¢in dogrulama verisi orani 0.4 olarak belirlenmistir.

e Tek seferde modele verilecek olan drnek sayis1 (batch size) 128 olarak
belirlenmistir.

e TiUm modeller igin aymi egitim, dogrulama ve test verileri
kullanilmastir.

e Tum modeller igin optimizasyon yontemi olarak Adam optimizasyon
metodu kullanilmastir.

e Modellerin maliyetini 6lgmek amaciyla kayip fonksiyonu

hesaplamasinda ¢apraz dogrulama fonksiyonu kullanilmistir.
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Modellerde kullanilan ortak parametreler Tablo 5.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 5.1: Modellerde kullanilan ortak parametreler

Dogrulama
Max. o ) o Kayip
Model Verisi Batch Size | Optimizator i
Epoch Fonksiyonu
Orani
Capraz
FFNN 100 %40 128 Adam
dogrulama
Capraz
CNN 100 %40 128 Adam
dogrulama
Capraz
RNN 100 %40 128 Adam
dogrulama
Capraz
LSTM 100 %40 128 Adam
dogrulama
Capraz
GRU 100 %40 128 Adam
dogrulama
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5.4.1 1leri Beslemeli Sinir Aglari ile Egitim

Veri setini egitmek amaciyla 4 katmanli standart bir sinir agr mimarisi
olusturulmustur. 32x32’lik goriintii verileri oldugu i¢in verinin yapay sinir agina giris

boyutu 1024 olarak ayarlanmustir.

Ik gizli katmanda 384 noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu ReLU
olarak belirlenmistir. ikinci ve iigiincii gizli katmanlarda da 384 néron ve RelLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmaninda ise 91 adet noron kullanilmis

ve aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir.

Toplamda bir adet giris katmani, ii¢ adet gizli katman ve bir adet ¢ikis
katmanindan olusan bu yapay sinir ag1 modelinde, ilk gizli katmaninda 393.600,
ikinci ve uginci katmaninda 147.840, c¢ikis katmaninda 35.035 olmak Gzere
toplamda 724.315 adet parametre egitilmistir.

Model olusturulurken egitim adimi sayist 100 olarak belirlenmistir ancak
ardisik 10 egitimden sonra daha iyi bir dogrulama degeri bulamadigi i¢in 30. egitim

adiminda erken durdurma islemiyle modelin egitimi durdurulmustur.

Olusturulan model 455 test verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test
sonucunda model 455 veriden 384 tanesini dogru tahmin ederek %84,395 tahmin

basaris1 saglamistir.

Modelin egitim sirasindaki kayip fonksiyonun ve dogrulama degerinin

degisimi Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te gosterilmistir.
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ileri Beslemeli Sinir Adlan (FFNN)

Kaybi

3.0 A

25 1

20 4

15 A1

10 A1

05 1

00

= Eqgitim Kayk
— Dogrulama Kayb

Epoch

Sekil 5.3: ileri beslemeli sinir ag1 modelinin kay1p fonksiyonu.

lleri Beslemeli Sinir Aglan (FFNN)
Dogrulugu

10 1

09 1

0.8 1

0.7 1

06 1

0.5 1

04 4

0.3 1

02 1

— Egitim Dogrulugu
= Dodrulama Dogrulugu

15
Epoch

20 25

30

Sekil 5.4: ileri beslemeli sinir ag1 modelinin egitim ve dogrulama basaris.
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Test verilerinden bazilar1 ve modelin dogru tahmin sonuglari Tablo 5.1°de

gosterilmistir.

Tablo 5.2: ileri beslemeli derin sinir ag1 modelinin bazi tahmin sonuglari.

. Dogru
Simif Te;ta;/l(::ISI Tahgmin
Sayisi

Hiz Sinir1 (20 km/s) 5 2
Ondeki Tasiti Gegmek Yasaktir 5 4
Dur 5 4
Karsidan Gelene Yol Ver 5 5
Girisi Olmayan Yol 5) 5

Tasit Trafigine Kapali Yol

Motorlu Tasit Trafigine Kapali Yol
(Motosiklet Harig)

Motosiklet Giremez

Bisiklet Giremez

Mecburi Asgari Hiz

Kamyon Giremez

Hiz Sinir1 (30 km/s)

Yaya Giremez

Okul Gegidi

Traktor Giremez

Motorlu Tasit Giremez

Tasit Giremez

Saga Doniilmez

Sola Donllmez

U Doniisli Yapilamaz

BRAEANEE o EEER 2 NNeHE0e £
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5.4.2 Evrisimli Sinir Aglar ile Egitim

Olusturulan evrisimli sinir ag1 modelinde veriler ilk evrisim katmaninda 64

adet 5x5°1i filtreden geg¢irilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U kullanilmistir.

Birinci katmanin ¢ikisinda elde edilen 28x28x32 boyuntundaki veriler ikinci
evrisim katmaninda, 32 adet 3x3’liikk filtreden daha sonra ReLU aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmistir. Ikinci evrisim katmanindan ¢ikan 26x26x32
boyutundaki veriler max havuzlama islemine tabi tutulmustur. Havuzlama
katmanindan ¢ikan 8x8x32 boyutundaki verilerin tam bagli katmana uygun hale

getirilmesi i¢in diizlestirme katman1 kullanilmisgtir.

Tam bagli katmanda ise 512 ndronlu bir sinir ag1 kullanilmis ve aktivasyon
fonksiyonu ReLU olarak secilmistir. Cikis katmani olarak da 91 ndronlu ve

aktivasyon fonksiyonu softmax olan bir sinir ag1 kullanilmistir.

Egtim adimi diger modellerde oldugu gibi 100 adim olarak belirlenmistir
ancak ardisik 10 egitim adimi sonrasinda dogrulama degeri iyilesme gostermedigi

icin 41 egitim adimi1 sonrasinda modelin egitimi durdurulmustur.

Olusturulan bu model dogrultusunda modelde toplam 1.116.027 parametre
egitilmistir. Egitilen bu model 455 adet test verisinde test edilmis ve 455 veriden 454
tanesini dogru tahmin ederek %99,78 tahmin basaris1 saglamistir. Model sadece test
verileri i¢inde bulanan “Sagdan Gidiniz” isaretini “Saga Mecburi Yon” olarak

tahmin ederek tek bir hata yapmustir.

Modelin egitim sirasindaki kayip fonksiyonun ve dogrulama degerinin

degisimi Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da gdsterilmistir.
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Evrisimli Sinir Aglarn (CNN)
Kayip

35 1

3.0 1

25 1

20 1

15 A

10

0.5 -

0.0 1

= Eqgitim Kayk

= Dogrulama Kayb

— O ol NN

I
0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch

Sekil 5.5: Evrigimli sinir ag1 modelinin kayip fonksiyonu.

Evrisimli Sinir Aglan (CNN)
Dogrulama

40

10 1

0.9 ~

0.8 -

0.7 -

0.6 -

0.5 1

0.4 A

0.3 -

= Egitim Dogrulugu
= Dogrulama Dogrulugu

I
0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch

Sekil 5.6: Evrisimli sinir ag1 modelinin egitim ve dogrulama basarisi.
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Test verilerinden bazilar1 veri ve modelin dogru tahmin sonuglart Tablo

5.2’de gosterilmistir.

Tablo 5.3: Evrisimli sinir ag1 modelinin bazi tahmin sonuglari.

. Dogru
Simif Te;ta;/l(::ISI Tahgmin

Sayisi
Sagdan Gidiniz 5 4
Ondeki Tasiti Gegmek Yasaktir 5 5
Dur 5 9]
Karsidan Gelene Yol Ver 5 5
Girisi Olmayan Yol 5) 5

Tasit Trafigine Kapali Yol

Motorlu Tasit Trafigine Kapali Yol
(Motosiklet Harig)

Motosiklet Giremez

Bisiklet Giremez

Mecburi Asgari Hiz

Kamyon Giremez

Hiz Sinir1 (30 km/s)

Yaya Giremez

Okul Gegidi

Traktor Giremez

Motorlu Tasit Giremez

Tasit Giremez

Saga Doniilmez

Sola Donllmez

U Doniisii Yapilamaz

BRAEANEE o EEER 2 NNeHOM -
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5.4.3 Yinelemeli Sinir Aglari ile Egitim

Olusturulan bu modelde 128 yinelemeli noron igeren ve aktivasyon
fonksiyonu ReLU olan 3 adet yinelemeli katman kullanilmistir. Bu katmanlarin ¢ikisi
siniflandirma i¢in 91 ndronlu softmax aktivasyon fonksiyonlu standart bir sinir agina

giris olarak baglanmigtir.

Egitim swrasinda  toplam 98,139  parametre  egitilmistir.  Egitim
karsilagtirmanin esit olmasi i¢in belirlenen 100 6grenme adiminin tamamini
tamamlamig ve 455 test verisinin 408 tanesini dogru tahmin ederek %89.67’lik bir

test basarisi elde etmistir.

Modelin egitim sirasindaki kayip fonksiyonun ve dogrulama degerinin

degisimi Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de gdsterilmistir.

Yinelemeli Sinir Aglan (RNN)
Kaybi

4.0 1
= Eqgitim Kay

35 1 — Dodgrulama Kayb
3.0 1

25 1

210 1

15 A

10

0.5 1

0.0 1

0 20 40 &0 g0 100
Epoch

Sekil 5.7: Yinelemeli sinir ag1 modelinin kayip fonksiyonu.
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Yinelemeli Sinir Aglan (RNN)

Dogrulugu
10 1
0.8 1
0.6 1
0.4 1
0.2 1 = Egitim Dagrulugu
— Dogrulama Dogrulugu

0 20 40 0 80 100
Epoch

Sekil 5.8: Yinelemeli sinir ag1 modelinin egitim ve dogrulama basarisi.

Test verilerinden bazilar1 ve modelin dogru tahmin sonuglari Tablo 5.3’te

gosterilmistir.

Tablo 5.4: Yinelemeli sinir ag1 modelinin bazi tahmin sonuglari.

. Dogr
St TV ot
Sayisi

Hiz Sinir1 (20 km/s) 5 3
Ondeki Tasit1 Gegmek Yasaktir 5 4
Dur 5 5
Karsidan Gelene Yol Ver 5) 4
Girisi Olmayan Yol 5 5

Tasit Trafigine Kapal1 Yol

Motorlu Tasit Trafigine Kapal1 Yol
(Motosiklet Harig)

Motosiklet Giremez

Bisiklet Giremez

ERN2NNCHDE i
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Mecburi Asgari Hiz

Kamyon Giremez

Hiz Sinir1 (30 km/s)

Yaya Giremez

Okul Gegidi

Traktor Giremez

Motorlu Tasit Giremez

Tasit Giremez

Saga Doniilmez

Sola Donililmez

BRREMEE o B

U Doniisii Yapilamaz

5.4.4 Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli ile Egitim

Olusturulan bu model yinelemeli sinir aglarinda olusturulan mimariye benzer
sekilde olusturulmustur. 128 adet uzun-kisa vadeli bellek noéronu igeren ve
aktivasyon fonksiyonu ReLU olan 2 adet uzun-kisa vadeli bellek katmani
kullanilmistir. Bu katmanlarin sonuna 91 néronlu ve softmax aktivasyon fonksiyonlu

taniml1 standart sinir ag1 katman1 eklenmistir.

Egitim sirasinda toplam 225.755 parametre egitilmistir. Egitim i¢in belirlenen
100 6grenme adiminin dogrulama sonuglarinda iyilesme goriilmedigi icin egitim 72.
O0grenme adiminda otomatik olarak durdurulmustur ve 455 test verisinin 431 tanesini

dogru tahmin ederek %94,725’lik bir test basarisi elde etmistir.

Modelin egitim sirasindaki kayip fonksiyonun ve dogrulama degerinin

degisimi Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da gosterilmistir.

69




Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli (LSTM)

Kayhbi
407 — Efitim Kaybi
35 = Dogrulama Kay
3.0 1
25 -
2.0 1
15 -
10 1
0.5 -
0.0 -
I ! ! ! I I I I
0 10 20 30 40 50 &0 70
Epoch
Sekil 5.9: Uzun-kisa vadeli modelinin kayip fonksiyonu.
Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli (LSTM)
Dodrulugu
10 1
0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 1 — Egitim Dogrulugu
= Dogrulama Dogrulugu
! ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 &0 70
Epoch

Sekil 5.10: Uzun-kisa vadeli bellek modelinin egitim ve dogrulama basarisi.
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Test verilerinden bazilart ve modelin dogru tahmin sonuglari Tablo 5.4’te

gosterilmistir.

Tablo 5.5: Uzun-kisa vadeli bellek modelinin bazi tahmin sonuglari.

. Dogru
Smit TELVENE | i
Sayis1
Hiz Sinir1 (20 km/s) 5 3
Hiz Sinir1 (50 km/s) 5 2
Dur 5 5

Karsidan Gelene Yol Ver

Girisi Olmayan Yol

Sola Tehlikeli Devamli Virajlar

Motorlu Tasit Trafigine Kapal1 Yol
(Motosiklet Harig)

Duraklamak ve Park Etmek Yasaktir

Bisiklet Giremez

Mecburi Asgari Hiz

Kamyon Giremez

Hiz Sinir1 (30 km/s)

Yaya Giremez

Okul Gegidi

Traktor Giremez

Motorlu Tasit Giremez

Tasit Giremez

Saga Doniilmez

Hiz Sinir1 (40 km/s)

U Doniisii Yapilamaz

B0RERNNEE o EHEEE@ 2 ENCHE0 ¢
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5.4.5 Kapih Yinelemeli Birim Modeli ile Egitim

Tasarlanan kapili yinelemeli hiicre modeli uzun-kisa vadeli bellek modeline
benzer sekilde tasarlanmustir. 11k iki katman 128 adet kapili yinelemeli hiicre iceren
ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU kullanan katmandan olusur. Bu katmanlarin
cikist yine 91 adet ndron igeren ve aktivasyon fonksiyonu softmax olan sinir agi

katmanina baglanmistir.

Egitim sirasinda toplam 173.019 parametre egitilmistir. Egitim sirasinda
dogrulama degerlerinde daha fazla iyilesme goriilmedigi i¢in egitim 96. Adimda
otomatik olarak durdurulmustur. Olusturulan bu model 455 test verisinin 440 tanesini

dogru tahmin ederek %94,725’lik bir test basarisi elde etmistir.

Modelin egitim sirasindaki kayip fonksiyonun ve dogrulama degerinin

degisimi Sekil 5.11 ve Sekil 5.12°de gosterilmistir.

Kapil Yinelemeli Hiicre Modeli (GRU)
Kayhbi

40
= Egitim Kayk

35 - — Dogrulama Eayb
3.0 -
25 -
210 -

15 1

10 A

0.5 1

0.0 ~

0 20 40 &0 80 1040
Epoch

Sekil 5.11: Kapili yinelemeli birim modelinin kayip fonksiyonu.
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Kapili Yinelemeli Hicre Modeli (GRU)
Dogrulugu

10 1
0.8 1
0.6 1
0.4 1
0.2 1 & —— Eqgitim Dogrulugu
— Dogrulama Dogrulugu
I 20 40 B0 80 1040
Epoch

Sekil 5.12: Kapili yinelemeli birim modelinin egitim ve dogrulama basarisi.

Test verilerinden bazilar1 ve modelin dogru tahmin sonuglari Tablo 5.5’te

gosterilmistir.

Tablo 5.6: Kapili yinelemeli birim modelinin bazi tahmin sonuglari.

.. Dogru
Test V .
Simif e;ta I:ISI Tahmin
y Sayisi
Hiz Sinir1 (20 km/s) 5 3

Saga Tehlikeli Devamli Virajlar 5 4

Hiz Sinir1 (50 km/s)

Sola Tehlikeli Devamli Virajlar

Girisi Olmayan Yol

Tasit Trafigine Kapali Yol

Motorlu Tasit Trafigine Kapal1 Yol
(Motosiklet Harig)

Motosiklet Giremez

oo\ L (o [OfE

73




Bisiklet Giremez

Mecburi Asgari Hiz

Kamyon Giremez

Hiz Sinir1 (30 km/s)

Yaya Giremez

Sola Tehlikeli Viraj

Traktor Giremez

Motorlu Tasit Giremez

Tasit Giremez

Saga Doniilmez

Sola Donllmez

U Doniisli Yapilamaz

BRI o Bk
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda 5 farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilmis ve olusturulan

bu modellerin 455 adet test verisi tizerindeki tahmin basaris1 degerlendirilmistir.

Modellerin tahmin bagarisin1  degerlendirmek ig¢in yapay sinir agi
modellerinde ve derin 6grenme yontemlerinde kullanilan ortak parametreler ve

optimizayon yontemleri gibi yontemler birbirine esit olarak segilmistir.

Yapilan deneyler sonucunda en iyi tahmin basarisint %99,78 oranla evrisimli
sinir aglar1 gdstermistir. Bu sayede evrisimli sinir aglar1 goriintiilerin makine
O0grenimi metoduyla Ogrenilmesi i¢in en iyl model olarak belirlenmistir. Diger
modellerin ve evrigimli sinir ag1 modelinin tahmin basaris1 Tablo 6.1°de

Ozetlenmistir.

Tablo 6.1: Olusturulan modellerin tahmin basarisi.

Model Tahmin Basarisi
Evrigsimli Sinir Aglar1t Modeli 0099,78
Kapili Yinelemeli Hiicre Modeli %96,703
Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli %94,725
Yinelemeli Sinir Aglar1t Modeli 0089,67
Ileri Beslemeli Derin Sinir Ag1 Modeli %84,395

Olusturulan modeller i¢in tahmin basarisi iyilestirmek model parametreleri en
uygun sonuca ulagincaya kadar tekrar ayarlanabilir veya olusturulan derin ag
mimarilerinin katman sayilar1 artirilabilir. Fakat bu islemler egitim zamam
maliyetinin artmasina neden olacaktir. Modellerin egitim siireleri Tablo 6.2°de

verilmistir.
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Tablo 6.2: Modellerin egitim siireleri

Model Egitim Siiresi
Evrisimli Sinir Aglar1 Modeli 23 dakika
Kapili Yinelemeli Hiicre Modeli 11 dakika
Uzun-Kisa Vadeli Bellek Modeli 17 dakika
Yinelemeli Sinir Aglart Modeli 8 dakika
Ileri Beslemeli Derin Sinir Ag1 Modeli 38 saniye

Test basaris1 sonuglar1 ve egitim siireleri goz 6niinde bulunduruldugunda en
iyi basartyr evrisimli sinir ag1 modeli gostersede egitilecek olan parametre
fazlaligindan en uzun egitim siiresine sahip olan model olarak belirlenmistir. Diger
modellere gore en kotii test sonucunu veren ileri beslemeli sinir aglart modeli ise

diger modellere gore ¢ok ¢ok daha diisiik siirelerde egitimi tamamlamistir.

Bu c¢ikan sonuglarla birlikte diisiik bilgisayar sistemlerinde sistem
kaynaklarinin az olmasindan dolay1 egitimin daha hizli yapilabilmesi icin ileri
beslemeli sinir aglar1 kullanilabilir fakat bu durum 6zellikle resim simniflandirma
problemlerinde modelin test basarisini olumsuz yonde etkileyecektir. Diger yandan
da diisiik sistemlerde evrisimli sinir aglarinin egitim siiresi diger modellere gore
sistem kaynaklarinin azligindan dolay1 ¢ok daha fazla siirse de Ozellikle resim
siniflandirma problemlerinde test sonuglarindan da goriildigli gibi ¢ok 1yi sonuglar

elde edilecektir.

Ilerleyen donemlerde yapilacak olan calismalarda bu tez calismasinda
olusturulan evrisimli sinir ag1 modeli kullanilarak bir siiricii destek sistemi
olusturulmasi1 planlanmaktadir. Bu sistemin ara¢ igerisine yerlestirilen arag¢ igi
kameradan alinan goriintiileri bu tezde onerilen ve en iyi tahmin sonucunu veren
evrisimli sinir ag1 modelini kullanarak goriintii taramasi yapip yol bilgilerini

stirliciiye yansitmasi planlanmaktadir.
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