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OZET

ENDUSTRIYEL UYGULAMALARIN DERiN OGRENME jLE )(fJKﬁEK
HIZLARDA GERCEKLENMESI iCIN OPTIMIiZE EDILMIiS AG
YAPILARININ GELiSTIRILMESI

Hakan AKTAS
Doktora Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dog. Dr. Oviing POLAT
Aralik 2020; 82 sayfa

Derin 6grenmenin son yillardaki hizli yiikselisi ile birlikte bir¢cok endiistriyel
problem derin 6grenme ile yapilabilir hale gelmistir. Endistrinin her alaninda oldugu
gibi tarim alaninda da bitki hastaligi siniflandirma, meyve siniflandirma, tohum
smiflandirma ve tohum ayiklama gibi endistriyel problemler bulunmaktadir. Bu tez
calismasinda tohum siniflandirma ve tohum ayiklama problemi evrisimli sinir ag
yapilari ile ger¢eklenmistir. Tohum siniflandirma isleminde veri seti olarak sar1 bugday,
piring, kirmizi mercimek ve yesil mercimek tohumlari kullanilmis ve smiflandirma
islemi bu tohumlar arasinda yapilmistir. Tohum ayiklama problemi i¢in gerekli veri seti
kara bugday tohumlari ve bu tohumlarin iginden ¢ikan istenmeyen nesnelerden
tiretilmistir. TUm bu veri setlerini Gretebilmek igin probleme 6zgi endistriyel bir deney
diizenegi kurulmustur. Yine onerilen algoritma sayesinde farkli tiirlerde (dogrudan
Olcekleme ve sablona uygun sekilde 6lgekleme) ve boyutlarda veri setlerinin otomatik
bir sekilde olusturulmasi saglanmistir. Bu tez ¢aligmasinda tohum ayiklama problemi
icin 227x227, 157x157, 77x77 ve 37x37 boyutlarinda ve farkli iki tiirde veri seti
(dogrudan 6lgekleme ve sablona uygun sekilde dlgekleme) olmak iizere toplamda sekiz
farkli veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu smiflandirma ve ayiklama veri setleri
literatiirdeki AlexNet ve MobileNet-V2 ag yapilar ile test edilmis ve en yiiksek test
dogrulugu tohum siniflandirma igin %100 (AlexNet ile) tohum ayiklama i¢in %99
(MobileNet-V2 ile) olarak hesaplanmustir.

Tohum ayiklama islemi endiistride yiiksek hizlarda goriintii isleme yontemleri
ile yapilmaktadir. Ayiklama isleminin derin 6grenme ile yliksek hizlarda yapilabilmesi
icin iki evrisim katmanindan olusan (ilk evrisim katmanindaki filtre sayis1 64, ikinci
evrisim katmanindaki filtre sayis1 96), islem yiikii diisiik 6zel bir evrisimli sinir ag
yapist (giris data boyutu 227x227) onerilmistir. Onerilen bu 6zel evrisimli sinir ag
yapist 227x227 boyutundaki veri seti ile test edildikten sonra en yiiksek test dogrulugu
%99 olarak hesaplanmistir. Dogruluktan 6diin vermeden (minimum %98 dogruluk)
Onerilen bu ag yapisindaki islem yiikiinii daha da azaltmak i¢in iki asamali dlcekle ve
budama yontemi Onerilmistir. Onerilen ydntemin 6zel evrisimli sinir agi Uzerinde
denenmesi sonucu giris data boyutu 77x77, birinci evrisim katmanindaki filtre sayis1 16
ve ikinci evrisim katmanindaki filtre sayis1 24 olan 6zel ag yapisi en optimum ag yapisi
olarak hesaplanmistir. Bu optimum ag yapisina ait toplam kayan nokta islem sayisinin
(FLOPs), ilk onerilen ag yapisina (giris veri boyutu 227x227) oranla 46.072.682 /
863.530 = 53,35 kat daha kiiciik oldugu yine MobileNet-V2 ag yapisina gore 1.690 kat
daha kii¢iik oldugu hesaplanmustir.



Onerilen ag yapilari iizerindeki optimizasyon islemleri genetik algoritma ile de
denenmis ve genetik algoritma ile elde optimum (minimum FLOPs) ag yapisinin FLOPs
degerinin, 0zel ag yapisina (giris data boyutu 227x227) oranla 46.072.682/715.453 =
64,39 kat daha kiiglik oldugu hesaplanmistir. Genetik algoritma ve Onerilen 6lgekle ve
budama yontemi ile yapilan optimizasyon sonuglar1 detayli bir sekilde karsilagtirilmis;
tim sonuglar ger¢cek zamanli sistemler ve gomiilii sistemler agisindan detayli bir sekilde
tartisilmstir. Olgekle ve budama yontemi ile yapilan optimizasyonda elde edilen 6zel ag
yapisinin (giris data boyutu 77x77) hafizada kapladigi alan 0,96MB olarak
hesaplanmistir. Bu deger MobileNet-V2 ag yapisina gore 12,9MB/0,96MB = 13,43 kat
ve AlexNet yapisina gore 236MB/0,96MB = 245,83 kat daha kiigiiktir. Ayn1 oranlar
toplam parametre sayisi i¢in de gecerli olup; bu agidan bakildiginda optimize edilmis ag
yapilarinin, literatiirde yaygin olarak bilinen mimarilere kiyasla daha donanim dostu
oldugu soylenebilir.

Sonug olarak probleme-6zel evrisimli sinir ag modellerinin Onerilmesi ve
optimize edilmesi alaninda literatiirde gelistirilmeye agik konularin  oldugu
gosterilmistir. Bu calismada elde edilen sonuglar gostermektedir ki yiiksek hiz
gerektiren uygulamalarda literatiirdeki bilinen ag yapilarini kullanmak yerine probleme
0zgl ag yapilarinin dnerilmesi islem yiikiinii azaltmakta ve sistemi hizlandirmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglar, Genetik
Algoritma, G_@rgek Zamanli Sistemler, Optimizasyon Teknikleri, Tohum Ayiklama,
Uygulamaya Ozel CNN Modelleri
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ABSTRACT
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Through the rapid rise of deep learning in recent years, many industrial problems
have become feasible by the use of deep learning. As in every field of industry, there are
industrial problems including plant disease classification, fruit classification, seed
classification and seed sorting in agriculture as well. In this thesis, the seed
classification and seed sorting problems has been implemented with convolutional
neural network structures. For the process of seed classification, yellow wheat, rice, red
lentil and green lentil seeds were used as the data set and the classification process was
executed on these seeds. The data set required for the seed sorting problem has been
obtained from buckwheat seeds and intruding objects that come out of these seeds. In
order to make this realization, an industrial experimental setup which is specific to the
problem has been established. Again, the proposed algorithm, allowed different types of
datasets (direct scaling and scaling according to the template) and data sizes to be
created automatically. In this thesis, for seed sorting problem a total of eight different
data sets were generated, with two different data types (scaling directly and scaling
according to the template) and four different image sizes (227x227, 157x157, 77x77
and 37x37). All of these classification and sorting data sets were tested with AlexNet
and MobileNet-V2 network structures in the literature and the highest test accuracy was
calculated as %100 (with AlexNet) for seed classification and %99 (with MobileNet-
V2) for seed sorting.

In industry, seed sorting can be executed by image processing methods at high
speeds. In order to perform seed sorting applications with deep learning at high speeds a
special convolutional neural network structure (input data size 227x227) consisting of
two convolution layers (in first and second convolution layers, there are 64 filters and
96 filters respectively) with a low processing load is proposed. After testing this custom
convolutional neural network structure with 227x227 data set, the highest test accuracy
was calculated as 99%. In order to further reduce the processing load on this proposed
custom network structure without sacrificing accuracy (minimum 98% accuracy), a
two-step scale and prune method have been proposed. As a result after testing this
proposed method on custom convolutional neural network providing that input data size
Is 77x77, number of filters in the first and the second convolution layers have been
calculated as 16 and 24 respectively for a optimal network structure. It is also calculated
that the total number of floating-point operations (FLOPs) of this network structure is
46,072,682 / 863,530 = 53.35 times smaller than the initially proposed custom network
structure (input data size 227x227) and 1,690 times smaller than the MobileNet-V2
network structure.



Optimization processes on the proposed network structures were also tested with
the genetic algorithm, and it was calculated that the FLOPs value of the optimum
(minimum FLOPS) network structure obtained with the genetic algorithm is 46,072,682
/ 715,453 = 64.39 times smaller than the custom network structure (input data size
227x227). Optimization results with the genetic algorithm and the proposed scaling and
pruning method were compared in details and all results were discussed in detail in
terms of real time systems and embedded systems. The required memory for the custom
network structure (input data size 77x77) obtained from scale and prune method was
calculated as 0.96MB. This value is 12.9MB / 0.96MB = 13.43 times smaller than the
MobileNet-V2 network structure and 236MB / 0.96MB = 245.83 times smaller than the
AlexNet structure. The same rates are valid for the total number of parameters; from
this point of view, it can be said that optimized network structures are more hardware
friendly compare to literally known architectures.

As a result, it has been shown that in the literature there are issues that are likely
be improved in the field of proposing and optimizing problem-specific custom
convolutional neural network structures. The results obtained in this study show that
problem-specific custom network structures proposed for high speed applications
instead of using the known network structures in the literature reduces the processing
load and speeds up the system.

KEYWORDS: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Deep Learning,
Genetic Algorithm, Real Time Systems, Optimization Techniques, Seed Sorting,
Application Specific CNN Models
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

fps : Frame per second
K - Kilo

KB : Kilobayt

M : Mega

MB : Megabayt

ms : milisaniye

sn : saniye

% : ylzde

Tez yaziminda ondalik ayraci olarak nokta (.) kullaniimstir.

Kisaltmalar

ACT : Aktivasyon Katmani

BN : Batch Normalization Layer
CNN : Convolutional Neural Network
Conv : Convolution

CPU : Central Processing Unit

DO : Dropout Layer

FC : Fully-Connected Layer

FLOPs : The Number of Floating Point Operations

FLOPS : The Number of Floating Point Operations Per Second

FPGA : Field Programmable Gate Array
GPU : Graphic Processing Unit
GHz . GigaHertz

GFLOPs : GigaFLOPs



HSV
NCM
Pool
RELU
RGB
SGDM
TBK

TFLOPs

: Hue Saturation Value

: Nine Color Model

: Pooling

: Rectified Linear Unit

: Red Green Blue

: Stochastic Gradient Descent with Momentum

: Tamamen Bagli Katman

: TeraFLOPs
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1. GIRIS

Insanlar tarafindan gerceklestirilen zihinsel gérevlerin makineler tarafindan
otomatik olarak gerceklestirilmesi olarak tanimlanan yapay zekanin gelisimi, son
yillarda biiyiik bir ivme kazanmistir. Bu ivmelenmenin en biiyiik sebebi, blyik veri ve
derin 6grenme alaninda basarili ¢alismalara imza atilmis olmasidir. Derin 6grenme,
makine 6grenmesinin ve dogal olarak yapay zekanin bir alt kiimesidir. Kendi basina
O0grenmeye ve gelistirmeye dayali bir alandir. Derin 6grenmenin en sik kullanildig:
alanlar ise goriintii tanima ve simiflandirma problemleridir. Evrisimli sinir aglari,
smiflandirma i¢in gelistirilmis 6zel bir derin sinir ag1 modelidir. Evrigimli sinir
aglarindaki gelismeler ile gilinlimiizdeki en zor siniflandirma problemleri bile bu ag
yapilar ile yiiksek dogruluklarda gerceklenebilmektedir. Evrisimli sinir ag yapilari ile
yapilan bu yiiksek dogruluktaki siniflandirma islemleri literatiirde ve endiistride kendine
¢ok genis bir yer bulmus olup; giiniimiizdeki bir¢ok siniflandirma probleminin evrigimli
sinir ag yapilari ile ger¢eklendiginden bahsedebiliriz.

Nesne siniflandirma, endiistride bir¢ok alanda kullanilan ve derin 6grenmenin
temel uygulama alanlarindan biridir. Literatiirde nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilan
birgok algoritma ve teknik vardir. Makine Ogrenmesi algoritmalari bunlardan bir
tanesidir. Ancak her yeni siiflandirma problemi i¢in siniflandirilmak istenilen nesneye
ait Ozniteliklerin bazi algoritmalar ile ¢ikarilmasi ve devaminda bu 6zniteliklerin makine
O0grenmesi algoritmalar ile siniflandirilmas: gerekmektedir. Bu da makine dgrenmesi
algoritmalarin1 zaman maliyeti yiiksek ve uygulamada verimsiz kilmaktadir. Giliniimiiz
siiflandirma problemleri daha ¢ok derin 6grenme ile yapilmaktadir. Derin 6grenme,
makine 6grenmesinin 6zellesmis bir alt kiimesi olup; en bilindik derin 6grenme yapilari
evrigimli sinir aglaridir (CNN-Convolutional Neural Network). CNN yapilari,
goriintliniin  igerigini anlamak i¢in en 1yi Ogrenme algoritmalarindan biridir ve
giiniimiizde, nesne siniflandirma (Ruvalcaba-Cardenas vd. 2019), nesne tanima
(Muresan ve Oltean 2018), yiiz algilama (Mehta vd. 2018), konusma tanima (Nassif vd.
2019), hiper spektral goriintiilerin siiper ¢oziiniirliikte goriintiilere doniistiiriilmesi (Hu
vd. 2020), plaka tanima (Elihos vd. 2019), hastalik tanima (Abade vd. 2020) vb. gibi
bir¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir.

Siniflandirma islemi tarim alaninda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Son
yillardaki gelismeyle birlikte tarimsal siniflandirma problemleri i¢in derin 6grenmenin
kullanilmasi, bu sorunlar1 daha uygulanabilir hale getirmekte ve sonuglar yliksek
dogrulukta caligmaktadir. Tarim endiistrideki siniflandirma iglemlerinden bir tanesi de
tohum ayiklama problemidir. Tohum ayiklama islemi endiistride ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmakta olup; modern diinyamizda ¢ift¢inin topladigi tohum mahsullerinin
neredeyse tamami paketlenmeden 6nce ayiklama makineleri lizerinde ayiklanmaktadir.
Ayiklama makineleri ve teknolojileri yaklasik 15 yillik bir gegmise sahiptir. Geleneksel
tohum ayiklama makineleri goriintii isleme yontemleri ile ¢aligmaktadir. Ayiklama
islemi renk histogramindaki farklilik tizerinden yapilmaktadir. Bu makinelerdeki en
biiyilk sorun hatali ve hatasiz {riinlerin renk histogramlarinin birbirlerine benzer
olmalar1 durumunda hatasiz iirliniin hatali olarak kabul edilmesidir. Yine bu
makinelerde farkli kamera teknolojileri kullanilarak NIR kameralar ile daha ylksek
dogrulukta ayiklama islemi yapilmaktadir. Kullanilan kameranin degismesi ile dogruluk
oraninin artmasina ragmen tohum ayiklama problemindeki en biiylik sorunlardan biri
ayiklanmak istenen her yeni tohum i¢in ayr1 bir arastirma ve gelistirme yapilmasi
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gerekmektedir. Derin 6grenme sayesinde ayiklanmak istenen her yeni tohum igin yeni
bir algoritma gelistirmek yerine iyi tohum ve istenmeyen nesnelerin sisteme tanitilmasi
yeterli olacaktir. Sisteme tanitilmasi istenilen bu yeni tohumlar icin Oncelikle veri
setlerinin olusturulmasi1 gerekmektedir. Veri setlerinin olusturulmasi derin 6grenme
uygulamalarinda birincil islem olarak goze carpmaktadir. Agin yiiksek dogruluklarda
caligabilmesi i¢in yeterli miktarda verinin toplanmasi1 gerekmektedir. Tohum ayiklama
islemi kendisine hem literatiirde hem de endiistride genis bir yer bulmaktadir. Probleme
literatiir agisindan bakildiginda veri setleri basit yontemlerle (tohumlar masa gibi diiz
bir zeminin Uzerine serilerek gorintileri gekilmektedir) olusturulmaktadir. Ancak bu
probleme endiistriyel agidan bakildiginda veri setlerinin endiistriyel ortamlara uygun
olarak olusturulmasi gerektigi siiphe gerektirmeyecektir. Bu tez ¢alismasinin diger bir
hedefi de tohum ayiklama gibi geleneksel ayiklama problemleri i¢in genellestirilmis bir
veri seti deney diizeneginin gelistirilmesi ve farkli tiplerde veri seti olusturan otomatik
bir yazilimin gelistirilmesidir.

Bu tez calismasinda kara bugday tohumlarmin ayiklanmasi evrigimli sinir ag
yapilart ile gerceklenmistir. Tohum ayiklama islemi endiistride ¢ok yiiksek hizlarda
yapilmakta olup; evrisimli sinir ag yapilari derin aglardan olustugu i¢in dogas1 geregi
islem yilikii ¢ok fazladir. Literatiirdeki gelismelere bakildiginda CNN yapilarini
hizlandirmak i¢in budama (Han vd. 2015) ve optimizasyon islemleri (Jiang vd. 2018)
onerilmekte, bu sayede mevcut ag yapilar1 daha hizli hale getirilmektedir. Ote yandan
daha az iglem yiikiine sahip ShuffleNet (Zhang vd. 2018), EfficientNet (Tan ve Le
2019) gibi yeni ag yapilart da gelistirilmekte ve literatiirde kendilerine yer
bulmaktadirlar. Tiim bu gelismeler yasanirken egitim ve test asamalar1 ImageNet (Deng
vd. 2010) gibi ¢ok biiyiik veri setleri {izerinde yapilmaktadir. Peki endiistriyel
uygulamalarda ne kadar derin aglara ihtiyag duyulmakta? Culnkid literatirdeki
gelistirilen ag yapilart ¢ok biiytik veri setlerini yiiksek dogruluklarda siniflandirabilecek
kapasitedeki derin aglardir. Ancak endiistriyel uygulamalarda uygulamanin ¢esidine
gore c¢ok biiyik veri setlerine ve ¢ikis katmaninda ¢ok fazla smifa ihtiyag
duyulmamaktadir. Ornegin hatali {iriin ayiklama islemi derin 6grenme ile yapilmak
istenirse ¢ikis katmaninda iki sinif olacaktir. Hatali ve hatasiz iirlinlere ait yeterli sayida
veri seti olusturuldugu takdirde bu veri setleri literatiirdeki ag yapilar ile egitilip test
edildiginde siiflandirma islemi yiiksek dogrulukta gergeklesecektir. Baska bir deyisle,
endiistriyel bir problem i¢in literatiirdeki ag yapilar1 kullanildiginda simiflandirma islem
sonucu yiksek olacaktir. Ancak bu uygulamalar yiiksek hizlarda yapilmak istenirse
gercekten bu kadar derin aglara ihtiya¢ var m1? Literatiirdeki bilindik ag modellerini
kullanmak yerine uygulamaya 6zel gelistirilmis, yiliksek dogrulukta smiflandiran ve
diisiik islem yiikiine sahip (FLOPS) 6zel ag modelleri gelistirilebilir mi? Bu soru aslinda
tezin ana fikrini olusturmaktadir. Bu tez ¢alismasinda tohum ayiklama islemini, diistik
islem yiikiine sahip evrisimli sinir ag yapilari ile yapabilmek igin probleme 6zgun 6zel
ag yapilar1 onerilmis ve devaminda bu ag yapilar1 farkli optimizasyon teknikleri ile
optimize edilmistir.

Bu tez caligmasinin birinci boliimiinde problemin kisa tanimi ve tezin ana
kapsamindan bahsedilmistir. Ikinci béliimde tezdeki teorik bilgilere, literatirde CNN
yapilarindaki gelismelere, tohum smiflandirma ve ayiklama iizerine yapilmis
calismalara detayli bir sekilde yer verilmistir. Yine bu bolimde tezin katkisindan ve
calismanin oneminden bahsedilmistir. Ugiincii béliimde tohum simiflandirma ve
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ayiklama i¢in kullanilan deney diizenegi, gelistirilen otomatik veri seti olusturma
algoritmasi, onerilen 6zel ag modeli ve iki asamali 6l¢ekle ve budama metodu detayli
bir gsekilde anlatilmistir. Yine evrigimli sinir aglarinin islem yiikii ve parametre sayisi ile
karmasiklik seviyesinin tanimlanmasi i¢in tim katmanlardaki FLOPs ve parametre
hesab1 detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincti boliimde ise deneysel gerceklemeler
yapilmistir. Tohum simiflandirma ve ayiklama problemi ilk olarak egitilmis ag yapilari
ile denenmistir. Bir sonraki asamada bu veri setleri 6nerilen 6zel ag modeli ile test
edilmistir. Yine Onerilen 6zel ag modelini optimize etmek icin ilk olarak onerilen
Olgekle ve budama metodu devaminda ise genetik algoritma ile optimizasyon
yapilmustir. TUm deney sonuglar ger¢cek zamanli ve gomiilii sistemler agisindan detayli
bir sekilde incelenmis ve tartisgilmistir. Besinci bolimde ise sonug¢ ve gelecek
calismalardan bahsedilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, 1950’lerde, bilgisayar bilimi onciilerinin, bilgisayarlara diistinme
yeteneginin nasil gerceklestirilebilecegini sormaya baslamasiyla dogmustur. Bu soru,
bugiin hala sonuglar1 arastirilmakta olunan bir sorudur. Yapay zeka i¢in kisa bir tanim
su seckildedir: normalde insanlar tarafindan gerceklestirilen entelektiiel gorevleri
otomatiklestirme ¢abasi. Bu nedenle, yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi
kapsayan ancak ayni zamanda herhangi bir 6grenmeyi icermeyen daha bircok yaklasimi
da igeren genel bir alandir. Ornegin, ilk satran¢ programlari, yalnizca programcilar
tarafindan hazirlanmis kodlanmis kurallar1 igeriyordu ve makine Ogrenimi olarak
nitelendirilmiyordu. Oldukc¢a uzun bir siire boyunca, bir¢ok uzman, programcilarin
bilgiyi manipiile etmek igin yeterince genis bir dizi agik kural olusturarak insan
diizeyinde yapay zekaya ulasilabilecegine inanityordu. Bu yaklasim sembolik yapay
zeka olarak bilinmektedir ve 1950'lerden 1980'lerin sonlarina kadar yapay zekada
baskin paradigmaydi (Chollet 2018). En yuksek popularitesine 1980'lerin uzman sistem
patlamas1 sonrasinda ulasti. Sembolik yapay zeka, satrang oynamak gibi 1yi tanimlanms
mantiksal problemleri ¢ézmek icin uygun olsa da goriintii siniflandirmasi, konusma
tanima ve dil ¢evirisi gibi daha karmasik, bulanik problemleri ¢c6zmek i¢in acik kurallari
bulmanin zor oldugu ortaya ¢cikmistir. Makine 6grenmesi sembolik yapay zekanin yerini
almak icin yeni bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmaistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme
2.2. Makine Ogrenmesi

Kisaca, makine 6grenmesi verileri iceren bir modelleme teknigidir. Baska bir
tanimla, makine 6grenmesi verilerin modelini ortaya ¢ikaran bir tekniktir (Kim 2017).
Burada “veri” tam olarak belge, ses, goriintii gibi bilgiler anlamina gelir. "Model" ise
makine O6grenmesinin son {rliniidiir. Makine 6grenmesinde modelleme siirecinde
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kullanilan verilere “egitim” verileri denmektedir. Sekil 2.2 makine 6grenmesi siirecini
gostermektedir (Kim 2017).

Egitim Makine — ——N Model
E—

Verisi Ogrenmesi

B J

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi blok diyagram gosterimi

Cesitli alanlardaki problemleri ¢ozmek igin bir¢ok farkli makine Ogrenmesi
teknigi gelistirilmistir. Bu makine 6grenmesi teknikleri egitim yontemine bagli olarak
li¢ tiire ayrilmaktadir.

* Denetimli 6grenme
* Denetimsiz 6grenme
= Pekistirmeli 6grenme

2.2.1. Denetimli 63renme

Denetimli 6grenme agik ara en yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi
tipidir. Denetimli 6grenmede, her egitim veri seti, girdi ve dogru ¢ikt1 ¢iftlerinden
olusmalidir. Dogru ¢ikti, modele verilen girdi icin modelin Gretmesi gereken degerdir.
Denetimli 6grenmede 6grenme, ayni girdi i¢in dogru ¢ikt1 ile modelden elde edilen ¢ikt1
arasindaki farki azaltmak i¢in bir modelin revizyonlar1 dizisidir. Bir model miikemmel
bir sekilde egitilmisse, egitim verilerinden gelen girdiye karsilik gelen dogru bir ¢ikti
Uretecektir.

2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmenin tersine, denetimsiz 6grenmede egitim verileri, yalnizca
dogru ¢iktilar1 olmayan girdileri icermektedir. Ilk bakista, dogru ¢iktilar olmadan nasil
egitim yapilacagini anlamak zor gorunebilir. Ancak, bu tirden bircok yodntem
halihazirda gelistirilmistir. Denetimsiz 6grenme, genellikle verilerin 6zelliklerini
arastirmak ve verileri 6nceden islemek i¢in kullanilir. Bu kavram, problemleri sadece
yap1 ve niteliklere gore siralayan ve bunlarin nasil ¢oziilecegini 6grenmeyen bir
ogrenciye benzer ¢linkii bilinen dogru ¢iktilar yoktur.

2.2.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, egitim verileri olarak girdi kiimelerini, bazi ¢iktilar1 ve
notlar1 kullanir. Genellikle kontrol ve oyun oynama gibi optimal etkilesim gerektiginde
kullanilir. Pekistirmeli 6grenmede, bir temsilci ¢evresi hakkinda bilgi alir ve bazi
odiilleri en iist diizeye cikaracak eylemleri segmeyi dgrenir. Ornegin, bir video oyunu
ekranma bakan ve puanimi en iist diizeye ¢ikarmak icin oyun eylemlerini ¢ikaran bir
sinir ag1, pekistirmeli 6grenme yoluyla egitilebilir. Su anda, pekistirmeli 6grenme
cogunlukla bir arastirma alanidir ve oyunlarin 6tesinde heniiz 6nemli pratik basarilar
olmamustir.
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2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, derin sinir agmni kullanan bir Makine Ogrenimi teknigidir. Derin
sinir ag1, iki veya daha fazla gizli katman igeren ¢ok katmanl sinir agidir. Sekil 2.3
Derin Ogrenme kavramini ve bunun makine 6grenmesi ile iliskisini gostermektedir.

Egitim
Verisi

Iy

Ogrenme
Kural

Giris '\ e A ;\
\Verisi I/ Derin Sinir Ag1 ) Cikis

Sekil 2.3. Derin 6grenme kavrami ve makine 6grenmesi ile iligkisi

Derin sinir ag1, makine dgrenmesinin son Uriinl olarak gortilmektedir. Ogrenme
kurali, egitim verilerinden modeli (derin sinir agi) olusturan algoritma olarak
tanimlanmaktadir.

2.4. Sinir Ag1 Temelleri
2.4.1. Sinir diigiim yapisi

Sinir ag1, beynin mekanizmasindan ilham alinarak gelistirilmistir. Beyin, ¢ok
sayida noronun baglantilarindan olustugundan, sinir agi, beynin ndronlarina karsilik
gelen elemanlar olan diiglimlerin baglantilarindan olusur. Sinir agi, agirlik degerini
kullanarak beynin en 6énemli mekanizmasi olan néronlarin iliskisini taklit eder. Sinir
agmin mekanizmasini daha iyi anlamak i¢in bir digim yapist Sekil 2.4°de
gosterilmistir.
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Sekil 2.4. 3 girisli bir diigiim 6rnegi

Sekildeki daire ve ok sirasiyla diiglimii ve sinyal akigin1 gosterir. x1, x2 ve x3
giris sinyalleridir. wl, w2 ve w3 karsilik gelen sinyallerin agirliklaridir. Son olarak, b,
bilginin depolanmasiyla iliskili bir baska faktor olan bias degeridir. Bagka bir deyisle,
sinir agmnin bilgisi, agirlik ve bias degeri seklinde depolanir.

Disaridan gelen giris sinyali, diiglime ulagsmadan once agirlik ile carpilir.
Agirliklandirilmis sinyaller diigtimde toplandiginda, bu degerler agirlikli toplam olarak
eklenir. Bu drnek i¢in agirliklandirilmig toplam, denklem (2.1)’deki gibi hesaplanir:

v=(W;*xx)+ Wy *xy)+ (wg*xx3)+b (2.1)
w, 3x1’lik ve x, 1x3’lik bir matris olmak iizere; bu hesaplama ayni zamanda
matris formatinda denklem (2.2)’deki gibi yazilabilir.
v=wx+b (2.2)
Son olarak, diigiim agirlikli toplami aktivasyon islevine girer ve ¢iktisini verir.

Aktivasyon fonksiyonu denklem (2.3)’deki gibi tanimlanip, diigiimiin davranisini
belirler.

y=0¢) (2.3)
Bu denklemdeki ¢ (v) aktivasyon fonksiyonudur. Sinir aginda bir¢ok aktivasyon
islevi vardir.

2.4.2. Sinir ag1 katmanlar:

Beyin devasa bir ndron agindan olustugu gibi, sinir ag1 da bir diigiim agdir.
Diiglimlerin nasil baglandigina bagl olarak ¢esitli sinir aglar1 olusturulabilir. En yaygin
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kullanilan sinir ag tiirlerinden biri Sekil 2.5 de gosterildigi gibi ¢ok katmanli diigiim
yapisidir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.5. Cok katmanli diigiim yapis1

Sekil 2.5’deki kare diigiimler giris katmani olarak adlandirilmaktadir. Girig
katmaninin diiglimleri, yalnizca giris sinyallerini sonraki diigiimlere ileten gecit gorevi
goriir. Bu nedenle, agirlikli toplami ve aktivasyon fonksiyonunu hesaplamazlar.
Karelerle gosterilmelerinin ve diger dairesel diigiimlerden ayrilmalarinin nedeni budur.
Bunun aksine, en sagdaki diigiim grubuna ¢ikis katmani denir. Bu diigimlerden gelen
¢iktl, sinir aginin nihai sonucu olur. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki katmanlara
gizli katman denir. Sinir agiin disindan erisilemedikleri i¢in onlara bu isim verilmistir.

Sinir agi, basit bir mimariden giderek daha karmagsik bir yapiya dogru
gelistirilmistir.  Baglangigta, sinir ag1 oOnciileri, tek katmanli sinir aglari olarak
adlandirilan yalnizca giris ve ¢ikis katmanlarina sahip ¢ok basit bir mimariye sahipti.
Gizli katmanlar tek katmanl bir sinir agina eklendiginde, bu ¢ok katmanl bir sinir agini
olusturur. Bu nedenle, ¢cok katmanli sinir ag1 bir giris katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olusur. Tek bir gizli katmana sahip sinir agina s1g sinir ag1 denir. ki veya
daha fazla gizli katman iceren ¢ok katmanli bir sinir agina derin sinir ag1 denir. Pratik
uygulamalarda kullanilan ¢agdas sinir aglarinin ¢ogu derin sinir aglaridir.

Cok katmanli sinir agini bu iki tiire gore siniflandirmamizin nedeni, tarihsel
gelisimi ile ilgilidir. Sinir ag1, tek katmanl sinir ag1 olarak basladi ve sig sinir agina,
ardindan derin sinir agina doniisti. Derin sinir agi, si1g sinir agimin gelismesinin
tizerinden yirmi yil gectikten sonra, 2000'lerin ortalarmma kadar ciddi bir sekilde
6nemsenmedi. Bu nedenle, uzun bir siire i¢in, ¢ok katmanli sinir ag1 yalnizca tek gizli
katmanli sinir ag1 anlamina geliyordu (Kim 2017). Birden fazla gizli katmani ayirt etme
ihtiyaci ortaya ¢iktiginda, derin sinir agina ayri bir isim verildi (Sekil 2.6).
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2

Tek Katmanh Sinir Ag1

Derin Sinir Ag1

Sekil 2.6. Sinir ag: tipleri

Katmanli sinir aginda, sinyal girig katmanina girer, gizli katmanlardan gecer ve

ciktt katmanindan ¢ikar. Bu islem sirasinda sinyal katman katman ilerler. Diger bir
deyisle, bir katmandaki diiglimler sinyali eszamanli olarak alir ve iglenen sinyali ayn1
anda bir sonraki katmana gonderir.

2.4.3.

Bir sinir aginin denetimli 6grenimi

Sinir agmin denetimli 6grenimini agiklamak gerekirse; bu islem asagidaki

adimlarla ilerler:

1.
2.

3.
4.

Agirliklar icin uygun baslangic degerleri belirlenir.

Egitim verilerindeki giris degerleri sinir agina girig olarak verilir. Sinir aginin
cikist gézlemlenir ve hata degeri hesaplanir.

Hatay1 azaltmak i¢in agirliklar giincellenir.

Egitim verilerindeki her bir deger i¢in adim 2’den itibaren islemler tekrarlanir.

Bu adimlar temelde makine &grenmesi tiirlerinden olan denetimli 6grenme

sireciyle aynidir. Tek fark, model degisikligi yerine sinir ag1 icin agirliktaki
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degisiklikler haline gelmesidir. Sekil 2.7°de, sinir aginin denetimli 6grenme kavrami
gosterilmektedir.

I / Hata
SN o

A

Egitim Verisi Giris—{ Agurlik Giincellemesi

/

+

Dogru Cikis

Sekil 2.7. Denetimli 6grenme konsepti
2.5. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli sinir ag1 (Convulutional Neural Network - CNN) daha ¢ok goruntu
tanima uygulamalari igin 6zellestirilmis bir derin sinir ag1 modelidir. Bu teknik, derin
katmanlarin gelisiminin goriintii isleme i¢in ne kadar 6nemli oldugunu 6rneklemektedir.
Aslinda CNN, 1980'lerde ve 1990'larda gelistirilmis eski bir tekniktir (Cun vd. 1989).
Ancak, karmasik goriintiilere sahip gercek uygulamalar agisindan pratik olmadigi igin
bir slredir géz ardi edilmistir. 2012'de dramatik bir sekilde tekrar uygulanmaya
baglandiktan sonra (Krizhevsky vd. 2012), CNN ¢ogu bilgisayarla gorme alaninda
kullanilmaya baslandi. CNN yalmizca birgok gizli katmana sahip derin bir sinir ag
degildir. Beynin gorsel korteksinin goriintiileri nasil isledigini ve tanidigim taklit eden
derin bir agdr.

Temel olarak goriintii tanima bir smiflandirma problemidir. Ornegin, bir resmin
goriintiisiiniin kedi mi yoksa kdpek mi oldugunu anlamak, resmi bir kedi veya kopek
siifi olarak smiflandirmakla aynmidir. Ayni sey harf tanmima icin de gegerlidir; Bir
gorintideki harfi tanimak, goriintiiyli harf siniflarindan birine siniflandirmakla aynidir.
Bu nedenle, CNN'in ¢iktt katmani genellikle ¢ok smifli siniflandirma sinir agini
kullanir. Ancak, goriintii tanima i¢in orijinal goriintiilerin dogrudan kullanilmasi, tanima
yonteminden bagimsiz olarak kotii sonuglara yol agabilir. Bunun igin bazi durumlarda
siiflandirma i¢in orijinal goriintii ile birlikte bu goriintliye ait 6zniteliklerin de beraber
kullanilmas1 gerekebilir. Bu nedenle, goriintii 6zelligi ¢ikarimi igin ¢esitli teknikler
gelistirilmistir (Bay vd. 2008; Dalal ve Triggs 2005; Lowe 2004).

CNN'den once 0zellik ¢ikarma islemi, alanindaki uzman kisiler tarafindan ilgili
ozellik ¢ikarma fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmaktaydi. Bu islem, tutarsiz bir
performans seviyesi ortaya koyarken énemli miktarda maliyet ve zaman gerektiriyordu.
Bu 6zellik ¢ikaricilar Makine Ogreniminden bagimsiz bir islem olup bir nevi én-islem
(pre-processing) olarak tanimlanmaktadir. Sekil 2.8 bu siireci géstermektedir.

10
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Sekil 2.8. Makine 6greniminden bagimsiz olan 6zellik ¢ikarma ile siniflandirma islemi

CNN yapisi ise Sekil 2.8’den farkli olarak 6zellik ¢ikariciy1 egitim siirecine dahil eder.
CNN’in ozellik ¢ikaricisi, agirliklar egitim siirecinde belirlenen 6zel sinir aglarindan
(evrisim katmanlar1) olusur. CNN’in avantajlarindan biri de 6zellik ¢ikarma igleminin
agin kendisi tarafindan otomatik olarak gergeklestirilmesidir. Sekil 2.9, CNN
mimarisini gostermektedir.

f Ozellik Cikarma Agi \ 4 Smiflandirma A g1 )

r1 ) q%ﬂh

- /

Sekil 2.9. Tipik CNN mimarisi

Sekil 2.9’a gore giris goriintiisii, 0zellik ¢ikarma agina (evrisim katmanlarina)
girer. Evrisim katmanlarindan ¢ikarilan 6zellik sinyalleri siniflandirma sinir agina girer.
Siiflandirma sinir ag1 daha sonra goriintiiniin 6zelliklerine gore calisir ve ¢iktiy1 liretir.

Ozellik ¢ikarma sinir ag1, evrisimsel katman yiginlarindan ve katman giftlerini
bir araya toplayarak olusur. Evrisim katmani, adindan da anlasilacagi gibi, goruntiyu
evrisim islemini kullanarak dontistliriir. Dijital filtrelerin bir koleksiyonu olarak
diisiiniilebilir. Havuzlama katmani, komsu pikselleri tek bir pikselde birlestirir. Bu
nedenle, havuzlama katmani goriintiiniin boyutunu azaltir. CNN’in temel kaygisi
goriintii oldugu icin; Evrisim ve havuzlama katmanlarinin islemleri kavramsal olarak iki
boyutlu bir diizlemdedir. Bu, CNN ile diger sinir aglari arasindaki farklardan biridir.

Ozet olarak, CNN, ozellik ¢ikarma aginm ve smiflandirma agmin seri
baglantisindan olusur. Egitim siireci ile her iki katmanin agirliklari belirlenir. Ozellik
¢ikarma katmani, birgok evrisim ve havuz katmani giftlerinden olusur. Evrisim katmani

11
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goriintiileri evrisim islemi araciligiyla Ozniteliklere doniistiiriir ve havuzlama katmani
gorintiintin  boyutunu azaltir. Smiflandirma ag1 genellikle siradan ¢ok smifl
siniflandirma sinir agini kullanir.

Sinir aglar1, bir giris goruntisini ya da 6zellik vektorinl kabul eder ve bunu
genellikle dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak bir dizi gizli katman
araciligiyla gergeklestirir. Her bir gizli katman ayrica, her bir néronun bir Onceki
katmandaki tiim noéronlara tamamen bagli oldugu bir dizi nérondan olusur. Bir sinir
aginin son katmani (yani "¢ikt1 katmani") da tamamen bagl katmandir ve agin nihai
¢ikis siiflandirmalarini temsil eder.

Bir CNN olusturmak igin kullanilan birgok katman tiirii vardir, bunlardan
karsilagsma olasilig1 en yiiksek olanlar asagidakilerdir:

»  Evrisim Katman1 (CONV- Convolution Layer)

» Aktivasyon Katmani (ACT veya RELU)

» Havuzlama Katmani (POOL — Pooling Layer)

» Tamamen-Bagli Katman (FC-Fully-Connected Layer)

*  Yigin Normallestirme Katmani (BN- Batch Normalization Layer)
» Diisiirme Katmani (DO-Dropout Layer)

Bu katmanlarin belirli bir sekilde ve sirayla bir araya gelmesi tipik bir CNN
yapisint verir. Bir CNN'i tanimlamak i¢in agsagidaki gibi genellikle basit metin
diyagramlari kullanilir:

INPUT => CONV => RELU => FC => SOFTMAX

Yukaridaki gosterimde, girdiyi kabul eden bir INPUT katmani, devaminda
Oznitelik ¢ikarim igin bir evrisim katmani (CONV), ardindan bir aktivasyon katmani
(RELU), ardindan bir tam-bagli katman (FC) ve son olarak, ¢iktt siniflandirma
olasiliklarin1 elde etmek icin bir softmax simiflandirict katman tanimlanmistir.
Yukardaki yapi en temel ve basit bir CNN ag yapisi olarak tanimlanabilir.

2.5.1. Evrisim katmam

Evrisim katmani, CNN’in en temel yap1 tasidir. Evrisim katmani parametreleri,
her filtrenin (kernel) bir genislige ve yiikseklige sahip ve cogunlukla kare olan bir dizi K
Ogrenilebilir filtrelerden olusur. Bu filtreler boyut olarak kiigiiktiir (uzamsal boyutlari
bakimindan) ancak derinlik (katmandaki filtre sayis1) olarak ¢ok biiyiik olabilirler.

CNN'de girigler i¢in derinlik, goriintiideki kanallarin sayisidir (6rnegin, RGB
goriintiilerle caligirken her bir kanal igin derinlik 3 olacaktir). Agda daha derin olan
birimler i¢in, derinlik, 6nceki katmanda uygulanan filtre sayis1 olacaktir. Bu kavrami
daha net hale getirmek igin, KxK boyuttaki filtrelerin her birinin giris bolgesi boyunca
kaydigini, eleman bazinda carpimi hesapladigini, topladigin1 ve ardindan ¢ikti degerini
Sekil 2.10'daki gibi 2 boyutlu bir aktivasyon haritasinda depoladigini diisiinebiliriz.

12
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KxK
i’ Resim "
(@) Resime (b) Her filtre giris hacmi (c) Her konviltsyon
uygulanmak igin ile konviile edildi isleminin sonucunda
bekleyen N adet “aktivasyon haritas1” denen
filtre bir 2B ¢ikis olusur ve

Sekil 2.10. Evrisim iglemi @) Bir CNN'deki her bir evrisimli katmanda, giris hacmine
uygulanan K cekirdekleri; b) K g¢ekirdeginin her birinin giris hacmi ile donistiiriillmesi;
c) Her ¢ekirdek, aktivasyon haritasi adi verilen bir 2B (iki boyutlu) ¢ikt1 tiretir

Her ¢ikis resmindeki her deger, giris resminin yalnizca kiigik bir bdlgesine
"bakan" bir ndronun c¢ikisidir. Bu sekilde ag, giris hacminde belirli bir uzamsal
konumda belirli bir 6zellik tiiriinti gordiiklerinde etkinlestirilen filtreleri "6grenir". Agin
daha alt katmanlarinda, kenar benzeri veya kose benzeri bolgeler gordiklerinde filtreler
etkinlesebilir. Daha sonra, agin daha derin katmanlarinda, yiiziin boliimleri, bir kdpegin
pengesi, bir arabanin kaputu gibi tist diizey 6zelliklerin varliginda filtreler etkinlesebilir.

Evirisim katmaninin en temel islemi filtreler ile konvoliisyon islemi olup; farkli
CNN yapilarinda farkli sayillarda ve farkli boyutlarda filtreler kullaniimaktadir.
Konvoliisyon katmanlarinda genellikle 3x3, 5x5, 7x7 ve 11x11 boyutlarindaki filtreler
kullanilmaktadir. Bilindik baz1 filtreler su sekildedir:

- Yataydaki kenarlar1 bulan filtre:

1 1 1
Fh = 0 O 0
-1 -1 -1

- Dikeydeki kenarlari bulan filtre:

1 0 -1
Fv = 1 0 -1
1 0 -1

PR

- Parlaklik biiytik 6l¢iide degistiginde kenarlari bulan filtre:

-1 -1 -1
Fi=| -1 8 -1
-1 -1 -1

13
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- Goriintiideki kenarlar1 bulaniklastiran filtre:

1

Fb = —1/9(1
1

[

(SN
SN—

Evirigim (konvolusyon) islemi genel olarak * isareti ile gosterilir. Giris matrisi
(CNN yapilarinda goriintii matrisi) ile filtre matrisine evrisimsel islem uygulanmasi
sonucu ¢ikis elde edilir. Bu islemin genel tanimi denklem (2.4)’deki gibidir:

a, az; 4as ki ky k3 2 (2.4)
< a, das a6>*<k4 k5 k6 >=2aiki

ar; ag Qg k, kg ko i=1

Yukaridaki denklemde A matrisi ve K matrisi her ne kadar 3x3 boyutunda bir
matris olsa da CNN uygulamalarinda A giris matrisi bir goriintii olup agin yapisina gore
farkl1 boyutlarda (227x227, 224x224) olabilmektedir. Ornegin AlexNet yapisindaki ilk
erisim katmaninda giris goriintii boyutu 227x227x3, filtre boyutu ise 11x11'dir.

Filtreleme islemini daha iyi anlayabilmek igin: Sekil 2.11a’daki 100x100
boyutundaki gri formattaki goruntt ile dikey kenar bulma filtresi > Fv’ konvile
edildiginde bu islemin sonucu S$ekil 2.11c’deki gibi olmustur.

101
o1 =
1[of1

(b)

Sekil 2.11. Konvolisyon igslemi @) Gri formattaki giris goriintiisii; b) Dikey kenar
bulma filtresi; c) Konvollsyon sonucu

Sekil 2.11’1 daha iyi anlayabilmek i¢in sekilde mavi kutucuklar ile isaretlenmis
alanlarin detayli gosterimi Sekil 2.12°deki gibidir. Sekildeki mavi kutucukta bulunan
piksel degerleri ile Fv filtresinin evrisim islemini detayl1 bir sekilde inceleyecek olursak
3x3’lik filtre ilgili ilk matrisin ¢arpimlarin toplami sonucu 58 (71x1+136x0+59x(-
1)+79x1+136x0+62x(-1)+88x1+149x0+59x(-1)=58) (Sekil 2.12a), aym filtrenin ilgili
ikinci matris ile ¢arpimlarin toplami sonucu da 255 olarak hesaplanmistir (Sekil 2.12b).
Ilgili filtrenin tiim goriintii iizerinde gezdirilmesi ve her bir turda ¢arpimlarin toplami
sonucu ¢ikis degeri hesaplanmaktadir.

14
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(71 136] 59 | 54 | 45

79 (38|62 (60|43 [TToTa] |l *
88 |149] 59 | 52 |48 | % | 1] 0 |-1| = | 89|2%5] %8
91 146 57 | 53 [ 49 1]0]-1 95 | 255/ 29
91 [135] 59 | 54 | 49 (a)
Tlse_5m

79 [136] 62 | 60 | 43 1TTol1 58 | 255| 44
83 (149|509 |52 |48 | + | 1|0 [-1] = | 80 |255| 38
91 |146| 57 | 53 | 49 1101 95 | 255| 29
91 |135| 59 | 54 | 49 (b)

Sekil 2.12. Evrisim isleminin detayli incelenmesi a) IIk piksel gurubunun konviile
edilmesi; b) Ikinci piksel grubunun konviile edilmesi

Bir evrisim katmaninda, giris hacmini girig goriintii boyutuyla iliskilendirip ve
katmandaki filtrelerle yapilan konviiliisyon islemleri yukaridaki gibi anlatildiktan sonra
evrisim katmanlarinin ¢ikis hacmini agiklamak gerekir. Bir ¢ikis hacminin boyutunu
kontrol eden {i¢ parametre vardir: derinlik (depth), adim (stride) ve sifir-dolgu (zero-
padding) boyutu.

Derinlik (Depth N): Bir ¢ikti hacminin derinligi, CONV katmanindaki giris hacminin
yerel bir bolgesine baglanan noronlarin (yani filtrelerin) sayisini kontrol eder. Her filtre
belirli bir kenar, imge veya renk ile aktive olan bir aktivasyon haritasi iiretir. Verilen bir
CONV katmani igin, etkinlestirme haritasinin derinligi N ya da aym1 katmanda
egitilmekte olan filtre sayisi1 olacaktir.

Adim Biyiikliigii (Stride S): Evrisim iglemi, kicuk bir matrisi blyik bir matris
boyunca "kaydirmak", her koordinatta durmak, eleman bazinda ¢arpma ve toplami
hesaplamak ve ardindan ¢iktiyr depolamak olarak tanimlanmaktadir. Bu agiklama, bir
gorlintii boyunca soldan saga ve yukaridan asagiya kayan bir pencereye benzer. KxK
filtrelerinin her biri bolgeyle birlestirilir ve ¢ikti 3 boyutlu bir hacimde depolanir.
CONV katmanlart olusturulurken normalde S = 1 veya S = 2 olan adim boyutlari
kullanilir.

Daha kiigiik adimlar, ortlisen alict alanlara ve daha biiyiik ¢ikti hacimlerine yol
acacaktir. Tersine, daha biiylik adimlar daha az Ortiisen alic1 alanlara ve daha kiiciik
c¢ikt1 hacimlerine neden olacaktir. Evrisimsel adim kavramin1 daha somut hale getirmek
icin Sekil 2.13’i g6z 6niinde bulundurursak, burada 5x5 girisli bir goriintii (Sekil 2.13a)
ve 3x3 Laplacian kerneli (Sekil 2.13b) bulunmaktadir.
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95 | 242|186 | 152 | 39

39 | 14 | 220 | 153 | 180 0 1 0

S 247|212 | 54 | 46 11411

46 | 77 | 133|110 74 0 1 0

156 | 35 | 74 | 93 | 116 (b)

(@)

Sekil 2.13. Adim kavramimin anlagilmasi i¢in 6rnek girdiler @) 5x5 giris resmi; b)
Evrisim islemini gerceklestirecegimiz kernel

S = 1 kullanilirsa, ¢ekirdek soldan saga ve yukaridan asagiya kayar, her
seferinde bir piksel, asagidaki ¢iktiy1 Uretir (Sekil 2.14a). Bununla birlikte, ayn1 islem, S
= 2'lik bir adimla uygulanacak olursa; bir seferde iki piksel (x ekseni boyunca iki piksel
ve y ekseni boyunca iki piksel) atlayarak daha kiiciik ¢ikis hacmi elde edilir (Sekil
2.14b).

692 [-315| -6
692 | -6
-680[-194| 305
153 | -86
153|-59 | -86
(b)
()

Sekil 2.14. Adim kavraminin anlasilmasi i¢in ornek ¢iktilar a) 1x1 adimda evrisim
¢iktisi; b) 2x2 adimda evrisim ¢iktisi

Boylece, basitce kernel adimimi degistirek, giris hacimlerinin uzamsal
boyutlarini azaltmak ig¢in evrisim katmanlarmin nasil kullanildigi gortlmektedir.
Evrisimli katmanlar ve havuzlama katmanlari, uzamsal girdi boyutunu azaltmak igin
birincil yontemlerdir.

Sifir Doldurma (Zero-padding): Bir evrisim uygularken orijinal goriintii boyutunu
korumak i¢in goriintiiniin kenarlarinin "doldurulmasi™ gerekir. Bu kural CNN icin de
gegcerlidir. Sifir-doldurma (zero-padding) kullanarak; ¢ikti hacmi boyutu girdi hacmi
boyutuna eslesecek sekilde, girdi sinirlar1 boyunca dolduralabilir. Uygulanan dolgu
miktar1 P parametresi tarafindan kontrol edilir.

Bu teknik, Ust dste birden cok CONV filtresi uygulayan derin CNN
mimarilerinde kritik bir tekniktir. Sifir dolguyu gorsellestirmek i¢in, S = 1 adimiyla 5x5
girigli bir gorlintliye 3x3 Laplacian kerneli uygulanmasi islemi Ornek olarak
gosterilebilir (Sekil 2.13a).
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Sekil 2.15a’da, evrisim isleminin dogasi geregi ¢ikti hacminin giris hacminden
(5x5) nasil daha kiigiik oldugu (3x3) gortlmektedir. Bunun yerine P = 1 olarak
ayarlanirsa, 7x7'lik bir hacim olusturmak i¢in girdi hacmini sifirlarla (Sekil 2.15b)
doldurup ve ardindan evrisim islemi uygulandiginda orijinal giris hacmi boyutuyla
eslesen bir ¢iktt hacmi boyutu olan 5x5'i saglanmaktadir (Sekil 2.15c¢).

0,0, 010101 0/O0
0 | 951|242 |186|152| 39 | 0 | -99 |-673|-130(-230| 176
692 |-315| -6 0 (39|14 |220|153|180| O | -42 | 692 |-315| -6 |-482
-680|-194 | 305 0| 5 (247212 | 54 | 46 | 0 | 312 |-680|-194| 305 | 124
153 | -59 | -86 0 |46 | 77 |133|110| 74 | O | 54 | 153 | -59 | -86 | -24
(a) 0 (156 35 | 74 | 93 |116| O |-543|167 | -35 | -72 |-297

0 0

(b)

Sekil 2.15. @) Bir 5x5 ¢iktisina 3x3 evrisim uygulamanin ¢iktisi (yani, uzamsal boyutlar
azalir); b) P = 1 ile orijinal girise sifir dolgu uygulanarak uzamsal boyutlarin 7x7'ye
cikarilmasi; ¢) 3x3 evrisimi sifir doldurulmus girdiye uyguladiktan sonra, ¢ikti hacmi
5x5 olan orijinal girdi hacmi boyutuyla eslesir, bu nedenle sifir dolgu uzaysal boyutlari
korumamiza yardimci olur

Tum bu parametreler bir araya geldiginde, bir ¢ikti hacminin boyutu girdi hacmi
boyutunun bir fonksiyonu olarak hesaplanabilir (H, giris goriintiilerinin kare oldugu
varsayilarak, alict alan boyutu K, adim S, ve sifir dolgu P miktar1). Gegerli bir CONV
katmani olusturmak ic¢in asagidaki denklemin bir tam say1 oldugundan emin olunmasi
gerekir:

H—-K+ 2P

( > 1 (2.5)
S

Ornek olarak, 2012 yilinda yapilan ImageNet smiflandirma yarismasimi kazanan

ve derin 6grenmenin goriintii siniflandirma uygulamalarinda kullanilmasindaki biiyiik

artistan sorumlu olan AlexNet mimarisinin ilk katmani verilebilir (Krizhevsky vd.
2012).
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Sekil 2.16. Krizhevsky vd. tarafindan gelistirilen orijinal AlexNet mimari diyagrami
(Krizhevsky vd. 2012)

Ik katmanm giris goriintii boyutunun 224x224 piksel olarak belirlenmistir.
Ancak yukaridaki denklemi 11x11 filtre kullanarak, 4 adim degeri ve sifir doldurma
P=0 olmadan uygulanirsa muhtemelen dogru olmayacak ve tamsayi olmayan bir sonug
elde edilecektir.

((224-11+2(0))/4)+1 = 54.25

Bu sonu¢ hataya neden olmaktadir ve Krizhevsky vd. (2012) 227x227 giris
goruntlsd kullanarak bu hatanin 6niine gegmislerdir.

((227-11+2(0))/4)+1 = 55
Evrisim katmani 6zetlenecek olursa:

» W, xH,xD;, seklinde bir giris kabul eder (giris boyutu normalde kare
olmaktadir, bu sebeple W;,, = H;,, olarak kabul edilmektedir).
= 4 parametre gerektirmektedir
= Filtre sayis1 N (ayn1 zamanda ¢ikig hacminin derinligidir)
» Alict boyutu K (N adet KxK kare kernel evrisim i¢in kullanilir)
»  Adim biiytikliigi S
=  Sifir doldurma boyutu P
» Evrisim katmaninin ¢ikis boyutlart olan Wy, Hoyt, Doy denklem  (2.5)
kullanilarak su sekilde ifade edilebilir.

Wout — (Win—SK+2P) +1
Hout — (Hin—;(+2P) +1
Doyt = N

2.5.2. Aktivasyon katmani

Bir CNN'deki evrisim katmanindan sonra, ReLU veya ELU gibi dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. ReLU aktivasyon fonksiyonu en c¢ok
kullanilan oldugu i¢in ag diyagramlarinda tipik olarak aktivasyon katmanlarini RELU
olarak gosterilmektedir (Rosebrock 2017).
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Aktivasyon katmanlari teknik olarak "katmanlar" degildir (bir aktivasyon
katmaninda hicbir parametrenin/agirligin - 6grenilmemesi nedeniyle). Aktivasyon
katmani1 her zaman bir evrisim katmanin hemen ardindan kullanildig1 i¢in bazen ag
mimarisi diyagraminda gosterilmezler. Bu durumda, her CONV katmanindan sonra
hangi aktivasyon islevinin kullanildiginin belirtilmesi gerekmektedir. Ornek olarak,
asagidaki ag mimarisi géz oniinde bulundurulursa: INPUT => CONV => RELU => FC.
Bu diyagrami daha kisa hale getirmek icin, aktivasyon katmaninin her zaman bir
evrisim katmanin takip ettigi varsayildig: i¢in RELU bileseni kaldirilabilir: INPUT =>
CONV => FC.

Bir aktivasyon katmani, W;,xH;,xD;, giris hacmini kabul eder ve ardindan
verilen aktivasyon fonksiyonunu uygular (Sekil 2.17). Aktivasyon fonksiyonu eleman
bazinda uygulandigindan, bir aktivasyon katmaninin ¢iktist her zaman girdi boyutuyla
aynidir.

Giris RelU
-71|136/-59 0 [136] 0
79(-84|62 79| 0|62 >
88 [149|-53 88 149 0

Sekil 2.17. ReLU aktivasyonundan gegen bir girig hacmi 6rnegi, max (0; x)
2.5.3. Havuzlama katmam

Bir giris hacminin boyutunu kiigliltmenin iki yontemi vardir. Evrisim
katmaninda adim biiylikliginii 1’den biiylik olarak ayarlamak veya havuzlama
katmanim1 kullanmak. Bir CNN mimarisinde ardistk CONV katmanlar1 arasina POOL
katmanlar1 eklemek yaygin bir kullanimdir:

INPUT => CONV => RELU => POOL => CONV => RELU =>POOL => FC

Havuzlama katmaninin birincil islevi, giris hacminin uzamsal boyutunu (yani,
genislik ve yiiksekligi) asamali olarak azaltmaktir. Bunu yapmak, parametre ve
hesaplama miktarin1 azaltmay1 saglar. Havuzlama ayrica asiri 6grenmeyi (overfitting)
kontrol etmeye yardimci olur (Sharma ve Mehra 2019).

Havuzlama katmanlari, bir girdinin derinlik dilimlerinin her biri iizerinde
bagimsiz olarak maksimum veya ortalama islevini kullanarak ¢alisir. Maksimum havuz
olusturma, uzamsal boyutu azaltmak i¢in genellikle CNN mimarisinin ortasinda
yapilirken, ortalama havuzlama FC katmanlarini kullanmaktan tamamen kaginmak
istedigimiz durumlarda agin son katmani olarak kullanilir. En yaygin POOL katmani
tlrd maksimum havuzlamadir, ancak bu egilim daha farkli mikro mimarilerin ortaya
cikmasiyla degismektedir.
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Havuzlama katmaninda daha gok 2x2'lik havuz boyutu kullanilir, ancak daha
biiylik giris resimleri (> 200 piksel) kullanan daha derin CNN'ler, ag§ mimarisinin ilk
katmanlarinda 3x3 havuz boyutunu kullanabilir. Ayrica adim biiyiikligii S = 1 veya S =
2 en ¢ok kullanilan adim biiyikligidir. Sekil 2.18, 2x2 havuz boyutu ve S = 1 adimda
maksimum havuzlama uygulama 6rnegini gostermektedir. Her 2x2 blok icin, sadece en
biiyiikk deger korunur, tek bir adim atlanir (kayan bir pencere gibi) ve bu islem tim
resim pikselleri islenene kadar tekrar uygulanir. Bdylece 3x3 boyutunda bir ¢ikt1 hacmi
elde edilmistir. Adimlar1 artirarak ¢iktt hacminin boyutu daha da azaltilabilir. Aym
girdiye S = 2 uygulanirsa (Sekil 2.18c) havuzlama katmani, genisligi ve yiiksekligi iki
kat azaltarak onceki katmandaki aktivasyonlarinin %75'ini etkili bir sekilde atmayi

saglar.
135
59 [135 210
62 | 60 (b)

Sekil 2.18. Farkli atlama sayilari ile 6rnek bir atlama islemi a) 4x4 giris hacmi; b) S =
1 adimiyla maksimum 2x2 havuzlama uygulamasi; ¢) S = 2 ile maks. 2x2 havuzlama
uygulamasi

(@)

Ozetle, havuzlama katmanlart W;,xH;,xD;, boyutunda bir girdi hacmini kabul eder.
Daha sonra iki parametreye ihtiyac duyarlar:

= Alici alan boyutu, K (ayn1 zamanda “havuz boyutu™)
* Adim biiyiikligi, S

POOL isleminin uygulanmasindan sonra W, ;xH,,:xD,,; boyutunda bir ¢ikis hacmi
elde edilir. D,,; = D;;, olmak iizere diger parametreler denklem 2.6 yardimiyla su
sekilde hesaplanir.

Hp, — K (2.6)

Pratikte 2 tip havuzlama ¢esidi kullanilmaktadir.

» Tip #1: K= 3; S =2, ortiisen havuzlama olarak adlandirilir ve normalde biiyiik
uzamsal boyutlara sahip gorunttlere uygulanir.

= Tip #2: K=2; S = 2, ortigmeyen havuzlama olarak adlandirilir. Bu, en yaygin
havuzlama tlridir ve daha kucik uzamsal boyutlara sahip goOrunttlere
uygulanir.
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Daha kuguk girdi gorintilerini (32-64 piksel araliginda) kabul eden ag mimarileri i¢in
ayrica K = 2; S = 1'i de kullanilmaktadir.

2.5.4. Tamamen bagh katmanlar

Tamamen bagli katmanlarindaki (FC-Fully Connected) ndronlar, ileri beslemeli
sinir aglar icin standart oldugu gibi, 6nceki katmandaki tiim aktivasyonlara tam olarak
baglidir. FC katmanlar1 her zaman agm sonuna yerlestirilir (Ornek olarak Bir CONV
katmaninin ardindan bir FC katmani ve ardindan baska bir CONV katmani
uygulanmaz).

Asagidaki basitlestirilmis mimaride gosterildigi gibi, softmax smiflandiricisini
uygulamadan dnce bir veya iki FC katman1 kullanmak yaygindir:

INPUT => CONV => RELU => POOL => CONV => RELU =>POOL =>FC => FC

Bu gosterimde, her bir smif igin nihai ¢ikt1 olasiliklarin1 hesaplayacak softmax
smiflandiricisindan 6nce iki FC katmani uygulanmaktadir.

2.5.5. Diisiirme katmam

Son katman tdri distirme (DO-dropout) katmanidir. DO aslinda test
dogrulugunu artirarak asir1 o6grenmeyi Onlemeye yardimci olmayi amaglayan bir
diizenleme bigimidir. Egitim setindeki her bir “batch” icin, p olasiligi olan DO
katmanlari, ag mimarisindeki 6nceki katmandan sonraki katmana giriglerin baglantisini
rastgele keser (Rosebrock 2017).

Sekil 2.19, belirli bir mini parti igin p=0,5 olasiligiyla iki FC katmani arasindaki
baglantilar1 rastgele ayiran bu kavrami gorsellestirmektedir. Mini “batch” icin ileri ve
geri gecis hesaplanir. Sonra birakilan baglantilar yeniden baglanir ve bagka bir baglanti
kiimesi baglantiy1 kesmek i¢in 6rneklenir.

(a) Diisiirme yok (b) Diistirme (P=%50)

Sekil 2.19. Diisirme katmanina 6rnek a) Herhangi bir kesinti olmaksizin tamamen
birbirine bagli bir sinir aginin iki katmani; b) Baglantilarin %50'sini biraktiktan sonra
ayni1 iki katman

Diisiirme uygulanmasinin nedeni, egitim zamaninda ag mimarisini acikca
degistirerek asir1 6grenmeyi azaltmaktir. Baglantilarin rastgele kesilmesi, agdaki hi¢bir
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diigimiin, belirli bir modelle sunuldugunda "etkinlestirmekten" sorumlu olmamasini
saglar. Bunun yerine, diisiirme, benzer girdilerle sunuldugunda etkinlesecek birden
fazla, yedekli diigiim olmasin1 saglar. Bu da modelin genellesmesine yardimci olur.

Son FC katmaninin softmax smiflandirici oldugu varsayilan bir mimarinin FC
katmanlar1 arasina diisiirme katmanlarinin yerlestirilmesi en yaygin kullanimdir:

... CONV =>RELU =>POOL =>FC =>DO=>FC=>D0O =>FC

2.6. Tlgili Calismalar

CNN yapilari, her katmaninda bir dizi evrisim filtreleriyle ¢oklu doniisiimlerin
gerceklestirildigi ileri beslemeli, ¢ok katmanli hiyerarsik ag yapilaridir (LeCun vd.
2010). CNN'in en g¢ekici 6zelligi, verilerdeki mekansal veya zamansal korelasyondan
yararlanma yetenegidir. CNN topolojisi, evrisimli katmanlar, dogrusal olmayan islem
birimleri ve alt ornekleme katmanlarinin kombinasyonundan olusan bir dizi ¢oklu
ogrenme asamalarina bolinmistiir (Jarrett vd. 2009). Otomatik Oznitelik ¢ikarma
yetenegi ile CNN, ayr1 bir 6znitelik ¢ikariciya olan ihtiyaci azaltmaktadir. Boylelikle,
ayrintili 6znitelik ve 6n islemlere gerek olmaksizin CNN, ham piksellerden goriintiin
igerigini ¢ok iyi bir sekilde 6grenebilmektedir.

LeNet-5, gelistirilen ilk "nli" CNN mimarisidir (LeCun vd. 1998). Bu
calismada el yazisiyla yazilmis rakamlarin taninmasi i¢in 7 katmanli, 32x32 giris Vveri
boyutuna sahip ve 60.000 6grenebilir parametre igeren bir evrisimli sinir ag1 mimarisi
Onerilmigtir. LeNet-5, sonraki yillarda CNN modellerinin  gelistirilmesinde
aragtirmacilar i¢in blyik bir ilham kaynagi olmustur. Devam eden siiregte 2012 yilinda
AlexNet'in  (Krizhevsky vd. 2012) ImageNet Biiyiikk Olgekli Gérsel Tanima
Yarismasinda (Anonymous 1) elde ettigi basarisiyla, evrisimli sinir agi (CNN)
mimarileri siniflandirma uygulamalarinda ¢ok daha popiiler hale geldi. Bir yil sonra
AlexNet’in gelismis versiyonu olan ZFNet Onerilmistir (Zeiler ve Fergus 2014).
Onerilen yap1 AlexNet yapisina benzemekteydi ancak en belirgin fark ilk katmanda
Oznitelik kayb1 yasamamak i¢in 11x11 filtre yerine 7x7 filtrelerin kullanilmasi1 olmustur.
AlexNet’in literatiire girmesinden sonra arastirmacilar ilk basta bdylesi bir yapiy1
bilgisayarli gorii uygulamalarinda  kullanabileceklerinden tam olarak  emin
olamamiglardi. Ancak ZFNet’in CNN yapilarinin katman seviyesinde tam olarak nasil
calistigini, Oznitelikleri gorsellestirerek anlatmasi sonucu CNN yapilar1 arastirmacilar
tarafindan daha c¢ok kabul gormeye basladi. Derin aglarin boyutlarint artirarak
performanslarinin daha da artirilmas: fikri ilk olarak Visual Geometry Group (VGQ)
calisanlar1 tarafindan denenmis olup; kendilerinden 6nce Onerilen AlexNet yapisina
kiyasla daha fazla katman ve parametre igeren (13 evrisimli ve 3 tam baglantili katman
ve 138M parametre) VGG-16 modelini 6nermislerdir (Simonyan ve Zisserman 2018).
Bu ag yapisinda AlexNet’e kiyasla daha kiigiik boyutlu filtreler (2x2 ve 3x3)
kullanilmistir. Top5 dogrulugu AlexNet yapisinda %84,60 iken, bu ag yapisinda
%91,90 olarak hesaplanmuistir.

CNN’lere yeni bir ¢oklu gorev kavrami getirmek iizere Inception Ag Yapisi
onerilmigtir (Szegedy vd. 2015). CNN'lerdeki hesaplama maliyetlerini diisiirmeyi
amaclayan bu mimari, kapsamli derin aglar olusturmak yerine, tek bir katmanda birden
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cok konvoliisyonu istifleyebilecegimiz bir modeli onermistir. Bu model ayni1 zamanda
kiigiik boyutlu katmanlar olusturmak igin (boyut azaltmak igin) 1x1 filtrelerin
kullanimin1 da literatiire kazandirmistir. Basit bir deyisle, bir Inception Ag yapist 3x3
evrisim , 5x5 evrisim ve havuzlamayr aym: anda yapmakta, bunu yaparken bu
islemlerden Once ya da sonra 1x1°lik evrisim islemlerinin uygulanmasini (evrisimden
once ve havuzlamadan sonra) ve ¢ikista bu islem sonuglarmin u¢ uca eklemeyi
gerceklemektedir. Inception aglarimin mimarisindeki bazi degisikliklerle birlikte
GoogLeNet (Szegedy vd. 2015), Inception v3 (Szegedy vd. 2016) ve Xception (Chollet
2017) vb. gibi ayni ilkelere dayanan diger birgok CNN mimarisinin yolunu agmustir.

CNN yapilarinin bu denli gelismesiyle birlikte, CNN yapilar1 mobil cihazlarda
da kendine uygulamada ve gelistirmede yer bulmuslardir. 2017 yilinda mobil cihazlar
Uzerinde gémull gorsel islemlerin ger¢eklenmesi i¢in MobileNet yapist Onerilmistir
(Howard vd. 2017). Bu yapida derinlemesine ayrilabilir evrisim yapilar1 parametre
sayisini ve islem sayisini azaltmak icin efektif bir sekilde kullanilmistir. Bu sayede agin
gercekleme siiresi ve test dogrulugu arasinda hassas bir denge kurulmaya g¢aligilmistir.
Devam eden siiregte mobil cihazlar gibi sinirli kaynaklara sahip donanimlarin {izerinde
CNN yapilarinin efektif bir sekilde gergceklenmesi i¢in ShuffleNet yapisi onerilmistir
(Zhang vd. 2018). Bu yapida test dogrulugundan 6diin vermeyecek sekilde, nokta
tabanli grup evrisimi ve kanal karigtirmasi olmak iizere iki yeni islem blogu, islem
yiikiinii azaltmak ic¢in Onerilmistir. ImageNet iizerinde yapilan testler sonucunda
MobileNet’e gore yaklasik 7,8%’lik daha diisiik top-1 hatasina sahip oldugu
gosterilmistir.

Derin 0grenme mimarileri hizla gelismeye devam ederken; derin ve genis
mimarilerde gozlemlenen iki ana sorun géze ¢arpmaktadir: yiiksek hesaplama maliyeti
ve bellek gereksinimi. Bellek gereksinimi mobil cihazlar, ARM islemcili sistemler ve
FPGA gibi donanimsal ger¢eklemelerde kisithi kaynaklardan dolay1 sorun teskil
edebilmektedir. Yine derin 6grenme ile gergeklenen uygulama gercek zamanli
calistirilmak istenirse yiiksek hesaplama maliyeti ve ¢ikarim siiresi sistemin sinirlarini
zorlayabilmektedir. Geleneksel evrisim islemi, ¢ikarim siiresini artiran diisiik bellek ve
zaman kisitlamasi uygulamalarinda CNN yapisinin gerceklenmesini sinirlayan ¢ok
sayida carpma islemi gerektirmektedir (Shakeel vd. 2019). Otonom araglar, robotik,
saglik hizmetleri ve mobil uygulamalar gibi bir¢ok ger¢ek diinya uygulamasi,
hesaplama agisindan sinirli kaynaklara sahip platformlarda gerceklestirilmesi gereken
gorevleri zamaninda gerceklestirir. Literatiirde CNN'lerin verimliligini artirmak i¢in
yapilmis bircok ¢aligma mevcuttur. En genel yaklasim CNN yapilarindaki agirliklarin
sayisini azaltmak ic¢in (dolayli olarak parametre sayisim1 ve igslem yliikiinii azaltmak)
budama (Chin vd. 2018; Guo vd. 2016; Li vd. 2016; Luo vd. 2017), seyreltme
(Changpinyo vd. 2017; Han vd. 2016; Wen vd. 2016) ve kuantalama yontemleri
(Banner vd. 2018; Hubara vd. 2016; Li vd. 2017) 6nerilmistir. Budama, egitimden sonra
agdaki agirliklarin sayisinin azaltilmasi islemidir. Cogu durumda, aga ait agirliklarin
biiyiikk bolimiiniin test dogrulugunu minimum diizeyde azaltmasiyla kaldirilabilmesi
gercegi, standart CNN yapilarinin  asir1  sayida parametreye sahip olmasim
gostermektedir (Molchanov vd. 2016). Budama islemi, agirliklarin ve kayan noktali
islemlerin (FLOP) sayisim1 azaltmada etkili olsa da genellikle, hafizaya erisim
maliyetlerini artirdig1 i¢in ¢ikarim slresini ayni oranda azalttigindan soz edilemez. Bir
diger yontem ise tam-bagli evrisim operatorlerini, seyrek evrisim operatorleri ile
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egitimden oOnce degistirerek CNN yapisinin verimlili§inin artirilmasidir. Kanallari
gruplara ayiran ve yalmizca gruplanmis birlestirmeye izin veren gruplanmis evrisim
operatdri buna 6rnek olarak verilebilir (Krizhevsky vd. 2012).

Gruplanmis evrigimlerle evrisim katmanindaki 6znitelik sayis1 kadar genis aglar
kurabilir. Belli bir sayida filtre grubu blogu olusturulur ve bu gruplar ayni anda islem
yapacak sekilde ¢ogaltilir. Bu sayede her filtre yalnizca kendi filtre grubundaki 6znitelik
haritalar1 iizerinde islem yapacak, bu da islem yiikiinii 6nemli 6lgiide azaltacaktir. Filtre
gruplar1 ayn1 anda calisabilmesi i¢in kopyaladigindan daha fazla sayida hesaplama ile
sonuglandig1 disiiniilse de tim filtreleri tek bir kiimede toplayip ve gruplanmis
evrisimler kavraminmi kullanilmazsa, hesaplamalarin sayis1 katlanarak artacaktir. Kayan
nokta islem sayisini (FLOPs) azaltmak ve CNN yapilarini iyilestirmek i¢in 6nerilmig bir
diger yontem ise Derinlige Gore Ayarlanabilir Evrisimler (Depth-wise seperable
convolutions) yontemidir. Bu yontem ilk olarak (Sifre 2014) tarafindan 6nerilmistir ve
bazi ¢alismalarda (Howard vd. 2017; loffe ve Szegedy 2015) kullanilmistir. Bu yontem
geleneksel evrisim isleminin yaptig1 islemi iki asamali bir evrisim ile yapmaktadir. flk
asamada evrisim islemi derinlige gore yapilmaktadir. Ikinci asamadaki evrisim islemi
ise noktasal olarak yapilmaktadir. Tiim filtreler ve Ozniteliklerin evrisim islemleri bu
sekilde yapildiginda; N filtre sayisi ve Dk ¢ikis Oznitelik boyutu olmak tizere FLOPs
degeri (1/N)+(1/(Dk)"2) oraninda degismektedir (Sifre 2014). Mobil cihazlarin islem
kapasiteleri diisiik oldugu diisiiniiliirse bu yontem MobileNet ve ShuffleNet gibi mobil
platformlar icin gelistirilmis ag yapilarinda efektif bir sekilde kullanilmistir. Bu yontem
ile FLOPs sayisinda azalma olmasina ragmen ayni seyi ¢ikarim siresi igin bahsetmek
miimkiin degildir. Derinlige Gore Ayarlanabilir Evrisimler, iki asamali evrigsim islemi
yapmakta bu da hafiza islemlerini daha da artirmaktadir. Hafiza islemlerindeki bu artis,
hesaplama suresini dogal olarak ¢ikarim siiresini de blyUtmektedir.

Evrisimli sinir ag1 mimarileri genel olarak alaninda uzman kisiler tarafindan elle
gelistirilmektedir. Mimari yap1 kurulurken bir¢ok segcenek mimariyi gelistiren kisinin
tahmin ve Onsezilerine birakilmistir. Otomatiklestirilmis mimari arama, modern derin
o0grenme arastirmalarinin 6ncii konularindan birisi haline gelmistir. Otomatik mimari
arama, aslinda bir hiperparametre tarama optimizasyonu olup; grid arama veya Bayes
optimizasyonu gibi ¢esitli yaklagimlarla ¢oziilebilen genel bir problemdir (Shahriari vd.
2016). Evrisimli sinir aglar1 islem yiikiiniin ve hiperparametre sayisinin ¢ok fazla olmasi
ve optimizasyonda farkliklar gostermesi gibi bir¢ok komplikasyonu da beraberinde
getirmektedir. Bu yiizden CNN yapilarinda hiperparametre optimizasyonu igin 6zel
yaklagimlar gerekmektedir. Otomatiklestirilmis mimari arama yapilar1 alan bilgisinin
gerekli olup olmadigina gore iki ana grupta toplanabilir (Sun vd. 2020). ilk grupta
"otomatik + manuel olarak ayarlanan" CNN mimari tasarimlar1 bulunmaktadir. Bu
uzmanliga dayali manuel ayarlamanin hala gerekli oldugu tasarim grubudur. Bu
kategorideki 6rnek ¢aligmalar: genetik CNN yontemini (Xie ve Yuille 2017), hiyerarsik
temsil yontemi (Hiyerarsik Evrim) (Liu vd. 2017), verimli mimari arama yontemi
(EAS) (Cai vd. 2017), blok tasarim yontemi (Blok-QNN-S) (Zhong vd. 2017) ve
gelismis noral mimari arama yontemi (NSANet) (Zoph vd. 2017). ikinci grup ise
"otomatik" CNN mimari tasarimlaridir. Kullanicilarin bu yapiyr kullanirken manuel
olarak ayarlamasini gerektirmeyen yapilardir. Bu mimariye 6rnek c¢aligmalar: biiyiik
olcekli evrim yontemi (Blyuk Olgekli Evrim) (Real vd. 2017), Kartezyen genetik
programlama yontemi (CGP-CNN) (Suganuma vd. 2017), sinir mimarisi arama yéntemi
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(NAS) (Zoph ve Le 2016) ve metamodelleme method (MetaQNN) (Baker vd. 2016). iki
metot karsilastirildiginda, "otomatik + manuel ayarlama" metodunun "otomatik"
tasarimlardan daha iyi performans gosterilmesi beklenmektedir. Ornegin, "otomatik +
manuel" metodunu kullanan NASNet ve "otomatik” metodunu kullanan Biyiik Olgekli
Evrim Algoritmasinin CIFAR10 veri seti lizerinde uygulanmasi sonucu sirasiyla

%96,27 ve %94,60 sonuclar elde edilmistir.

Otomatiklestirilmis mimari arama yontemlerinde son yillarda en ¢ok kullanilan
algoritmalardan bir tanesi de genetik algoritmadir. Genetik algoritma evrimsel
algoritmalar grubundandir. Evrimsel algoritma (Back 1996), biyolojik evrimden
esinlenen popiilasyon tabanli meta-sezgisel optimizasyon paradigmalar1 sinmifidir. Tipik
evrimsel algoritmalar arasinda genetik algoritmalar (GA'lar) (Davis 1991), genetik
programlama (Banzhaf 1997), evrimsel strateji (Janis 1976) gibi algoritmalar
bulunmaktadir. GA'larin biyo-esinlenmis operatorler yani: mutasyon, ¢apraz gegis ve
secim (Mitchell 1998) kullanarak yuksek kaliteli optimal ¢oziimler Uretebildikleri de
kabul edilmistir. Genetik algoritmalar (Beheshti vd. 2013) gibi popiilasyon tabanli
algoritmalar, genis arama alanlar1 ve patolojik hedef fonksiyonlar1 (Bianchi vd. 2009)
ile oOzellikle optimizasyon problemlerinde (Sun vd. 2017) iyi performans gosterirler.
CNN yapilarindaki hiperparametreleri optimize etmek icin sezgi 6tesi kullanimiyla ilgili
giincel aragtirmalar bulunmaktadir. Bu aragtirmalarda belirli bir problemde filtre boyutu
veya evrisimsel blok dizisi gibi aglarin farkli 6zelliklerini ayarlamak i¢in bir sezgi 6tesi
yontem kullanilmaktadir. Bagka bir ¢alismada derinlik dahil atlama bloklar1 ve Max-
Pool katmanlarinin sayisin1 optimize etmek igin genetik algoritma kullanmistir (Sun vd.
2020). Ancak konvoliisyonlarin filtre boyutlar1 bu ¢alismada sabit kalmistir. Yine farkli
arastirmalarda, yalnizca agin yapisini degil, ayn1 zamanda 68renme parametrelerini de
optimize etmek i¢in daha basit CNN mimarileri ve genetik algoritmalar1 kullanmigtir
(Aszemi ve Dominic 2019).

Literatiirde endiistriyel tarim sistemleri i¢in gelistirilmis birgok derin 6grenme
ile siniflandirma uygulamasi bulunmaktadir. Karlekar ve Seal (2020) yaygin olarak
bilinen 16 soya fasulyesi yaprak hastaligi semptomunu siniflandiran SoyNet adli bir
CNN mimarisi 6nermislerdir. Onerilen bu ag1 kullanarak test dogrulugu %98,14 olarak
gerceklenmistir. Bal petegi hiicrelerini tanimlayan ve daha sonra bu hiicreleri
iceriklerine gore simiflandiran bagka bir calismada, on {i¢ farkli evrisimli sinir agi
mimarisi test edilmistir (Alves vd. 2020). Bu on ti¢ farkli agi kullanarak, en yiiksek f1
puant %94,3 olarak hesaplamislardir. Steinbrener vd. (2019) hiperspektral gorunttler
kullanarak meyvelerin CNN yapilar ile siniflandirmasini gergeklemistir. Bu ¢alisma
sonucunda siniflandirma test dogrulugu RGB verisine gore %88,15’ten %92,23’¢
cikmustir.

Tarim sektoriinde {izerinde calisilan konulardan bir tanesi de tohumlarin
kalitesine gore smiflandirilmast ve ayiklanmasidir. Literatirdeki calismalara
bakildiginda: Kolza tohumunun renklerinin daha hassas bir sekilde tespit edilmesi i¢in
HSV ve NCM (Nine Color Model) renk uzayin1 birlikte kullanarak; tek bir tohum RGB
renk uzayinda %83,96 dogrulukta hesaplanirken bu oran 6nerilen modelde %97,72’ye
¢ikmustir (Li vd. 2008). Farkli hata smifina ait tohumlar1 siniflandirabilmek igin renk,
sekil bilgisi ve SVM algoritmasi kullanmistir (Kiratiratanapruk ve Sinthupinyo 2011).
Onerilen sistem 10.000 drnek resim {izerinde uygulanmis ve test dogrulugu saglikli
tohumlar icin %95,6 hatali tohumlar igin %80,6 olarak gergeklenmistir. Misir
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tohumlarin1 kalitesine gore siniflandirmak i¢in RGB goriintii yerine hiperspektral
goruntd kullanilmustir (Zhang vd. 2012). Misir tohumlarinin siniflandirilmasi i¢in en
kicuk kareler destekli vektor makinesi (LS-SVM), dort farkli ana bilesen (PC)
kombinasyonunu kullanan geri yayilim sinir ag1 (BPNN), cekirdek ana bilesenleri
(KPC'ler) ve dokusal 6zellikleri sirastyla kullanmistir. En ytliksek dogruluk CA-GLCM-
LS-SVM modelinde %98,89 olarak ger¢eklenmistir. Parnian ve Javidan (2014) k-means
algoritmalarini kullanarak bugday tohumlarinin kalitesine gore siniflandirmasini
gerceklemistir. Kama, Rosa ve Kanada tohumlarini siniflandirmak igin makine
ogrenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Siniflandirmada kullanilan tohum 6zellikleri:
alan, cevre, kompaktlik, ¢ekirdek uzunlugu, g¢ekirdek genisligi, asimetri katsayisi ve
¢ekirdek uzunlugudur. Siniflandirmada kullanilan fonksiyonda Bayes, Meta ve Lazy
yontemlerini kullanmislardir. En yiiksek siiflandirma sonucu Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron) ve Lojistik ile yapilan siniflandirma sonucu olup; %95,2 olarak
gerceklenmistir. Kurtulmus vd. (2016) 8 farkli biber tohumunu siniflandirmak igin bir
yapay sinir ag1 modeli énermislerdir. Onerilen ag, giris katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani1 dahil olmak iizere ii¢ katmana sahiptir. Gizli katmanda 30 ndron vardir.
Onerilen ag, derin evrisimli bir sinir ag1 olmayip %84,94 siniflandirma dogruluguna
sahiptir. Benzer bir ¢alismada, Cin lahana tohumlarini siniflandirmak igin; 6znitelik
cikartma fonksiyonlari ile tohumun 6zelliklerini ¢ikarmis ve daha sonra bu 6zellikleri
smiflandirmak i¢in bir geri yayilim sinir ag1 modelini (BNNP) 6nerilmistir (Huang ve
Cheng 2017). Bu calismaya gore BNNP'lerin kullanilmasi ile iyi tohumlar ve iyi
olmayan tohumlar i¢in smiflandirma dogrulugu sirasiyla %91,53 ve %88,95 olarak
hesaplanmistir. Bagka bir ¢alismada, diploit ve haploit misir tohumlarini siniflandirmak
icin bir custom CNN mimarisi 6nerilmistir (Veeramani vd. 2018). Yine sonuglar1 bu
yontemle Kurtulmus vd. (2016)’nin ¢alismasi ile karsilastirmak igin bir destek vektor
makinesi (SVM) ve bir goriintii analizi boru hattin1 6nermislerdir (Veeramani vd. 2018).
Onerilen CNN mimarisinin siiflandirma dogrulugu %96,80 ve SVM dogrulugu ise
%87,60 olarak hesaplanmistir. Makine O6grenimi algoritmalarini ve derin 6grenme
algoritmalarin1 kargilagtirmak i¢in Huang vd. (2019) tarafindan bagka bir calisma
yapilmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme (GoogleNet) ve makine 68renme teknikleri
(SURF + SVM) ile kusurlu ve iyi musir tohumlarini siniflandirmiglardir. Deneysel
sonuglar, GoogleNet'in %95 ve SURF + SVM'nin ise %79,2 dogruluga sahip oldugunu
gostermistir. Veeramani vd. (2018) ve Huang vd. (2019)’nin ¢alismalarina gore, derin
ogrenme algoritmalarinin makine 6grenme tekniklerine gbre daha yiiksek dogruluga
sahip oldugu gosterilmistir. Bu sonuclardan, gelecekteki siniflandirma ¢oziimlerinin
derin 6grenme algoritmalarina dayali olacagi sdylenebilir. Son giincel ¢alismada Eldem
(2020) Hussain vd. (2015)’nin g¢alismasin1 genisleterek Kama, Rosa ve Canadian
tohumlarint simiflandirmak i¢in derin yapay sinir ag1t modelini 6nermis ve %100 test
basarisi elde etmistir. Heo vd. (2018) tohumlar tespit etmek, izlemek ve siniflandirmak
icin ResNet-18 evrisimli sinir ag modelini kullanmiglardir. Sistemi yiiksek hizlarda (500
fps) gercek zamanl g¢aligtirabilmek i¢in dort CPU ve bir GPU kullanmiglardir. GPU
tizerinde kosturulan algoritmanin test dogrulugu %99'dan fazla olarak hesaplanmistir.

Derin 6grenme uygulamalar1 ger¢ek zamanli veya g¢evrimdisi olarak (kayith
verilerin analizi) yapilmaktadir. Cevrimdis1 uygulamalar genellikle depolanan verileri
analiz etmek i¢in yapilmakta olup; bu tarz uygulamalarda agin ¢ikarim suresi gok énem
arz etmemektedir. Ancak sahada c¢alisan gercek zamanli bir sistem gelistirmek igin
evrisimli sinir aglarinin ¢ikarim siiresi en O6nemli kriter olarak gdze c¢arpmaktadir.
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Cikarim sresini etkileyen birgok parametre olmakla birlikte bu parametrelerden bir
tanesi de FLOPs’dur (Saniyedeki Kayan Nokta Islemleri). Kayan Nokta Islemleri
sayisint azaltmak, CNN modellerini optimize etmek ve CNN modellerini hizlandirmak
icin gelistirilen farkli teknikler literatiirde detayli bir sekilde ele alinmistir. Probleme
6zel CNN modellerinin gelistirilmesi ve gergek zamanli ¢alistirilmasi agisindan
bakildiginda; CNN mimarisini gelistirenler genellikle iki ana yontem kullanmaktadirlar:
ilki literatiirdeki mevcut evrisimli sinir ag1 modellerinin uygulamaya 6zel optimize
edilmesi, ikincisi ise uzman kisiler tarafindan uygulamaya 06zel ag modellerinin
Onerilmesi (literatir taramasinda detayli bir sekilde bahsedildigi gibi bunun {izerine
yapilan caligmalar artik daha ¢ok otomatiklestirilmis mimari arama teknikleri {izerine
evrilmektedir). Literaturdeki evrisimli sinir ag1 modellerinin uygulamaya 6zel optimize
edilmesine 6rnek olarak: Kamal vd. (2019) bitki hastalig1 siniflandirmasi islemini derin
O0grenme ile gercek zamanli bir sekilde yapabilmek igin MobileNet mimarisini
kiculterek, VGG modelinden 29 kat ve MobileNet modelinden 6 kat daha az
parametreye sahip bir ag yapisi onermislerdir. Yine baska bir ¢alismada Li vd. (2019)
VGG mimarisinden esinlenerek kandaki kanser hiicrelerini derin 6grenme ile gergek
zamanli bulmak i¢in disiik ¢ikarim slresine sahip kendi 6zel ag modellerini
onermislerdir. Algoritmanin NVIDIA P100 GPU iizerinde kosturulmasit sonucu toplu is
boyutu = 1 (batch size = 1) iken tek bir gorintinin smiflandirmasi islemi 3.6ms
sirmiistiir. Bir diger baslik olan uzman Kkisiler tarafindan uygulamaya 0Ozel ag
modellerinin &nerilmesi de literatiirde kendine genis bir yer bulmaktadir. Ornegin Knoll
vd. (2018) organik tarim uygulamalarinda siniflandirma i¢in 6zel bir ag yapisi 6nerip ve
bu ag1 sonraki ¢aligmalarinda sistemi gergek zamanli hale getirmek i¢in kullanmiglardir
(Knoll vd. 2019). Baska bir ¢alismada Bircanoglu vd. (2018) derin 6grenme ile gergek
zamanli ¢alisan bir atitk madde ayiklama sistemi gelistirmek icin ¢ikarim siiresi diisiik
6zel CNN mimarisi 6nermislerdir.

2.6.1. Tezin katkis1 ve calismamin 6nemi

Tohum simiflandirma ve tohum ayiklama akademide ve endiistride kendine genis
yer bulan endiistriyel tarim uygulamalardan bir tanesidir. Literatiir taramasinda tohum
siniflandirma ve tohum ayiklama iizerine yapilmis calismalarin ¢oguna detaylica yer
verilmigtir. Literatiirdeki ¢alismalar1 ve bu tezde yapilan c¢alismayi1 karsilastiracak
olursak; tezin literatiire katkisini ve onemini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

Endiistriyel test diizenegi ile daha gerceke¢i veri setlerinin olusturulmasi:
Literatiirdeki ¢aligsmalarin biiyiik ¢ogunlugunda hazir veri setleri ya da sabit bir dizlem
lizerine serilmis tohumlarin goriintiileri ¢ekilmis ve bu goriintiiler iizerinden veri setleri
olusturulmustur. Bu tez calismasinda ise uygulamanin gelecekte endiistride de aktif bir
sekilde gerceklenebilmesi igin endustriyel bir test diizenegi olusturulmus ve tlim veri
setleri bu test diizeneginden elde edilen kayithi goriintiiler ile olusturulmustur. Bu agidan
bakildiginda daha gergekg¢i veriler ile calisildig1 sdylenebilir. Nitekim deney diizenegi
tizerinden elde edilen goriintiiler tohumlar serbest diisme yaparken gekilen gorunttler
olup; tohumlar serbest diisme esnasinda kendi etraflarinda donmektedirler. Bu da
tohumlarin diiserken her agidan farkli sekilde goriintiillenmesini saglamaktadir.

Veri Setlerini olusturmak i¢in otomatik bir algoritma onerilmesi: Literattrdeki
bircok ¢alismada probleme 6zgii veri setleri basit yontemler ile olusturulmus olup; bu
veri setlerinin nasil olusturuldugu hakkinda detayli bir bilgiye literatiirde
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rastlanmamistir. Bu tez c¢alismasinda Ozellikle ayiklama problemleri igin (tohum
ayiklama, meyve ayiklama, maden ayiklama vb.) yazilimsal olarak otomatik ve hizli bir
sekilde veri seti nasil olusturulur detayli bir sekilde agiklanmistir. Literatiirdeki diger
caligmalar ile karsilastirildiginda veri setinin nasil olusturulmasi gerektigi hakkinda
daha 6nce bu kadar detayl bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu agidan bakildiginda bu
calismanin ayiklama problemi iizerine ¢alisan arastirmacilar i¢in kapsamli bir kaynak
olacagi sOylenebilir.

Farkli Ol¢ekleme yontemleri uygulanarak farkli tiirde veri setlerinin
olusturulmasi: Literatiirde birgok CNN yapisi olup; giris veri boyutu CNN mimarisine
gore degisebilmektedir. Bu durumda ya veri olusturulurken bu giris ag boyutuna gore
olusturulacak ya da kayitli veri setleri bu giris veri boyutuna gore Olceklenecektir.
Yapilan detayli literatiir taramasinda ayiklama problemleri i¢in veri setlerinin hangi
oranda ve ne sekilde olgeklenecegi lizerine herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu
tez ¢alismasinda tohum veri setleri olusturulurken farkli 6l¢ekleme yontemleri ile farkl
tiirlerde veri setleri olusturulmustur. Olusturulan bu veri setleri CNN modelleri lizerinde
test edilmis ve tohum ayiklama problemi i¢in en uygun dlgekleme yontemi detayli bir
sekilde anlatilmagtir.

Siiflandirmanin  derin  6grenme ile yapilmast ve sonuglarin detaylica
incelenmesi: Literatiirdeki tohum smiflandirma ve tohum ayiklama calismalarinin
biiylik bir cogunlugu 6znitelik ¢ikarict fonksiyonlar ve makine 6grenmesi algoritmalari
ile yapilmistir. Derin 6grenme ile tohum simiflandirma ve ayiklama iizerine bazi
calismalar olsa da bu calismalarda sadece mevcut CNN yapilari denenmis ve test
sonuclarina deginilmistir. Bu ¢alismada tohum siniflandirma ve ayiklama problemi hem
mevcut CNN ag yapilar ile denenmis hem de sistemin gelecekte gercek zamanli hale
gelebilmesi ve donanim dostu olabilmesi agisindan problem tiim detaylari ile
incelenmistir.

Probleme 6zgii evrisimli sinir a§ modelinin 6nerilmesi: Bu calismada tohum
ayiklamanin derin 6grenme ile gergeklenmesi sadece mevcut CNN yapilar ile
denenmemis ayni zamanda problemine 6zgii bir CNN modeli énerilmistir. Onerilen
model iki evrisim ve bir softmax katmanindan olusan bir ag yapist olup; diisiik islem
yiikiine sahip, donanim dostu ve yliksek dogrulukta ¢alismasi hedeflenmistir.

Onerilen ag1 optimize etmek i¢in iki asmali bir yontem onerilmesi: Alaninda
uzman kigiler tarafindan probleme 6zgii 6zel CNN yapilarinin Onerilmesi literatirde
kendi genis bir yer bulmaktadir. Yapilan literatiir taramasina gére hem uygulamaya
Ozgii ag modeli Onerilmesi hem de Onerilen ag modelinin optimize edilmesi (zerine
yapilan bir g¢alismaya literatiirde rastlanmamistir. Bu calismada Onerilen 6zel ag
modelini optimize etmek icin iki asamali Olgekle ve Buda metodu dnerilmistir ve metot
verimli sonuglar vermistir. Bu agidan bakildiginda bu tez caligmasi, literatiirdeki diger
caligmalara gore 6zgiin bir ¢aligmadir.

Genetik algoritma ile Onerilen agin optimize edilmesi ve optimizasyonun
genellestirilmesi: Onerilen 6zel ag yapisimin farkli parametrelere (FLOPS ve/veya
parametre sayis1) gore optimize edilmesi i¢in genetik algoritma kullanilmistir ve basarili
sonugclar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar bir dnceki Olgekle ve Budama metodu ile
karsilastirilmis ve iki yontemin de yakin sonuglar verdigi gosterilmistir. Bu acidan
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bakildiginda probleme 6zgii, kullanicinin belirleyecegi parametrelere gore optimize
olmus ag yapilarinin genetik algoritmalari ile yapilmasinin ne kadar oniiniin ac¢ik oldugu
onemli bir sekilde vurgulanmistir. Ve bu acidan gelecek calismalara 1sik tutar
niteliktedir.

Optimize edilen agin islem yiikiiniin kii¢iik ve donanim dostu olmasi: Yapilan
literatiir arastirmasina gore, gelecekte derin Ogrenmenin disik islem ve bellek
kapasitesine sahip donanimlar ile gerceklenmesinin oniiniin ne kadar ag¢ik oldugu ve bu
alanda birgok yeni ¢alismanin yapildigi goriilmiistiir. Nitekim tezin ¢iktilarina
bakildiginda optimizasyon sonucunda agin islem yiikiiniin azaldigi ve parametre
sayisinin azaldigi goriilmiistiir. Bu da tez ¢alismasinda yapilan ¢alismalarin daha da
genisletilerek gelecekte mobil ve FPGA gibi alanlarda uygulanabilir ve gelistirilebilir
oldugunu gostermektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinin asil amaci, derin 6grenme uygulamalarinin endiistride
kullanilabilir seviyede hizli ve yiiksek dogrulukta ¢aligsan bir ag yapisinin onerilmesi ve
bu ag yapisinin donanim dostu olmasidir. Uygulama alani olarak tohum siniflandirma
ve tohum ayiklama problemleri secilmistir. Her iki probleminde derin 6grenme ile
gerceklenebilmesi icin Oncelikle veri setlerinin olusturulmasi gerekmektedir. Veri
setlerinin olusturulmasi i¢in de dncelikle bir deney diizenegi gelistirilmistir.

3.1. Deney Diizenegi

Literatiirde tohum siniflandirma ve tohum ayiklama {izerine farkli ¢aligmalar
yapilmis olup; bu ¢alismalarda kullanilan veri setleri, tohumlarin diiz bir zemin {izerinde
duragan halde goriintiilerinin ¢ekilmesi ile olusturulmustur. Bu ¢alismada literatiirdeki
calismalardan farkli olarak tohumlarin serbest diisme yaparken goriintiileri ¢ekilecek ve
bu ¢ekilen goriintiiler ile veri setleri olusturulacaktir. Boylesi bir veri seti olusturmak
icin Sekil 3.1°deki gibi bir deney diizenegi gelistirilmistir.

Sekil 3.1. Deney diizenegi

Bu deney diizeneginde iist kisimda bir tohum haznesi bulunup; tohumlar bu
hazneye dokiilmektedir. Haznenin ucunda bir oluk ve olugun alt kisminda da vibrasyon
motoru bulunmaktadir. Tohumlarin oluk tizerinde ilerlemesi igin, vibrasyon motoru
calistirilmakta bu sayede tohumlar vibrasyon motoru lizerinde birbirinden ayrilarak
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ilerlemektedir. Tohumlar, olugun u¢ noktasina geldiklerinde ise tohumlar serbest diisme
yaparak asagiya dogru diismektedirler. Yine deney diizeneginin icinde Basler 107649
acA1440-73gc 1440 x 1080, 73 fps, color 1/3” CMOS kamera ve MBJ imaging DTL-ic-
1010 Diffuse Flat Dome On aydinlatma sistemi bulunmaktadir. Kamera ve aydinlatma
birbirlerine bir konektor ile bagli olup; aydinlatma tetikleme sinyalini kamera Uzerinden
almaktadir. Bu sayede kameranin pozlama siiresi boyunca aydinlatma aktif olmakta ve
daha net gorintiler elde edilmektedir.

3.2. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Veri setlerinin olusturulmasi icin Sekil 3.1°deki deney diizenegi kullanilmis olup;
veri setlerinin yetirince biiyiikk olmasi i¢in ¢ok fazla sayida goriintii kaydedilmistir.
Kayitlarin alinmasi siirecinde hangi simifa ait kayit alinacaksa oncelikle bu sinifa ait
tohumlar hazneye yerlestirilmistir. Devaminda ise vibrasyon motoru siirekli modda
calistirilarak, haznedeki tiim tohumlarin diismesi saglanmis ve diisme zamaninda da
goruntiler cekilip kaydedilmistir. Goriintiiyii gergek zamanli kaydedebilmek igin
kullanilan Basler marka kameranin ara yuz programi olan Pylon Viewer yazilimi
kullanilmigtir. Bu sayede bir sonraki islem olan Nesne Tespit Algoritmas: (Blob
Detection Method) ve devaminda uygulanacak olan 6lgeklendirme islemleri igin veriler
bilgisayar hafizasinda kaydedilmistir. Sekil 3.2°de tohumlar diiserken c¢ekilmis dort
farkli tohuma ait 6rnek goruntiler gosterilmektedir.

a) b) c) d)

Sekil 3.2. Kayith 6rnek tohum gorintileri a) Bugday tohumu; b) Piring tohumu; c)
Kirmizi mercimek tohumu; €) Yesil mercimek tohumu

3.2.1. Tohum smiflandirma problemi veri seti

Derin 6grenme bir¢ok alanda kullanilmakta olup; bunlardan bir tanesi de tohum
sektoriidir. Bu tez c¢alismasindaki ana amag¢ derin Ogrenmenin endiistriyel
uygulamalarda yiiksek hizlarda ve dogrulukta gerceklenmesi icin 6zel ag modellerinin
Onerilmesi ve bu modellerin optimize edilmesidir. Boylesi bir gergeklemeyi yapabilmek
icin tohum sektoriinden farkli problemler secilmistir. Bu problemlerden ilki tohum
siiflandirma problemidir. Tohum siniflandirma problemi tohum ayiklama problemine
gbre daha kolay bir problem olup; bu problemi biraz daha enteresan ve zor hale
getirmek i¢in bu probleme ait 4 farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri setleri sirasiyla:
RGB veri seti, Gri formatta veri seti, Ikili Goriintil veri seti ve kenar bilgisi iceren veri
setidir (Aktas H. ve Polat O. 2020). Veri setleri olusturulurken dort farkli tohum tiirti
kullanilmistir. Bunlar: bugday tohumu, piring tohumu, kirmizi mercimek tohumu ve
yesil mercimek tohumudur. Sekil 3.1’deki deney diizenegi kullanilarak bugdaya ait
3153 goriintli, kirmizi mercimege ait 3969 gorlntl, pirince ait 3736 goriintii yesil
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mercimege ait 3507 goriintii kaydedilmigtir. Dort farklt tohum igin olusturulan dort
farkli veri seti Sekil 3.3°deki gibidir.

Sekil 3.3. Dort farkli tohum igin dort farkli veri toplamda 16 farkli veri setine ait 6rnek
gorintiler a) Bugday tohumu; b) Piring tohumu; ¢) Kirmizi mercimek tohumu; d) Yesil
mercimek tohumu; I) RGB Gorintii; IT) Gri formatta gorinty; IIT) ikili goriintii; IV)
Kenar bilgisine sahip gorunti

3.2.2. Tohum ayiklama problemi veri seti

Bu tez caligmasinda, saglam kara bugday tohumu ve saglam kara bugday
tohumlart icinde istenmeyen nesneleri igeren bir veri seti ayiklama problemi ig¢in
olusturulmustur. Veri setine ait bazi Ornek goriintiiler Sekil 3.4°deki gibidir. Sekil
3.4a’da saglam kara bugday tohumlari, Sekil 3.4b’de ise cer ¢Op diye ifade
edebilecegimiz istenmeyen nesneler goriinmektedir. Veri seti olusturulurken daha
onceden makinelerden ayiklanmis kara bugday ve cer ¢op diye adlandirilan nesneler
deney diizenegine sirasi ile konulmus ve her iki sinif i¢in de sirasi ile gorunti kayitlar
yapilmistir. Bu sayede goriintiiler {izerinde etiketleme sorunu ortadan kaldirilmistir.
Soyle ki bir klasorde sadece saglam kara bugday tohumlar1 diger klasorde ise sadece ger
¢Op diye ifade edebilecegimiz nesneler kaydedilmistir. Bu sekilde saglam kara bugday
icin toplam 3246 goriintii, cer ¢op i¢in ise toplam 2625 goriintii kaydedilmistir.
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(a) (b)

Sekil 3.4. Tohum ayiklama veri seti igin 6rnek goriintiiler a) Saglam kara bugday; b)
Kara bugday tohumlarinin i¢inden ¢ikan ¢er ¢op diye tarif edilen istenmeyen maddeler

3.2.3. Nesne tespit algoritmasmin (blob detection algorithm) kayith veriler
Uzerinde uygulanmasi

Sekil 3.5°deki goriintiilerin boyutlar1 1440 x 1080 olup; bu goriitiilerdeki
tohumlar1 tek tek tespit edebilmek igin Nesne Tespit Algoritmasimin kullanilmasi
gerekmektedir. Nesne Tespit algoritmasi endiistride kendine ¢ok genis kullanim alani
bulmaktadir. Ozellikle ayiklama (sorting) ve hata tespiti (inspection) uygulamalarinda
yogun olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.5a’daki RGB Goruntiye Nesne Tespit
Algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in goriintii Oncelikle gri formata sonra da ikili
formata cevrilmesi gerekmektedir. Bu ¢evrimlerin sonucu olan gorlintiiler asagidaki
gibidir (Sekil 3.5b ve Sekil 3.5¢).

(a) (b) (©

Sekil 3.5. 1440 x 1080 boyutundaki 6rnek kayithi goriintiiler a) RGB formatindaki
kirmizt mercimek tohumu goriintiisii; b) Ayni tohuma ait gri formattaki goriintii; C)
Ayn1 tohuma ait ikili formattaki goriintii

Ikili formattaki goriintiiye Nesne Tespit algoritmasinin uygulanmasi sonucu
algoritma ¢ikt1 olarak nesneye ait temel bilgileri verecektir. Uygulanan yonteme ait
MATLAB algoritmasi asagidaki gibidir:

for j < 1 to number_of _images do
image « read(image(j))
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gray_image « rgb2gray(image)

binary_image < threshold (gray_image)

labeled_image < bwlabel(binary_image,8)

coloredLabels = 1abel2rgb (labeled_image, 'hsv', 'K, 'shuffle’);

blobMeasurements = regionprops (labeled_image, image_gray, ‘all’);
end for

Nesnelere ait temel bilgileri “blobMeasurements” yapisi igermekte olup; bu
yapinin i¢ine detayli bir sekilde bakilirsa Sekil 3.6 gibi degerleri igermektedir.

blobMeasurements MName Value
|E| 1x1 struct with 33 fields || binarylmage 1080x1440 logical
Field Walue
] Area 12191
| Centroid [692.4343,206.1445] {11 image_gray 108 ntt
(- BoundingBox [630.5000,141.5000,12... (- labeledimage 1080x 1440 double
| {}] Subarrayldx 122 cell || numberQfBlobs 1

[ MajorfxisLength 128.7397
] MinorixisLength 120.7215
] Eccentricity 0.3474
i Orientation
[ ConvexHull
|| Convexlmage
I ConvexArea
] Circularity
|| Image

|| Filledimage
| FilledArea

i EulerMumber 1

[ Extrema Ex? double

Sekil 3.6. Nesnelere ait temel bilgilerin MATLAB ¢alisma klasoriindeki goriiniimii

Goriintiiniin igindeki tohumlar1 goriintiiden kesmek icin “blobMeasurements.
Centroid” ve “blobMeasurements.Extrama” parametrelerinin kullanilmasi1 yeterli
olacaktir. Bu parametrelerin Sekil 3.5a Uzerindeki gosterimi Sekil 3.7°deki gibi
olacaktir.

Sekil 3.7. Nesneye ait parametrelerinin goriinti Gzerinde gosterilmesi
Bu islemin uygulanmasindan sonra 'x_min, X max, y_min ve y max noktasi

tespit edilen tohumlar sinirlarindan kesilerek yeni goriintli olarak kaydedilirler. Nesne
Tespit Algoritmasimin kayithi goriintiiler iizerinde uygulanmasi ve algoritmanin kayitl
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goruntulerdeki (1440 x 1080) tiim nesneleri bulmasi islemi Sekil 3.8’deki gibi
Ozetlenmektedir.

Kayitl

Gorlntlleri /4 HAYIR—
Tek Tek oku / Nesnelerin Kaydedildigi Klasor
> Kesilen Nesneleri | |
Kaydet
...
4
Nesne Tespit

Algoritmasini Uygula

Tim Gérintiler islendi

A 4

Goruntudeki Tim EVET
Nesneleri

Kenarlarindan Kes
Islemi Sonlandir

Sekil 3.8. Nesne tespit algoritmasinin kayitl goriintiilere uygulanmasi

3.2.4. Farkh olceklendirme yontemlerinin kullanilmasi

Kayith goriintiiler iizerine Nesne Tespit Algoritmasit uygulandiktan sonra bu
gorilintiiler iizerindeki nesneler (tohumlar) kenarlarindan kesilerek bir klasorde
kaydedilirler. Kaydedilen bu nesne datalar1 hem tohumlarin boyutlarmin farkl
olmasindan hem de diiserken x-z ekseninde hareket etmelerinden dolay1 farkli datalar
farkli boyutlarda olabilmektedir. Bu durum ¢er ¢Op datasi i¢in ¢ok daha goze
carpmaktadir. Sekil 3.9°da bu durumu daha iyi anlamamizi saglayan kayitli nesne
datalarin gorebiliriz.

(a).-..-l-

135x82 100x112 120x93 102x106 106x101 81x130 129x95
T r;
h 3 17 & 0
®) 4 gy

83x100 61x87 100x67 74X76 38x222 50x61 220x172

Sekil 3.9. Tohumlarin serbest diisme esnasinda farkl sekillerde goriintiilenmesi a) Kara
bugday tohumlari; b) Kara bugday tohumlarinin i¢inde ¢ikan ger ¢op maddeleri

Sekil 3.9’u inceleyecek olursak tohum datalar1 farkli boyutlardadir. Bu kayith
datalar bir sonraki asamada evrisimli sinir ag1 modelinde egitim ve test veri setlerinde
kullanilacaktir. Evrisimli sinir ag modellerinin giris data boyutlar1 kullanilan modele
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gore farklilik gostermekte olup; bazi ag modellerinin giris data boyutlar1 su sekildedir:
AlexNet=227x227x3, MobileNet-V2=224x224x3, Inceptionv-3 =299x299x3, VGG-
16=224x224x3. Sekil 3.9’daki gorilntiilerin bu ag modellerinde egitim ve test
asamasinda kullanilabilmesi i¢in Oncelikle kayitli bu verilerin agin girisine uygun
boyutlara getirilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda goriintiiyii boyutlandirmak
icin iki farklr yontem kullanilmistir.

1. Dogrudan boyutlandirma (Type2 Veri Seti)
2. Olgeklendirerek boyutlandirma (Typel Veri Seti)

OK Verileri NOK Verileri

************* VI T LTI TS T T

}Typel Veri Seti

Dogrudan
Boyutlandirma

Nesneleri
Tek Tek
Oku

Olgeklendirerek
Boyutlandirma

Tim
HAYIR /" Nesneler
islendi

mi?

EVET

islemi Bitir

Sekil 3.10. Iki farkli 5lceklendirme islemi ve rnek uygulamalar

Dogrudan

Boyutlan-
dirma,

Nesnelerin
Kayith
Oldugu
Klasér

Kara Bugday Tohumu 110x89 Cer Cop 206x78

Sekil 3.10°da gosterildigi gibi boyutlandirma i¢in kullanilan bu ydntemlerden
birincisi standart kaba 6l¢eklendirme islemi olup; ikinci yontem ise nesnenin x/y oranini
koruyacak sekilde boyutlandirilmasidir. Yapilan bu ikinci islemin blok diyagramla
gosterimi Sekil 3.11°deki gibidir. Bu tez calismasinda tohum ayiklama problemi igin
Typel ve Type2 olmak iizere iki farkli veri tiirli tiretilmistir. Sekil 3.9’da belirtilen OK
verileri saglam kara bugday tohumlarini, NOK verileri de ¢er ¢O0p nesnelerini
icermektedir. Sekil 3.10’a dikkatlice bakilirsa 227x227, 157x157, 77x77 ve 37x37
olmak tiizere toplam dort farkli boyutta veri seti hem OK hem de NOK i¢in {iretilmistir.
Bu boyutlarin hepsi anlamli sekilde secilmistir. Ornegin 227x227 data boyutu bir
sonraki bolimde veri setinin AlexNet ile egitilip test edilmesi igin segilmistir. Yine
157x157 data boyutu ise tamamen probleme 06zgili olarak sec¢ilmistir. Soyle ki OK
verileri analiz edildiginde en biiylik boyutlu kara bugday tohumlar1 x ekseninde ve y
ekseninde yaklagik olarak 150 piksel degerindedir. 1440 x 1080 boyutundaki
goriintiiden bugday tohumunu kestikten sonra herhangi bir 6lgekleme yapmadan uygun
bir sablona (siyah goriintilye) yerlestirilmek istenirse bu sablonun degeri 157x157
olarak secilebilmektedir. Bu sayede tohuma herhangi bir 6lgcekleme yapmadan
sigabilecegi minimum boyuttaki sablona yerlestirilir. Diger 77x77 ve 37x37 boyutlar1
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ise ileride anlatilacak olan 6l¢ekle ve budama metodunda kullanilmasi igin gelistirilmis
veri setleridir.

Giris = Nesne, Nesne Bilgileri(x_max,x_min,y_max,y_min),
Siyah Sablon Gériintiisii(AlexNet icin 227x227 Sifir gbriintiisi)

Kayith Nesneye Gore Olgeklendirmeyi Hesapla

EVET

HESAPLA
y_difference =y_max —y_min
x_difference = x_max —x_min

y_dif. yada
x_dif. >N

EVET

L. HAYIR
Olgekleme Orani =

N / max(y_dif, x_dif)

EVET

HESAPLA
y_dif., x_dif.

Y_dif. yada
x_dif. >N

EVET

HAYIR

EVET

4

EVET

| Nesneyi 50% olcekle |

| Nesneyi 25% Olgekle |

J

HESAPLA
y_dif., x_dif.

Y_dif. yada
x_dif. >N

HAYIR

EVET

Olgekleme Orani =
N / max(y_dif, x_dif)

Olgekleme Orani =
N / max(y_dif, x_dif)

v

v

A 4

HESAPLA
y_dif., x_dif.

Y_dif. yada
x_dif. >N

EVET
h 4

. HAYIR|
Olgekleme Orani =

N / max(y_dif, x_dif)

v

>l
> >

—

Son Bulunan Nesneyi Sablonun Ortasina Yerlestir.

I
Cikis

Sekil 3.11. Olgeklendirerek boyutlandirma isleminin detayli gsterimi
3.3. Probleme Uygun Egitilmis Ag Yapilarmin Secilmesi

AlexNet’in elde ettigi basaridan bu yana literatiirde bircok CNN ag yapisi
onerilmistir. Onerilen ag yapilar1 dogruluk (accuracy), islem yiikii (FLOPs) veya toplam
parametre sayisinin bir Onceki ag yapisina gore daha {istiin olmasina gore stirekli
gelisim gostermektedir. Onerilen bu ag yapilar1 ImageNet gibi ¢ok biiyiik veri setlerinde
testleri yapildiktan sonra literatiirdeki diger ag yapilart ile karsilagtirilmaktadir.
ImageNet veri seti gibi veri setleri iglerinde milyonlarca goriintii ve yiizbinlerce simif
icermektedir. Nitekim bu veri setleri olusturulurken dogal ortamlardan ve dis
mekanlardan gorlntuler gekilerek veri setine eklenmistir. Dis ortam goriintiilerin en
biiyiik sorunu ise arka plandaki karmasiklik ve kontrast degerinin siirekli degisken
olmasidir. Bu da ImageNet gibi veri setlerini yiiksek dogruluklarda gerceklemek icin
zor bir problem haline getirmektedir. Bu tez g¢alismasinda ise tohumlarin
siniflandirilmasi ve ayiklanmasi problemleri derin 6grenme ile gerceklenecektir. Sekil
3.1°deki deney diizeneginden de gorildiigii gibi veri setleri tamamen kontrollii bir
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ortamda (aydinlik seviyesi, tohum goriintiilerinin sabit ¢oziiniirlikte olmasi)
gelistirilmektedir. Bu da gerceklenmek istenen problemi ImageNet gibi veri setlerine
gore daha kolay hale getirmektedir. Nitekim bu tez ¢alismasinda oOncelikli hedef
dogruluktan en fazla %1 6diin vererek, bu problemlerin yiiksek hizlarda yapilmasi ve
derin 6grenme ile smiflandirma isleminin gergek zamanli sistemlere uygun hale
getirilmesidir. Literatlrde bircok ag modeli olup; agin ¢ikarim siresinin (inference
time) hizli olabilmesi i¢in hem agin islem yiikiiniin disiik olmasi hem de hafiza
islemlerinin az olmasi gerckmektedir. Yine kullanilan donanim da (GPU,CPU,Mobil
GPU) cikarim siiresini etkilemekle birlikte CNN yapisinin GPU’da kosturulmasi igin
kullanilan kiitliphane de hizi etkilemektedir. Bu tez calismasinda tohumlarin derin
o0grenme ile smiflandirilmast ve ayiklanmasi islemlerini literatiirdeki egitilmis ag
yapilari ile yapabilmek igin en bilindik ve GPU g¢ikarim siiresi en diisiik (Bianco vd.
2018) oldugu bilenen AlexNet ile bu yapiya gore biraz daha yavas olan MobileNet ag
yapisi secilmistir.

AlexNet ve MobileNet-V2 egitilmis ag yapilar1 daha 6nceden olusturulan
tohum siniflandirma ve tohum ayiklama veri setlerinin egitilmesinde ve test edilmesinde
kullanilacaktir. Tez c¢alismasindaki egitim ve test islemleri Matlab R2019b
platformunda gerceklenmis olup; AlexNet ve MobileNet-V2 ag yapilar1 Matlab Deep
Learning Toolbox’inda eklenti olarak yiiklenebilmektedir. Bu ag yapilar1 daha 6nceden
ImageNet veri seti ile egitilmis olup aglarin ¢ikis katmaninda 1000 sinif bulunmaktadir.
Bu ag yapilart uygulamaya 6zgii olarak kullanilmak istenildiginde (Ornegin tohum
ayiklama probleminde OK ve NOK olmak iizere toplam iki adet sinif bulunmaktadir.)
cikis katmanindaki sinif sayis1 giincellenerek kullanilabilmektedir. Aglarin ImageNet
veri seti ile Onceden egitilmis olmasi yiiksek dogruluk oranina daha az epocla
ulagilmasini saglamaktadir. Bu da egitim siiresini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

3.4. Uygulamaya Ozel Ag Modelinin Onerilmesi

CNN yapilarinda islem yiikiiniin %90’dan fazlas1 evrisim katmanindaki ¢arpma
islemlerinden kaynaklanmaktadir (Nakahara ve Sasao 2015). Bu katmanda yapilacak
ufak degisiklikler islem sayisimm Onemli Olglide degistirecektir. Konvoliisyon
katmanindaki islem yiikii daha 6nce denklem 3.3°deki gibi ifade edilmistir. Cin, Cout,
Hin, Hout ve K parametrelerinden herhangi birinin degistirilmesiyle islem yiikii
otomatik olarak degisecektir. Bu agidan bakildiginda evrisim katmanindaki filtre sayisi,
filtre boyutu ve data boyutu ne kadar kiguk ise islem yiikii de o kadar az olacaktir.
Evrisim katmanindaki iglem yiikii géze alindiginda, bu tez ¢aligmasinda dogruluktan
6din vermeden (maksimum %1 kayip) diisiik islem yiikiine sahip literatiirdeki diger ag
yapilarina gore daha az katmana sahip 6zel bir ag yapisi 6nerilmistir.

Tipik olarak CNN mimarileri, evrisimli katmanlar ve ¢ikig katmanlardan
olusurlar. Evrigimli bir katman, evrisim (Convolution) + Dogrultulmus Dogrusal Birim
(ReLU) + Yigin Normallestirme (BN) icerir. Ana blok evrisim blogudur ve diger ReLU
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ve BN bloklari istege bagli olabilir (Rosebrock 2017). Cikis katmaninda ise tamamen
baglh katmanlar ve siniflandirict katmanlar bulunur. Bu ¢alismada, smiflandirma
problemi ¢ok karmasik olmadigi i¢in derin bir ag yerine 2 evrisimli katman ve ¢ikis
katmanindan olusan 0zel bir ag modeli onerilmistir. Girig gorunttl boyutu 227x227 igin
onerilen Custom227 ag yapisinin gosterimi ise Sekil 3.12°deki gibidir Ayn1 agin Matlab
Deep Network Designer Toolbox ile tasarlanmis hali Sekil 3.13’deki gibidir.

Input Data

FC1
| FC2

CONV1

CONV2
POOL1 R POOL2 o Softmax

O
= O—0oK»
' DQ—NOK»

2

I >

18x18x96

i

== N

8x8x96

37x37x64
75x75x64

BN + RELU
BN + RELU

N
S

227x227x3

RELU + Dropout(0.3)
l
RELU + Dropout(0.2)

Sekil 3.12. Tohum siniflandirma problemi i¢in 6nerilmis 6zel ag yapist (Custom227)

E IImageInputLa;_’.
| imagelnputLaye

-

convi I conv?
ﬁ convelution2dL... ﬁ

convolution2dL..

BN1 . BN2 fco ] el 11 =
batchNormaliza. - batchNormaliza... fullyConnected. . fullyConnected... ‘ fullyConnected...

( relud \ S 7
= i - =
L eluLay | reluLayer J eluLayer J reluLayer
. . - L

softmaxLayer

E maxpoolt maxpool2 drop1
| maxPooling2dL maxPooling2dL =l dropoutlayer

== drop2 | =Y output ‘
dropoutLayer ‘ . classificationLa...

Sekil 3.13. Custom227 ag yapisinin Matlab Deep Network Designer ile tasarlanmasi
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3.4.1. Uygulamaya 06zel ag modelinin farkh parametreler i¢in incelenmesi

Sekil 3.12’deki uygulamaya 0zel ag yapisinin giris goriintii boyutu 227x227
bilingli olarak secilmistir. Buradaki ama¢ AlexNet ile egitilip test edilen veri seti
devaminda uygulamaya 6zel model ile egitilecek ve veri seti Gzerinde higbir 6lcekleme
yapilmadan AlexNet ile uygulamaya 6zel modelin basaris1 karsilastirilacaktir. Yine bu
tez calismasinda dort farkli boyutta (227x227, 157x157, 77x77, 37x37) tohum ayiklama
veri seti gelistirilmis ve bunun sebepleri detayli bir sekilde agiklanmistir. Bu dort farkl
veri setini test edebilmek igin dort farkli boyutta 6zel ag yapisi onerilmistir. Onerilen bu
Ozel ag yapilari, ag yapilarmin katmanlari, evrisim katmanlarindaki filtre sayilart ve
filtre boyutlari, atlama miktar1 ve dolguluma tirl Cizelge 3.1’de detayli bir sekilde
verilmigtir. Custom227 agini inceleyecek olursak: bu agin convl katmaninda 5x5
boyutlarinda 64 adet filtre vardir. Denklem 3.5’e gore bu katmanin ¢ikisindaki datanin
boyutlar1 su sekilde hesaplanacaktir: (227-5)/3)+1 = 75. Toplam 64 tane filtre oldugu
icin havuzlama katmaninda 75x75 boyutunda 64 adet data bulunacaktir. Yani kisa
gosterimle 75x75x64 olarak gosterilmektedir. Havuzlama 1 katmaninin ¢ikist ise
Denklem 2.6’ya gore su sekilde hesaplanir: ((75-2)/2) +1)= 37. Tim bu islemler agin
c¢ikis katmanina dogru tekrarlandik¢a datanin katmanlar iizerinde ilerlerken boyutunun
giderek kiiciildiigiinii en son Tamamen Bagli Katman c¢ikisinda ise data boyutunun
Ix1’e indigini gérmekteyiz. Burada dikkat edilmesi gereken husus 6zel bir ag modeli
onerildiginde TBK katmanlarindan once data boyutunun filtre boyutu ve atlama
miktarma gore kabul edilebilir en kiigiik seviyeye kadar kiigiilmesi gerekmektedir.
Ornegin conv 2 katmaninin girisindeki datanin boyutu 4x4 iken bdyle bir dataya conv
katmaninda 5x5°lik bir filtre uygulanmasindan bahsedilemez. Bdyle bir durumda ag
olusturulurken yazilim derleme hatas1 verecektir. Bu acidan bakildiginda uygulamaya
0zel ag1 olustururken bu parametrelerin se¢ilmesi kullanici tarafindan dikkatli bir
sekilde yapilmasi gerekmektedir.

Cizelge 3.1. Dort farkli boyuttaki veri seti igin 6nerilmis dort farkli 6zel ag modeli ve
katmanlardaki data boyutlari. TBK_1 (Tamamen Baghh Katman 1), Custom227 (giris
data boyutu 227x227 olan 6zel ag modeli), Custom157 (giris data boyutu 157x157 olan
0zel ag modeli), Custom77 (giris data boyutu 77x77 olan 6zel ag modeli), Custom37
(giris data boyutu 37x37 olan 6zel ag modeli)

Custom227*|Custom157*Custom77*Custom37*

Filtre Aginin Aginin Aginin Aginin

Katmanlar Bovuty Atlama|Dolgulama| Katman Katman | Katman | Katman
y Cikis Cikis Cikis Cikis
Boyutlar1 | Boyutlar1 | Boyutlar: | Boyutlari
Giris 227x227x3 | 157x157x3 | 77x77x3 | 37x37x3
Katmani

Conv_1 5x5 3 0 75x75x64 | 51x51x64 | 25x25x64 | 11x11x64
Havuzlama 1] 2x2 2 0 37x37x64 | 25x25x64 | 12x12x64 | 5x5x64
Conv_2 3x3 2 0 18x18x96 | 12x12x96 | 5x5x96 2X2x96
Havuzlama 2| 2x2 2 0 9x9x96 6x6x96 2X2%96 1x1x96
TBK 1 - - - 1x1x48 1x1x48 1x1x48 1x1x48
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Cizelge 3.1’in devami
TBK 2 - - - 1x1x24 1x1x24 1x1x24 1x1x24
TBK 3 - - - 1x1x2 1x1x2 1x1x2 1x1x2
Softmax - - - 1x1x2 1x1x2 1x1x2 1x1x2

Ozel ag yapilar1 Cizelge 3.1°de boyut hesab icin detayl bir sekilde incelenmis
olup; aym ag yapilarimi islem yiikii ve kullanilan parametre sayisi agisindan
degerlendirecek olursak sonuglar Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’deki gibi olacaktir. Tim bu
degerler daha once belirtilen denklemler ile hesaplanmustir.

Cizelge 3.2. Dort farkli 6zel ag modelindeki her katmana ait FLOPS degeri

Katmanlar |Custom227 |Custom157 |Custom77| Custom37
FLOPs FLOPs FLOPs FLOPs
Conv 1 27.360.000 | 13.152.256 | 3.040.000 700.416
Havuzlama 1| 360.000 173.056 40.000 9.216
Conv 2 17.947.008 | 7.976.448 |1.384.800 221.568
Havuzlama 2| 31.104 13.824 2.400 384
TBK 1 373.296 165936 18.480 4.656
TBK 2 1.176 1.176 1.176 1.176
TBK 3 98 98 98 98
Softmax 0 0 0 0
TOPLAM | 46.072.682 | 21.482.794 | 4.486.954 937.514

Cizelge 3.3. Dort farkli 6zel ag modelindeki her katmana ait parametre sayisi

Katmanlar |Custom227 | Custom157 | Custom77 | Custom37
Parametre | Parametre Parametre | Parametre
Sayis1 Sayisi Sayisi Sayi1s1
Conv 1 4.864 4.864 4.864 4.864
Havuzlama 1 0 0 0 0
Conv_2 55.392 55.392 83.040 55.392
Havuzlama 2 0 0 0 0
TBK 1 17.915.952 | 7.962.672 884.784 221.232
TBK 2 27.672 27.672 27.672 27.672
TBK 3 98 98 98 98
Softmax 10 10 10 10
TOPLAM |18.003.988 | 8.050.708 1.000.468 309.268
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3.5.  Evrisimli Sinir Ag Yapilarinda FLOPs ve Parametre Sayilarimin
Hesaplanmasi

Literatiirde Onerilmis bir ¢ok evrisim sinir ag yapist bulunmaktadir. Bu ag
yapilar1 birbiri ile karsilastirilirken FLOPs ve parametre sayist gibi bazi parametreler
kullanilmaktadir. Bu parametrelerin nasil hesaplandigin1 daha iyi anlamak i¢in evrigimli
sinir aglarina ait tipik katmanlarin (evrisim, havuzlama, tamamen baglantili katmanlar)
tek tek incelenmesi ve buradaki FLOPs ve parametre hesaplarinin denklem ile
gosterilmesi  gerekmektedir. Tiim bu islemlerden 6nce bazi tanimlarin yapilmasi
gerekmektedir. Girisi data boyutu HinxWin, ¢ikis data boyutu HoutxWout, evrisim
katmanindaki filtre sayis1 N, evrisim katmanindaki atlama sayist  Sc, evrisim
katmanindaki filtre boyutu KcxKe, havuzlama katmanindaki atlama sayisi Sp,
havuzlama katmanindaki filtre boyutu Kp, mevcut katman igin (evrisim 1 ya da
havuzlama 2) giris kanal derinligi Cin, mevcut katman i¢in (evrisim 1 ya da
havuzlama 2) ¢ikis kanal derinligi Cout ve ekleme sayisi(padding) P olmak {izere
FLOPs ve parametre hesabi igin gerekli tim denklemler asagidaki gibidir (Anonymous
2; Mallick and Nayak 2018). Yine bu hesaplamalarin yapilmasi i¢in bazi yardimeci
denklemlerinde tanimlanmasi1 gerekmektedir. Sekil 3.12°deki Onerilmis 6zel evrisim
yapisi incelendiginde girisi data boyutu 227x227 iken birinci evrisim katmaninin
¢ikisinda data boyutu 75x75, derinligi ise 64 tiir. Yine havuzlama katmanlarinin giris ve
cikiglar1 farklidir. Data ¢ikis boyutlarinin hesaplanmasi igin gerekli olan denklemler
FLOPs ve parametre hesaplarindaki denklemlerde yardimer denklem olarak
kullanilacaktir.

Hout = Wout olmak tizere denklem 2.5 Kc parametresi ile yazilacak olursa ; evrigim
katmanlarinin ¢ikis data boyutu hesabi denklem (3.1)’deki gibidir.

Hin =K +2P (3.1)

Houe = Woyr = 3

Denklem 2.6 Kp parametresiyle yazilacak olursa; havuzlama katmanlarinin ¢ikis data
boyutu hesab1 denklem (3.2)’deki gibidir.

Hy, — Kp 3.2
Hour = Wour = = 3 +1 (3.2)

Yukaridaki yardimci denklemlerin kullanilmasi ile tiim FLOPs degerleri su sekilde
hesaplanir. Evrisim katmanlarindaki FLOPs hesab1 denklem (3.3)’deki gibidir:

FLOPSevrisim = (KxKxCinxcout + Cout)xHoutxwout (3-3)

Havuzlama katmanlarindaki FLOPs hesabi denklem (3.4)’deki gibidir:

FLOPspavuziama = HinXWinxCip, (3-4)
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Tamamen baglantili katmanlardaki FLOPs hesab1 denklem (3.5)’deki gibidir:

FLOPstp = CinXCoyr + Cout (3-5)

Evrisim katmanlarindaki toplam parametre sayist (Number of paramteres) denklem
(3.6)’daki gibidir. Buradaki +1 sayisi evrisim katmanlarindaki filtrelerden gelen
polarlama(bias) sayisini ifade etmektedir. Yani evrisim katmaninda toplam 96 filtre
varsa toplam 96 polarlama vardir.

Nop_c = (KxKxCy, + 1)xCpyt (3.6)

Havuzlama katmaninda egitim sirasinda giincellenen herhangi bir yap1 olmadigi i¢in
havuzlama katmaninda sifir parametre vardir. Tamamen baglantili katmanlardaki
parametre sayisi ise denklem (3.7)’deki gibi ifade edilir.

Nop_tbk = (CipxCphys + 1)xCpyt (3.7)

Sekil 3.12°deki Custom227 ag yapis1 detayl bir sekilde incelenirse FLOPs ve parametre
sayilarina iligkin hesaplamalar asagidaki gibi olacaktir.

e Convl katmanindaki Hout,Wout, FLOPs ve paramatre sayisi denklem (3.1),
(3.3) ve (3.6)’ya gore su sekilde hesaplanmaktadir:
Hout = Wout = (227-5)/3+1)=75
FLOPs = (5x5x3x64 + 64)X75x75

= 27.360.000
Parametre Sayis1 = ((5x5x3)+1)x64
=4.864

e Havuzlama_1 katmanindaki Hout,Wout, FLOPs sayis1 denklem (3.2) ve (3.4)’e
gore su sekilde hesaplanmaktadir:
Hout = Wout = (75-2)/2 = 37 (sonug 36,5 olmasina ragmen dolguluma(padding)
oldugu i¢in her zaman kiisiirlii sayinin bir iist degeri alinir)
FLOPs= 75x75x64 = 360.000
Parametre Sayis1 =0

e Conv2 katmanindaki Hout,Wout, FLOPs ve paramatre sayis1 denklem (3.1),
(3.3) ve (3.6)’ya gore su sekilde hesaplanmaktadir:
Hout = Wout = (37-3)/2+1)=18
FLOPs = (3x3x64x96 + 96)x18x18 =17.947.008
Parametre Sayis1 = ((3x3x64)+1)x96 = 55.392

e Havuzlama_2 Katmanindaki FLOPs sayisi denklem (3.2) ve (3.4)’e gore su
sekilde hesaplanmaktadir:
Hout = Wout = (18-2)/2 =8
FLOPs= (18)x(18)x96 = 31.104
Parametre Sayis1 =0

43



MATERYAL VE METOT H.AKTAS

e TBK 1 Katmanindaki FLOPs ve paramatre sayisi denklem (3.5) ve (3.7)’ye
gore su sekilde hesaplanmaktadir:
Cin = Aktivasyon_Sayis1 = HoutxWoutxCout = 9x9x96 = 7.776
FLOPs= 7.776x48+48 = 373.296
Parametre Sayis1 = (7.776x48+1)x48=17.915.952

e TBK 2 Katmanindaki FLOPs ve paramatre sayis1 denklem (3.5) ve (3.7)’ye
gore su sekilde hesaplanmaktadir:
FLOPs = 48x24+24 = 1.176
Parametre Sayisi = (48x24+1)x24 = 27.672

e TBK 3 Katmanindaki FLOPs ve paramatre sayisi denklem (3.5) ve (3.7)’ye
gore su sekilde hesaplanmaktadir:
FLOPs = 48x2+2 = 98
Parametre Sayis1 = (2x24+1)x2 =98

e Softmax Katmanindaki paramatre sayist denklem (3.7)’ye gore su sekilde
hesaplanmaktadir:
FLOPs=0
Parametre Sayis1 = (CinxCout+1)xCout = (2x2+1)x2 =10

3.6. Olgekle ve Budama Metodunun Onerilmesi

Cizelge 3.2°de dort adet 6zel ag modeli bulunup bu modellerin giris data boyutu
hari¢ tim parametreleri (filtre boyutu, atlama sayisi, filtre sayis1 ve havuzlama maskesi)
aymidir. Giris data boyutunu ne kadar ¢ok azaltirsak bu da ¢oziniirliigi o kadar ¢ok
azaltacaktir. Coziiniirliigiin azalmas1 ayn1 zamanda agin dogruluk oranim etkileyecektir.
Nitekim Cizelge 3.1°de o6nerilen 0zel ag modellerinin giris data boyutlari daha 6nce
detayl1 bir sekilde anlatildig lizere bilingli bir sekilde 227x227,157x157,77x77ve37x37
olarak secilmistir. Bugday tohumlar1 227x227 wve 157x157 boyutlarina tam
sigacaklarindan herhangi bir 6l¢ekleme yapilmayacaktir. Bu da veri kaybi olmadan iki
veri setinin de (227x227, 157x157) tam ¢oziiniirliikte olmasi demektir. 77x77 data
boyutu 157x157 data boyutuna gore 4 kat daha kugik bir ¢ozinirlik demektir. Yine
37x37 data boyutu da 157x157 data boyutuna goére 16 kat daha kigik bir ¢oztntrlik
demektir. Sadece giris goriintii boyutunun degisimi agisindan tablo yorumlanacak
olursa: giris data boyutu ortalama 2 kat azalinca (157/77=2,03) FLOPs 4 kattan daha
fazla azalmaktadir (21.482.794/4.486.954 =4,78). Bu sonugtan hareketle dnerecegimiz
0zel ag modelinin giris data boyutunun ne kadar Onemli oldugu siiphe
gerektirmeyecektir. Ancak agin giris data boyutunun c¢oziiniirliige ve dolayisiyla
dogruluga etkisini gbz ardi etmemek gerekmektedir.

Cizelge 3.4’de ise Custom227°de farkli parametrelerin FLOPs’a etkisi detayli
bir sekilde incelenmistir. ilk siitundaki parametreler Sekil 3.12°de 6nerilen 6zel modele
ait parametreleri icermektedir. N1 birinci evrisim katmanindaki filtre sayisi, N2 ikinci
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evrisim katmanindaki fitlre sayisi, K1 birinci evrisim katmanindaki filtrelerin boyutu,
K2 ikinci evrisim katmanindaki filtrelerin boyutu, S1 birinci evrisim katmanindaki
atlama miktar, S2 ikinci evrisim katmanindaki atlama miktar1 olmak tizere; ikinci
slitunda, birinci siitundaki tiim parametreler ayni1 kalmak tizere N1 ve N2 sayis1 yariya
indirilmistir. Uciincii siitunda, K1 ve K2 parametreleri iki katina ¢ikarilmistir. Dordiincii
siitunda ise K1, K2 iki katina ¢ikarilmis olup N1 ve N2 yariya indirilmistir. Son siitunda
ise K1, K2, S1 ve S2 dort parametre de iki katina ¢gikarilmistir.

Cizelge 3.4. Farkli parametrelerin degismesi sonucu FLOPs degisimi (N1=Conv1’deki
filtre sayisi, K1= Convl’deki filtrenin boyutu, N2=Conv2’deki filtre sayisi, K2=
Conv2’deki filtrenin boyutu, S1= Convl’deki atlama sayisi, S2= Conv2’deki atlama
sayisi, Sp=Havuzlama katmanlarindaki atlama say1si)

Custom227
FLOPs FLOPs FLOPs (FNLlcz)g; FLOPs
(N1=64, (N1=32, (N1=64, N2=48 ’ (N1=32,
Katmanlar [N2=96, K1=5,| N2=48, N2=96, K1=10’ N2=48, K1=10,
K2=3, S1=3, |K1=5, K2=3|K1=10, K2=6, K2=6 Sl’:3 K2=6, S1=6,
S2=2) S1=3, S2=2)| S1=3, S2=2) 82’:2) ' S2=4)
Conv 1 27.360.000 | 13.680.000 | 102.657.856 | 51.328.928 13.186.208
Havuzlama 1] 360.000 180.000 341.056 170.528 43.808
Conv 2 17.947.008 | 4.494.528 | 56.647.680 | 14.168.064 498.096
Havuzlama?2 31.104 15.552 24,576 12.288 432
TBK 1 373.296 186.672 294.960 147.504 2352
TBK 2 1.176 1.176 1.176 1.176 1.176
TBK 3 98 98 98 98 98
Softmax 0 0 0 0 0

TOPLAM | 46.072.682 | 18.558.026 | 159.967.402 | 65.828.586 | 16.671.786

Cizelge 3.4’de ki veriler esliginde filtre sayisinin, filtre boyutunun ve atlama
sayisinin FLOPs {izerinde ne kadar etkili oldugu acik bir sekilde gosterilmektedir.
Cizelge 3.4°deki sonuglar Custom227 yapisina 6zgii olup ayni parametrelerin diger
Custom157, Custom77 ve Custom37 aglarmma dogrudan uygulanmasi s6z konusu
degildir. Filtre boyutunun biiyiik olmas1 ve 6zellikle atlama degerlerinin biiyiik olmasi
data boyutunun hizli bir sekilde daralmasina ve TBK katmanlarina gelmeden boyut
sorunundan dolay1 derleme hatasina sebebiyet verecektir. Cizelge 3.4’de kullanilip diger
ag yapilarinda da kullanilabilecek tek parametre evrisim aglarindaki filtre sayisidir.
Yani Cizelge 3.4’e gore N1 ve N2 sayisidir.

Cizelge 3.2°deki giris data boyutunun FLOPs a etkisi ve Cizelge 3.4’deki filtre
sayilarinin FLOPs’a etkisi goz oniinde bulundurularak bu tez calismasinda iki asamali
Olgekle ve Budama ydntemi Onerilmistir. Bu sayede hassasiyetten 6diin vermeden
mevcut problem icin en uygun data boyutu ve filtre sayis1 yaklasik degerlerde
hesaplanmis olacaktir. Onerilen yontem Sekil 3.14’deki gibidir. Bu yonteme gore ilk
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once uygulamaya 6zel bir CNN yapist onerilmekte (bu ¢alismada Onerilen ag yapisi
baslangic kosulunda 227x227 giris data boyutuna ve (convl=64) (conv2=96) filtre
sayilarina sahiptir).

Custom bir CNN Yapisi Oner

Giris data boyutu 227x227 \ 4
Ve filtre sayilari su sekilde Bir Onceki
olsun: (conv1=64) (conv2=96) Custom CNN
yapisini kullan

h 4
y
o NO
Agin Data | Agiilgili data setiile Convl ve conv2
boyutunu o deki filtre
- eigt vetest et <
kiigult sayilarini yanya
indir
A 4
N EVET
Ag1 egit ve
EVET Hassasiyet Kabul gt &
S est et
Edilebilir mi?
Data Boyutunu Kiigiilt |

HAYIR

assasiye
Kabul Edilebilir
mi?

Giris Data Boyutu

== 227x227 HAYIR Filtre Say1ilarini

Yartya indir

Bir 6nceki filtre
sayilarini kullan

EVET

| iSLEMi SONLANDIR

Sekil 3.14. Onerilen 6lcekle ve budama yontemi

Onerilen ag yapis1 uygun veri seti ile egitildikten sonra eger hassasiyet kabul
edilebilir ise bir sonraki turda 6zel CNN modelinin giris data boyutu 157x157’ye
diisiiriilmekte ve bu ag yapist da 157x157’lik bir veri seti ile egitilip test edilmektedir.
Test sonucu hassasiyet kabul edilebilir bir seviyede ise bir sonraki turda giris data
boyutu ve veri seti 77x77 olarak guncellenmektedir. Bu islem doérdiincii ve son tur olan
37x37’lik data boyutunda sonlanmaktadir. Ozel CNN giris data boyutun karar
verildikten sonra bir sonraki islem ise 0zel CNN yapisindaki filtre sayilarinin her turda
yartya indirilmesidir. Tiim bu islemler ger¢eklendikten sonra maksimum 1% hassasiyet
kayb1 olacak sekilde uygun 6zel CNN giris data boyutuna ve evrisim katmanlarindaki
filtre sayilarina karar verilmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Egitilmis Ag Modelleri ile Veri Setlerinin Test Edilmesi

Bu tez calismasinda egitilmis aglarla veri setlerini test etmek i¢in AlexNet ve
MobileNet v2 yapilar1 kullanilmistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan donanim
su sekildedir: Intel 17, 3.6 GHz, 32 GB DDR3 1600 MHz RAM, NVIDIA RTX 2080
GPU, Windows 10 Pro masaiistii bilgisayar kullanilmistir. Tiim ger¢eklemeler Matlab
R2019b yazilimi ile yapilmistir. Yine aglarin egitilmesi ve test edilmesi siirecinde
kullanilan parametreler ise su sekildedir: Solver Name: 'sgdm', / stochastic gradient
descent with momentum (SGDM) optimizer. SGDM igin ayarlanabilir Momentum:
0.9000, InitialLearnRate:1.0000e-04, MiniBatchSize: 64.

4.1.1. Tohum simiflandirma veri setinin test edilmesi

Tohum siniflandirma problemi icin daha 6nce Sekil 3.3 ‘de gosterildigi lizere
dort farkli tohum icin dort farkli piksel bilgisine sahip toplamda 16 cesit veri seti
tretilmistir. Veri setleri olusturulurken datanin %70’1 egitim datasi, %15°1 dogrulama
datas1 ve %15’i de test datasi olarak hazirlanmistir. Ilk testler RGB veri seti (2100
egitim verisi, 450 dogrulama verisi ve 450 test verisi) iizerinde yapilmis olup; bu veri
seti icin kullanilan parametreler yukarida belirtilmistir. Parametrelerin yukaridaki gibi
secilip ve epoch(tur)=5 i¢in agin egitilme islemi Sekil 4.1°deki gibidir ve bu egitim
islemi toplamda 1 dakika 26 saniye stirmiistiir.

- —a— - —o—® Fin
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£
20
10 |
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5
GD 50 100 150 200 250 300
lteration
Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 _ Epoch 5 L
100 150 200 250 300

lteration

Sekil 4.1. RGB tohum siniflandirma veri setinin AlexNet ile egitilmesi
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Bir sonraki asamada gri formattaki veri seti (2100 egitim verisi, 450 dogrulama
verisi ve 450 test verisi) ayni parametreler ile egitilmis olup; egitim siireci Sekil
4.2°deki gibidir. Iki sekil arasindaki en biiyiik fark RGB veri seti renk bilgisi ierdigi
icin dogruluk hizli bir sekilde (yaklasik 3. Epochtan sonra) %100’e yaklagsmistir. Gri
formattaki veri setinde ise ilk 5 epochta dogrulukta ciddi dalgalanmalar géziikmektedir.
Bunun en biiyiik sebebi egitimde kullanilan egitilmis AlexNet ag yapist ImageNet veri
setindeki renkli goriintiiler ile egitilmis olup; gri formattaki veri setinde renk bilgisinin
eksik olmasidir. Ayni sekilde Loss grafiginde de dalgalanmalar goze ¢carpmaktadir.

ok
Epoch 1 | Epoch 2 | Epoch 3| Eptl)ch 4 | Epoch 5
0

0 50 100 150 200 250 300
lteration

gt
Epoch 2 i —Epotl
0 50 100 150 200 250 300
lteration

Sekil 4.2. Gri format tohum siniflandirma veri setinin AlexNet ile egitilmesi

Derin 6grenme ile agin egitilmesi ve test edilmesinde veri setinin biiytikliigii cok
onemli olup, teoride veri seti ne kadar bilyiik ise test dogrulugu o kadar yiksek
olacaktir. Bunu daha iyi anlamak i¢in veri seti ilk basta her bir tohum sinifi i¢in egitim
verisi = 2100, dogrulama verisi = 450 ve test verisi = 450 olarak secilmistir. Bir sonraki
asamada veri setleri her bir tohum simifi i¢in egitim verisi = 700, dogrulama verisi = 150
ve test verisi = 150 son asamada ise her bir tohum sinifi i¢in egitim verisi = 70,
dogrulama verisi = 15 ve test verisi = 15 olarak se¢ilmistir. Yine agin yiiksek test
dogrulugunda c¢aligabilmesi i¢in agin yeterince uzun siire egitilmesi gerekmektedir. Bu
parametreye de epoch(tur) denilmektedir. Farkli epoch sayilart ile yapilan agin test
dogruluklar farkli sonuglar verecek olup; RGB ve gri formattaki veri setlerini egitirken
epoch sayilart 50, 20 ve 5 olarak segilmistir. Cok daha zor problemlerde bu sayilarin
cok daha biiyiik olmas1 gerekebilmektedir. Bu olay bir sonraki ikili ve kenar bilgisi veri
setlerinde daha 1yi anlasilacaktir. RGB ve Gri formattaki veri setleri farkli epochlar ve
farkli sayilarda egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi i¢in egitilip test edildikten
sonra Cizelge 4.1°deki sonuglar elde edilmistir. RGB veri seti siniflandirma igin kolay
bir problem olup veri seti sayilarinda on kattan fazla bir azalma olmasina ragmen ayni
epoch sayilarinda (epoch = 50 ve epoch = 20) test dogrulugu her zaman %100 olarak
hesaplanmistir. Ancak ayni durum gri formattaki veri seti i¢in s6z konusu degildir. Gri
formattaki veri seti hem veri sayisindan hem de epoch sayisindan dogrudan
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etkilenmektedir. Ornegin egitim verisi = 2100, dogrulama verisi = 450 ve test verisi =
450 iken epoch =50de test dogrulugu %99,54 iken epoch = 20 secilirse test dogrulugu
%98,97’ye diismektedir. Bu da bize zor problemler igin veri seti sayisinin ve epoch
sayisinin en kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.1. RGB ve gri formattaki veri setinin farkli veri sayilar1 ve epoch’lara gore
test sonucu karsilastirmalari

70% Egitim, 15% Dogrulama, 15%Test
RGB Gri Format

Veri Sayist | Epochs | Test Dogrulugu | Test Dogrulugu
E =2100x4 50 %100 %99,54

D = 450x4 20 %100 %98,97

T = 450x4 5 %100 %97,00

E = 700x4 50 %100 %98,17

D = 150x4 20 %100 %96,67

T =150x4 5 999,83 %92,83

E =70x4 50 %100 %93,33

D = 15x4 20 %100 %73,33

T =15x4 5 %90 %46,67

Benzer islemler ikili goriintii ve kenar bilgisi veri setlerine de uygulandiktan
sonra Cizelge 4.2°deki sonuclar elde edilmistir. Cizelge 4.1°de dogruluk sonuglar1 ¢ok
yiiksek oldugu i¢in epoch sayilar1 5,20 ve 50 olarak segilmistir. Cizelge 4.2’de ise epoch
sayilari, 5, 20 ve N olarak se¢ilmistir. N sayisinin hesaplanmasi i¢in erken durdurma
yontemi kullanilmistir. Buna gore egitim parametresi olan max epoch ¢ok biiyilik bir
say1 secilip (bu ¢alismada 1000) dogrulama dogruluk orani (validation accuracy) 6 kere
son maksimum dogruluk oranindan kiiglik c¢ikarsa egitim otomatik olarak
durdurulacaktir. Kullanilan bu fonksiyon dogrultusunda N degeri farkli degerlerde
hesaplanmustir. Cizelge 4.2’ye bakildiginda veri seti azaldik¢a N degerinin arttig1 (99,
212, 975) gozlenmektedir.

Cizelge 4.2. Ikili goriintii ve kenar bilgisine sahip veri setlerinin smiflandirma sonuglar

70% Egitim, 15% Dogrulama, 15%Test

Ikili Goriintii Kenar Bilgisi
Veri Sayist | Epochs | Test Dogrulugu | Epochs D :I'est -
ogrulugu
E =2100x4 | 103 %78,93 99 %93,09
D =450x4 50 %74,59 50 %90,81
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Cizelge 4.2’nin devami

T = 450x4 20 %67,83 20 %72,62
E =700x4 222 %78,17 212 %90
D = 150x4 50 %67 50 %65
T =150x4 20 955,83 20 %59,67
E =70x4 490 %66,67 975 %86,67
D = 15x4 50 %40 50 %25
T =15x4 20 %25 20 %25

Cizelge 4.2°ye gore kenar bilgisi veri formati, ikili goriintii veri formatina gore gok
daha iyi sonuglar vermistir. Kenar bilgisinde saklanan veri RGB veya gri formattaki
gorintliiye gore ¢ok daha kicik olmasina ragmen siniflandirma sonuglari oldukca
yiikksek ¢ikmistir. Cizelge 4.2°den hareketle kenar bilgisinin tohum siniflandirma
probleminde ¢ok 6nemli bir bilgi oldugu soylenebilir.

4.1.2. Tohum ayiklama veri setinin test edilmesi

Tohum siniflandirma veri setlerinin egitilmis ag yapilar ile egitilip test edilmesi
detayli bir sekilde incelenmis olup; Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°den c¢ikarilacak en
kapsamli sonu¢ renk bilgisinin ne kadar 6nemli oldugudur. Tohum siniflandirma
problemi tohum ayiklama problemine gore daha kolay bir problemdir. Bu yiizden
tohum ayiklama probleminin egitilmis aglar ile egitilip test edilmesi sadece RGB veri
seti ile gerceklenecektir. Bu tez ¢alismasinda tohum ayiklama veri seti igin iki farkli
boyutlandirma (Dogrudan boyutlandirma (Type2 Veri Seti) ve Olceklendirerek
boyutlandirma (Type2 Veri Seti)) yontemi ile iki farkli veri seti olusturulmustur. Bu iki
veri setinin AlexNet ve MobilNet-V2 ag yapilar ile egitilmesinin ve test edilmesinin
sonuglar1 Cizelge 4.3’deki gibidir.

Cizelge 4.3. Typel.A ve Type2.A veri setlerinin AlexNet ve MobileNet-V2 ile test
edilmesi (E=Egitim, D=Dogrulama, T=Test)

Typel.A Veri Seti Type2.A Veri Seti
CNN Egitim Test Egitim Test
Yapisi Epoch Suresi  |Dogrulugu Epoch Suresi |Dogrulugu
E =1200x2 | Alexnet 100 |7dk 19sn| %98,87 100 365;1 2098,33
D = 3002 MobileNet 72dk 69dk
T = 300x2 obileNet-
V2 100 998 %99.00 | 100 51sn %98,50
3dk
E = 400x2 Alexnet | 200 |3dk 45sn| %97,63 | 200 15¢n %97,50
D = 1002 MobileNet 36dk 28dk
T =100x2 obileNet-
V2 200 574n %98,50 | 200 396n %98,17
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Cizelge 4.3’¢ gore MobileNet-V2 ag yapisinin test sonuglari AlexNet’den daha
yiiksek ¢ikmustir. Yine Typel veri setinin test sonuglar1 Type2 veri setine gore daha
yuksek sonuglar icermektedir. Typel ve Type2 data setleri 6zel ag modellerinin test
edilmesi bolimunde daha detayli bir sekilde ele alinacaktir. Cizelge 4.3’e gore AlexNet
ve Mobilenet-V2 ag yapilari i¢in Typel veri setini kullanmanin daha yiiksek sonuglar
verecegi soylenebilir. Cizelge 4.3’de ilk satirdaki AlexNete ait egitim sonuglari
gorsellestirmek i¢in Sekil 4.3a ve Sekil 4.3b de Typel ve Type2 veri setlerine ait test
sonuglar1 gosterilmektedir. Sekillerden de goriildiigii gibi dogrudan 6lgekleme nesnenin
morfolojisini fazlasiyla bozmakta bu da test sonuglarmi etkilemektedir. Nitekim
Typel.A veri setinin test sonucu %98,87 iken Type2.A veri setinin test sonucu %98,33
olarak bulunmustur.

_J Lo e~ ~il N3O -
do Q00 &7 aeian
NOK, 100% OK, 100% OK, 100% OK, 100%

OK, 100% OK, 100% NOK, 100%

D

Sekil 4.3. Test sonuglarinin gorsellestirilmesi a)Typel.A veri seti (Egitim=1200x2,
Dogrulama=300x2, Test=300x2) AlexNet ile 100 epoch egitildikten sonraki test
sonucu; b)  Type2.A veri seti (Egitim=1200x2, Dogrulama=300x2,Test=300x2)
AlexNet ile 100 epoch egitildikten sonraki test sonucu

()

4.2. Uygulamaya Ozel Modelin Veri Setleri Uzerinde Test Edilmesi

Bu tez ¢aligmasinda tohum siniflandirma ve tohum ayiklama iglemlerini diisiik
islem yiikiine sahip 0zel ag yapilar ile gercekleyebilmek icin Sekil 3.12°deki gibi
uygulamaya 0Ozel bir ag yapist Onerilmistir. Nihai hedef tohum ayiklama ve
smiflandirma problemi test dogrulugundan %1 sapma ile daha Kkiglk aglarla
gerceklenebilir mi bunun arastirilmasi ve bu optimum agmn elde edilmesidir. Onerilen
agin bu islemlere uygun olup olmadigini test etmek i¢in Oncelikle onerilen agin test
dogrulugu sonuglarina bakilmasi gerekmektedir. Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’ye gore
tohum siniflandirma (%100) ve tohum ayiklama (%99) islemleri egitilmis ag yapilari ile
yiiksek dogruluklarda gerceklemistir. Onerilen ag yapisinin tohum smiflandirma ve
tohum ayiklama islemlerine uygun olup olmadigina karar vermek icin 227x227 RGB
tohum smiflandirma veri seti ve Typel.A tohum ayiklama veri setleri ile ayr1 ayri test
edilmistir. Yapilan test sonuglar1 Cizelge 4.4’deki gibidir. Cizelge 4.4’e gore Typel.A
veri seti i¢in en yliksek dogruluk oranit 99% olarak hesaplanmistir. Bu dogruluk orani
Cizelge 4.3‘deki MobileNet-V2 dogruluk orani ile aynidir. Yine tohum siniflandirma
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veri seti i¢in dogruluk %100 hesaplanmistir. Bu sonuglara istinaden onerilen
Custom227 modelinin, tohum ayiklama ve tohum simiflandirma islemlerinde AlexNet
ve MobileNet-V2 aglarina alternatif olarak kullanilabilecegi sOylenebilir. Eger ki test
sonuglart beklenen degerden (%98)’den kiiclik ¢iksaydi bu sefer baslangic icin daha
derin (3 evrisim katmani) ya da daha fazla filtre sayisina sahip olan bir ag yapisinin
onerilmesi gerekebilirdi. Onerilen afg bu iki problem icin de istenilen sonuglar1 vermis
olup; daha derin aglar ile testlerin yapilmasina ihtiya¢ duyulmamistir. Ancak daha zor
problemler icin daha derin aglarin gerekebilecegini goz ardi etmemek gerekir.

Cizelge 4.4. Typel.A ve tohum siniflandirma veri setlerinin 6zel ag modeli ile test
edilmesi

Typel.A Veri Seti TOh;lgBS l\l/léi:?ggtlirma

galile Epoch lgﬁlrté?: DogTriSl:lgu Epoch Féﬁlrt;rll Do;rislflgu
E =1200x2 |Custom227| 100 |17dk 19sn| %99,00 | 100 |12dk 40sn| %2100
-[|? ;388;(3 Custom227| 50 | 8dk 34sn | %98,50 | 50 | 6dk 20sn | %100
E =400x2 |Custom227| 300 |5dk42sn| %98,50 | 300 |[11ldk 13sn| %2100
ET) i i88§§ Custom227| 150 | 2dk 54sn | %97,00 | 150 | 3dk 24sn | %100

4.3. Olgekle ve Budama Yénteminin Uygulanmasi

Bu tez calismasinda tohum simiflandirma ve ayiklama islemlerini yiiksek
hizlarda yapabilmek icin Sekil 3.12°deki gibi diisiik islem yiikiine sahip 6zel ag yapisi
onerilmistir. Onerilen 6zel ag modeli tohum smiflandirma ve tohum ayiklama
problemlerinde kullanilacak olup; Cizelge 4.1’¢ gore tohum simiflandirma problemi en
yuksek %100 dogrulukta ve Cizelge 4.3’¢ gore tohum ayiklama problemi en yiiksek
%99 dogrulukta gergeklenmektedir. Bu yiizden Onerilen 6zel ag yapisinin hizli olmasi
kadar Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.3’deki dogruluk degerlerinden en fazla %1 sapmasi
beklenmektedir.

4.3.1. Tohum simflandirma problemi iizerinde uygulanmasi

Bu tez calismasinda tohum siniflandirma problemi igin dort farkli veri seti
olusturulmustur. En yiiksek dogruluk RGB veri seti {izerinde elde edilmistir. RGB veri
setinin Custom227 ile test edilmesinde test dogrulugu %100 olarak hesaplanmustir.
RGB veri seti kullanilarak 6nerilen Custom227 modeli tizerinde Olgekle ve budama
yontemi uygulandiginda 6lgekle asamasinda kullanilacak data boyutlar sirasiyla 227,
157, 77 ve 37 olacaktir. Her bir data boyutunda test siiresini sinirlamak i¢in erken
durdurma yontemi kullanilmistir. Bu yiizden her bir data boyutu i¢in epoch sayilar
farkli olacak sekilde hesaplanmistir. Tim sonuglar Cizelge 4.5’de kaydedilmistir.
Cizelge 4.5’e bakacak olursak veri boyutu 37x37 dolayisiyla kullanilan ag yapisi
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Custom37 olmasina ragmen test dogrulugu %99,83 olarak hesaplanmistir. Bu da
maksimum %1 sapma kriterini saglamaktadir.

Cizelge 4.5. Tohum siniflandirma probleminin (RGB veri seti igin) data boyutunu
kicalt modulu ile test edilmesi

S?alile Veri Seti| Epoch |Egitim Siiresi | Test Dogrulugu| FLOPs
Custom227 | RGB 13 1dk 40sn %100 46.072.682
Custom157 | RGB 13 1dk 30sn %100 21.482.794
Custom77 | RGB 36 3dk 17sn %99,92 4.486.954
Custom37 | RGB 45 4dk 24sn %99,83 937.514

Olgekle ve budama yontemi RGB tohum siniflandirma verisi ile test edildiginde
ilk turdaki ¢ikis Custom37 olarak hesaplanmustir. Ikinci turda Custom37 yapisina ait
filtre sayilar1 siirekli yariya indirilecek olup; filtre sayilarinin siirekli yartya
indirilmesindeki test sonuglar1 Cizelge 4.6’daki gibidir. Bu sonuglara gore ikinci turda
filtre sayilar1 siirekli yariya indirildiginde algoritma smir kosul olan (convl:2)
(conv2:3)’e kadar ¢alismistir. Ancak maksimum %]1°lik sapma Custom37 (conv1:4)
(conv2:6) parametrelerinde hesaplanmistir. Bu sonuglara géore RGB veri seti ile tohum
smiflandirma problemine Ol¢ekle ve budama yontemi uygulandiginda en optimum
model Custom37 (convl:4) (conv2:6) olarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.6. Tohum siniflandirma probleminin(RGB veri seti i¢in) filtre sayilarini
yartya indir modiilii ile test edilmesi

CNN Filtre Egitim Test

Yapisi Sayilari Epoch Saresi Dogrulugu FLOPs
Custom37 Eggmggg 45 | 4dk24sn | 999,83 |937.514
Custom37 Eggmﬁ; 25 2dk 3sn | 9699.83 | 414.122
Custom37 Eggméii 40 | 3dk20sn | 999,83 |193.898
Custom37 (E;%Onul-zlgz)) 59 adk 44sn | %99.75 | 94.154
Custom37 | (convi4) 115 odk 12sn | %99.33 | 46.874

(conv2:6)

Custom37 Eggmg 08 8dk 11sn %98 | 23.882
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4.3.2. Tohum ayiklama problemi Uzerinde uygulanmasi

Tohum ayiklama probleminde maksimum test dogrulugu MobileNet-V2 ve
Custom?227 ile %99 olarak hesaplanmistir. Bu ¢alismada %1 dogruluk sapmasi ile 6zel
modeller 6lgeklenecek ve budanacak olup; kabul edilebilir test dogrulugu %98 olarak
belirlenmistir. Bu esik deger esliginde Sekil 3.12’deki yontemin ilk asamasi olan Data
Boyutunu Kicult modiilii ¢alistirildiginda test sonuglar1 Cizelge 4.7°deki gibidir.
Cizelge 4.7°ye gore islem dort turda tamamlanmis olup; hedef CNN yapisi Custom77
olarak hesaplanmistir. Nitekim Custom77’nin test dogrulugu 98.67% olarak
hesaplanmistir. Bu da 0.33% bir sapma demektir ve Onerilen yontem icin kabul
edilebilir bir sapmadir.

Cizelge 4.7. Tohum ayiklama probleminin data boyutunu kiigiilt modiilii ile test
edilmesi

faNplNSl VeriSeti | Epoch |Egitim Siiresi DO; ?fltugu FLOPs
Custom227 | TypeLA | 100 | 17dk 19sn 999,00 | 46.072.682
Custom157| TypelB | 100 | 1idk 22sn %99,00 | 21.482.794
Custom77 | Typel.C | 150 | 10dk 54sn %98,67 | 4486954
Custom37 | Typel.D 200 12dk 1sn %97,83 937.514

Data boyutu kigctltillp; Custom77 ag yapisina karar verildikten sonra bir
sonraki asamada “Filtre Sayilarin1 Yariya Indir” modiilii ¢alistirilmistir. Bu modiiliin

Typel.C veri seti {izerinde ¢alistiritlmasi sonucu elde edilen sonuglar Cizelge 4.8’deki
gibidir.

Cizelge 4.8. Tohum ayiklama probleminin filtre sayilarini yariya indir modiilii ile test
edilmesi

;:alile Szyfl;erl Epoch gﬁlrt:slll Dog‘ﬁ:lgu FLOPs
Custom77 Eggmggg 150 | 10dk54sn | 98,67 | 4.486.954
Custom77 Egg%ig 200 | 12dk57sn | 9850 | 1.898.538
Custom77 Egg%;i; 250 | 16dk33sn | 98,16 | 863.530
Custom77 (E;%Onul;:lgz)) 300 | 19dk52sn | 97,83 | 410.826

“Filtre Sayilarim1 Yartya Indir” modiiliiniin ¢aligmasi yine dort turda
tamamlanmis olup maksimum 1% hassasiyet kaybi icin filtre sayilarinin sonuglari:
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convl katmaninda 16 filtre conv2 katmaninda 24 filtre olarak hesaplanmistir. Tiim bu
veriler goz Oniinde bulunduruldugunda tohum ayiklama problemi icin ilk onerilen
Custom227 (conv1:64) (conv2:96) ag yapisinda FLOPs 46.072.682 iken “Olgekle ve
Budama” metodunun uygulanmasi sonucu elde edilen Custom77 (conv1:16) (conv2:24)
ag yapisinda FLOPs 863.530 olarak hesaplanmigtir. Bu da FLOP degerini yani
yapilmasi gereken toplam kayan nokta islem sayisini 53,2 kat azalmasi demektir.

4.4. Genetik Algoritma ile Ozel Ag Modelinin Optimize Edilmesi

Olgekle ve Budama Yénteminin test sonuglar1 Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge
4.7 ve Cizelge 4.8’deki gibi olup tohum smiflandirma problemi i¢in yontem sinir
kosullarina kadar ¢alistirilmistir. Tohum ayiklama problemi ise tohum siniflandirmaya
gdre daha zor bir problem oldugu i¢in Olgekle ve Budama Yontemine kars1 daha hassas
sonuglar vermistir (boyut ve filtre sayis1 azaldik¢a dogrulukta degismistir). Olgekle ve
Budama Yontemi ile Onerilen 6zel ag modeli optimize edilmeye calisilmistir.
Optimizasyon islemi oOnerilen Olcekle ve budama Yontemi ile yapilacagi gibi
literatiirdeki algoritmalar ile de yapilabilmektedir. Ozellikle son yillarda genetik
algoritma aglarin hiper parametrelerinin optimize edilmesine kendine genis bir yer
bulmustur. Tohum siniflandirma probleminde boyutta ve filtre sayisindaki kiiiilmelere
ragmen test dogrulugu ¢ok degismemistir. Bu yiizden genetik algoritma ile
optimizasyon iglemleri i¢in tohum ayiklama veri setleri kullanilacaktir. Bu c¢aligmada
tohum ayiklama problemi i¢in 4 farkli boyutta veri seti (Typel.A (227x227), Typel.B
(157x157), Typel.C (77x77), Typel.D (37x37)) ve bu 4 farkli veri setinin
gerceklenmesi icin 4 farkli 6zel ag modeli (Custom227, Custom157, Custom77 ve
Custom37) Onerilmistir. Dogruluktan en fazla %1 6diin vererek optimum ag yapisi
Olgekle ve Budama yontemi ile test edilmis ve sonug Custom77 (conv1:16) (conv2:24)
olarak hesaplanmistir. Genetik algoritma yliksek basarimli bir algoritma olup; Custom
ag i¢in en uygun parametrelerin buldurulmasi islemi genetik algoritma ile test
edilmistir. Genetik algoritma dogasi geregi bir fonksiyonu optimize (minimize ya da
maksimize) etmeye calismaktadir. Bu yilizden oncelikle optimize edilmeye ¢alisilan
fonksiyonu ¢ok iyi tammlamak gerekmektedir. Bu ¢alismada optimize edilmeye
caligilan fonksiyon, 0zel aglarin kayan nokta islem sayisi (FLOPs) olup; FLOPs i¢in
tim hesaplamalar Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’de detayli bir sekilde verilmistir. Cizelge
3.2 ve Cizelge 3.3’de tiim katmalardaki FLOPs degerleri tek tek gosterilmis olup; en
yiiksek islem yiikii evrisim katmanlarindadir. Evrisim katmanlarindaki FLOPs hesabi
denklem 3.3’deki gibi agiklanmistir. Bu denklemde C;;,, evrisim katmaninin giris kanal
derinligi, C,,; evrisim katmaninin ¢ikig kanal derinligi, SC evrisim katmanindaki atlama
miktar1, K filtre boyutu, H,,; ¢ikis data yiiksekligi ve W, ¢ikis data genisligi olarak
tanimlanmistir. C;, ilk evrisim katmami i¢in veri setindeki datanin derinligini
gostermekte olup; RGB bir veri setinin derinligi tigtiir. C,,,; evrisim katmanindaki filtre
sayistyla ayn1 degeri gostermektedir. Yani evrisim katmanindaki filtre sayis1t N1 ise
Cout=N1 “dir. Veri seti NxN boyutunda datalardan olusmak {izere H,,; = W, denklem
3.1’deki gibi tanimlanmistir. Denklem 3.3 detayli bir sekilde incelendiginde evrisim
katmanindaki FLOPs K, Cout, Sc ile dogrudan baglantilidir. H;, ve C, bir onceki
katmanlardan gelen degerlerden hesaplandigi i¢in bu degerlere dolayli olarak
baglantilidir. Tim bu baglantilardan hareketle evrisim katamindaki FLOPs degeri
optimize edilmek istenirse K, Cout ve Sc degerlerinin genetik algoritmada parametre
olarak tanimlanabilir.
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Havuzlama katmani i¢in FLOPs degeri analiz edilirse; havuzlama katmanindaki
FLOPs degeri Denklem 3.4’e¢ gore hesaplanmaktadir. H;, = W;, olup; havuzlama
katmanin giris data boyutu yani bir 6nceki evrisim katmaninin ¢ikis data boyutudur. C;,,
ise havuzlama katmanindaki kanal derinligini yani bir 6nceki evrisim katmaninin ¢ikis
kanal derinligini gostermektedir. Bu denkleme gore havuzlama katmanindan genetik
algoritmaya secilecek bir parametre bulunmamaktadir.

Son olarak tamamen bagli katmanlardaki islem yiikiinii inceleyecek olursak;
cizelge 3.2°ye gOre tamamen bagli katmanlardaki en biiyiik islem yiikii TBK1 dedir.
Diger TBK2 ve TBK3’teki FLOPs degerleri ihmal edilebilecek seviyededir. TB1’deki
FLOPs hesabi Denklem 3.5°deki gibi ifade edilip ¢arpim sonucunun biiyiik bir kismini
(custom model i¢in) aktivasyon sayisi olusturmaktadir. Aktivasyon sayisi da bir onceki
katmanin ¢ikis data boyutu olan Hout Havuzlama2=Wout_Havuzlama2 ve derinligi
olan Cout_TBK1’e gore degismekte olup; tiim bu parametreler de dolayli olarak bir
onceki evrisim katmanindaki parametrelere baghidir. Bu sonuglara gore TBK
katmamalarinda parametre olarak secilebilecek tek deger Cout parametresidir.
Optimizasyon islemi FLOPs degeri iizerinde yapilacak olup; Cout degerinin FLOPs’a
etkisi ¢ok kii¢lik oldugu i¢in 6zel modellerin genetik algoritma ile optimize edilmesinde
Cout-TBK parametre olarak secilmemistir.

Yukarida detayli bir sekilde anlatildig1 tizere bu ¢alismada 6zel aglardaki FLOPs
degerinin optimize edilmesi igin veri seti data boyutu HvsxWvs (Hws=Wvs), K, Cout
ve Sc degerleri parametre olarak secilmistir. Bu ¢alismada dort farkli boyutta veri seti
ve dort farkli 6zel ag modeli ile gergeklemeler yapilmis olup; veri seti data boyutunu
(HvsxWvs) dikkate alarak K, Cout ve Sc degerlerinin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi
gerekecektir. Nitekim Cizelge 3.1’e bakacak olursak Custom37 en kiigiik ag yapis1 olup;
bu ag yapisinda Convl katmanindaki filtre boyutu 5x5 atlama = 3, Havuzlama 1
katmaninda filtre boyutu 2x2 ve atlama = 2, yapisinda Conv2 katmanindaki filtre
boyutu 3x3 atlama =2 ve , Havuzlama 2 katmaninda filtre boyutu 2x2 ve atlama = 2
olarak secilmistir. Bu degerlerden herhangi biri bir iist basamaktan segilirse (drnegin
Convl deki filtre boyutu 7x7 ya da Havuzlama 1 katmaninda filtre boyutu 3x3) ag
derleme hatasi verip ¢alismayacaktir. Tiim bu kriterler goz oniinde bulundurulup 6zel ag
yapisinin genetik algoritma ile test edilmesi islemi sadece custom77 {izerinde
gerceklenmistir. Nitekim Olgekle ve Budama ydntemine gére dogruluktan maksimum
%1 sapma kriteri i¢in en iyi deger custom77 modeli i¢in hesaplanmustir. Girig veri
boyutunda herhangi bir degisiklik olmayacagindan dolayr Hvs parametresi parametre
kiimesinden ¢ikartilip K, Cout ve Sc parametrelerinin alabilecegi degerler asagidaki gibi
tanimlanmaistir:

[k evrisim katmanindaki filtre sayis1 Coutl ve ikinci evrigsim katmanindaki filtre
sayist Cout2 olmak iizere Coutl ve Cout2 nin alacagi degerler:

Cout1 = X1, X € [8'64]
Coutz = X1, X, € [8'96]

[k evrisim katmanindaki filtre boyutu K1 ve ikinci evrisim katmanindaki filtre
boyutu K2 olmak tizere K1 ve K2’nin alacagi degerler:
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3, x3=1
K1={5, X3=2, x3€[1,3]
7, X3 =3

_ 3,, x4=1
K, = {5, X4 =2 x4 € [1,2]

[Ik evrisim katmanindaki atlama sayis1 Scl ve ikinci evrisim katmanindaki
atlama sayis1 Sc2 olmak iizere Scl ve Sc2’nin alacagi degerler:

2, xe =1
SCl = {3’ xi =2 X5 € [1'2]

2, X =1
S, = {3’ CZg  XeelL2

Optimize edilmeye calisilan fonksiyon FLOPs hesab1 olup genetik algoritmadan
beklenen maksimum %1 sapma degeri i¢in minimum FLOPs degerlerine sahip
parametrelerin hesaplanmasidir. Maksimum dogruluk %99 olup; dogruluk %98 altinda
ise islem basarisiz olarak kabul edilmektedir. Cikis fonksiyonu bu kriteri saglamasi i¢in
cikis fonksiyonu y asagidaki gibi tanimlanmistir. Bu sayede hassasiyet %98’in altinda
olunca y degeri olmasi1 gerekenden 100 kat daha biiyiilk hesaplanacaktir. Bu da
algoritmanin %98 ve lizeri degerleri saglayan parametreleri bulmasini saglayacaktir.

for j « 1 to Number_of_lIteration do
if Accuracy <98 do

Accuracy < 0,01
else
Accuracy < 1
end if
y « Total FLOPs/ Accuracy
end for

Yukarida parametreler ve y ¢ikis fonksiyonu detayli bir sekilde anlatilmig olup;
Custom77 ag yapisinin genetik algoritma ile optimizasyon sonuglar1 Cizelge 4.9’daki
gibi gosterilmistir. Genetik algoritma {i¢ kere kosturulmus olup her bir kosturma
yaklagik 6 saat stirmiistiir. Tiim kosturma sonuglar1 Cizelge 4.9°da her bir parametre icin
detayli bir sekilde gosterilmistir. Kosturma siiresinin ¢ok uzun olmamasi i¢in veri seti
olabildigince kiiglik tutulmaya calismistir. Bu kosturma sirasinda kullanilan veri
setlerinde egitim verisi 700 adet, dogrulama verisi 150 adet ve test verisi 150 adet
secilmistir. Cizelge 4.9°daki ilk satirdaki test dogrulugu egitim=700, dogrulama=150 ve
test=150 veri setlerine ait dogruluk sonuglaridir. Yine genetik ile hesaplama sirasinda
epoch 500 ile smirlandirilmis olup; ilk satirdaki degerler hesaplanirken epoch 1000
yapilmistir. Elde edilen verilen ne kadar kararli ve oldugunu test edebilmek Cizelge
4.8’deki veri seti kullanilmistir. Bu yeni veri setine ait test dogrulugu Cizelge 4.9°da
ikinci satirdaki test dogrulugudur. Cizelge 4.8’deki veri seti daha biiylik bir veri seti
olmasindan dolay1 test dogrulugunda artis olmasi beklenen bir durumdur. Bu da bize
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genetik ile hesaplanan parametrelerin test dogrulugunda ne kadar basarili oldugunu
gostermektedir.

Cizelge 4.9. Custom77 modelinin genetik algoritma ile optimize edilmesi

1.Kosturma 2.Kosturma 3.Kosturma
Sonucu Sonucu Sonucu
(Ezgggt,gflgggﬁg:‘%o) %698 %698,33 9698,33
Test Dogrulugu (Qizelge %98,16 %98,50 298,33
4.8’deki veri seti)
N1 11 9 13
N2 68 46 59
K1 5 5 5
K2 3 3 3
Scl 3 2 3
Sc2 2 3 2

Parametre degerleri Cizelge 4.9°daki gibi hesaplandiktan sonra bu degerlere ait
ag yapilarinin FLOPs degerleri de detayli bir sekilde Cizelge 4.10°da gdsterilmistir.
Cizelge 4.10°daki sonuglar ile Cizelge 4.8’deki sonuglart karsilastiracak olursak;
sonuglarin birbirine yakin degerler oldugundan soz edilebiliriz. Nitekim Cizelge
4.8’deki en optimum ag yapisindaki FLOPs degeri 863.530’dir. Cizelge 4.10°da
hesaplanan en kiigiik FLOPs degeri 715.453 ve bu degere karsilik test dogrulugu =
%98,16’dir. Cizelge 4.10’daki FLOPs degeri Cizelge 4.8’deki degerden daha kiigiiktiir.
Yine Cizelge 4.8’deki test dogrulugu ile Cizelge 4.9’daki test dogrulugu ayni olup;
buradan hareketle ayni test dogrulugunun, islem yiikii daha kii¢iik bir ag yapis1 ile
saglandig1 sdylenebilir.

Cizelge 4.10. Genetik algoritma ile optimize edilen aglarin FLOPs degerleri

Katmanlar 1.Kosturma | 2.Kosturma | 3.Kosturma
Sonucu Sonucu Sonucu
Conv_1 522.500 936.396 617.500
Havuzlama 1 6.875 12.321 8.125
Conv_2 170.000 94.300 174.050
Havuzlama_2 1.700 1.150 1475
TBK 1 13.104 8.880 11376
TBK 2 1.176 1.176 1.176
TBK 3 98 98 98
Softmax 0 0 0
TOPLAM (FLOPs) 715.453 1.054.321 813.800
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4.4.1. Farkh veri setleri icin genetik algoritma ile 6zel aglarin optimize edilmesi

But tez c¢alismasinda tohum ayiklama veri setleri 6nerilen ag yapilar ile test
edilmis devaminda ise Ol¢ekle ve budama yontemi ve genetik algoritma ile onerilen ag
yapilar1 optimize edilmistir. Olgekle ve budama ydntemi ile dnerilen 6zel agin boyutunu
ve filtre sayisimi kiigiilterek hassasiyetten 6diin vermeden en optimum ag yapisi
custom77 (convl: 16, conv2: 24, KI1:5, Scl:3, K2:3, Sc2:2) olarak hesaplamistir.
Onerilen 6zel agin genetik algoritmasi ile optimize edilmesi sonucu FLOPs degerine
gore en optimum ag yapist custom77 (convl: 11, conv2: 68, K1:5, Scl:3, K2:3, Sc2:2)
olarak hesaplanmustir.

Onerilen 6zel ag yapisinin literatiirdeki farkli veri setleri ile test edilmesi ve
devaminda genetik algoritma ile optimize edilmesi i¢in son yillarda endiistriyel tarim
alaninda popiiler olan fruit360 veri seti uygulama alani olarak secilmistir. Fruit 360
(Muresan ve Oltean 2018) veri setinde 131 meyve sinifina ait toplamda 90483 goriintii
bulunmaktadir. Tiim goriintiiler 100x100 formatinda kaydedilmistir. Tiim bu veri seti
kullanildiginda agin egitilmesi, test edilmesi daha da Onemlisi genetik algoritma ile
optimize edilmesi haftalar siirecegi i¢in problemi daha da 6zellestirip; bu veri setindeki
sadece elmalarin siniflandirilmasit ve devaminda optimize edilmesi amaglanmistir.
Fruit360 veri setinde toplam 13 farkli elma tiiriine ait veri seti bulunmaktadir. Tiim bu
degerler Cizelge 4.11°deki gibidir.

Cizelge 4.11. Fruit360 veri setindeki elma simiflarna ait degerler (Muresan ve Oltean
2018)

Elma Smufi Egitim | Test
verisi verisi
Apple Braeburn 492 164
Apple Golden 1 492 164
Apple Golden 2 492 164
Apple Golden 3 481 161
Apple Granny Smith | 492 164
Apple Red 1 492 164
Apple Red 2 492 164
Apple Red 3 429 144
Apple Red Delicious | 490 166
Apple Red Yellow 1 492 164
Apple Red Yellow 2 672 219

Cizelge 4.11°deki veri setinin 6zel ag yapisi ile test edilebilmesi igin Sekil
3.12°deki ag yapist sekil 4.4’deki gibi revize edilmistir. Sekil3.12’de Onerilen ag
yapisinin girig data boyutu 227x227 dir. Bu veri setinin data boyutu 100x100 olup; agin
girisi buna gore degistirilmistir. Yine filtre sayilart Sekil 3.12°ye gore iki katina
cikarilmistir. Tamamen baglantili katmanlardaki néron sayis1 da iki katina ¢ikarilarak
TBK 1=96 ve TBK 2=48 olarak giincellenmistir. Cikista 13 sinif oldugu i¢in ¢ikis

59



BULGULAR VE TARTISMA H.AKTAS

katmanindaki noron sayist da 13 olarak gilincellenmistir. Cizelge 4.11°deki veri seti
Sekil 4.4°deki gibi Onerilen 6zel ag yapisi lizerinde test edilmistir. Agin dogruluk
sonucu %99,62 olarak hesaplanmistir. Bu yetirince yiiksek bir dogruluk oldugu icin
Cizelge 4.11°deki veri seti literatiirdeki ag yapilar ile test edilmemistir. Agin egitilmesi
islemi 500 epoch ile yapilmis olup; bu islem toplamda 12dk 44sn stirmiistiir. Bir sonraki
asamada dogruluktan maksimum %1 6diin verecek sekilde genetik algoritma Sekil
4.4°deki Ozel ag lizerinde uygulanmustir.

Input Data n
—
Q ~
CONV1 8 Softmax
boOLL CONV2 i (") Apple Braeburn——>
POOL2 o
f.if OTApple Golden 1—»
O
i ] > 1> I»D =
> :> Sl
3 o 719 2 4xdxase @Y () AppleRed Yellow 1>
i OXEX (74 =|| =
. © + é §_ Q*Apple Red Yellow 2—»
> B oslle
= ® S48 Q
> D
100x100x3 R 7
- 96 o o

Sekil 4.4. Fruit360 veri setindeki elmalar1 siniflandirmak i¢in 6nerilmis 6zel ag (Sekil
3.12°deki yapinin bu veri setine uygun hale getirilmesi)

Genetik algoritmanin uygulanmasi i¢in se¢ilen parametreler ise asagidaki gibidir:

[k evrisim katmanindaki filtre say1s1 Coutl ve ikinci evrisim katmanindaki filtre
sayist Cout2 olmak iizere Coutl ve Cout2 nin alacagi degerler:

Coutr = X1, x1 € [8,128]
Coutz = Xq, Xy € [8,196]
[k evrisim katmanindaki filtre boyutu K1 ve ikinci evrisim katmanindaki filtre
boyutu K2 olmak tizere K1 ve K2’nin alacag: degerler:
3, x3 =1
K1={5, XB=2, X3E[1,3]
7 ) X3 = 3
3,, x4_ == 1
K, = {5, X4 = 2 X4 € [1,3]
7 , x4_ == 3

Ilk evrisim katmanindaki atlama sayis1 Scl ve ikinci evrisim katmanindaki
atlama sayis1 Sc2 olmak iizere Scl ve Sc2’nin alacagi degerler:
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2, =1
sa={y ¥ x5 € [1,2]

3, Xg = 2
2, xXe =1
SCZ = {3’ xz =2 X6 € [1'2]

Tiim parametreler yukaridaki gibi belirlendikten sonra algoritmanin kosturmasi
yaklagik iki giin siirmiis olup; elde edilen optimize ag yapisi su sekildedir: custom100
(convl: 59, conv2: 108, K1:5, Scl:2, K2:5, Sc2:3) Bulunan bu optimum ag yapisi veri
seti ile egitilip test edildiginde test dogrulugu %98,82 olarak hesaplanmistir. Agin
egitimi 500 epoch icin yapilmis olup bu islem 15dk 25sn siirmiistiir. Genetik algoritma
ile hesaplama yapilirken epoch sayisi 500 olarak seg¢ilmistir ve genetik algoritmanin
calismasi yaklasik iki giin stirmiistiir. Eger ki epoch sayis1 1000 secilmis olsaydi islem
yaklagik dort giin siirecekti. Bu sebeplerden dolayi ilk basta yeterince biiylik bir deger
olan 500 degeri epoch i¢in secilmistir. Tiim bu hesaplamalar yapildiktan sonra Sekil
4.4°deki ag yapist 1000 epoch ile tekrar egitilmis ve ag dogrulugu %99,95 olarak
hesaplanmistir. Yine genetik algoritma ile bulunan ag yapis1 1200 epoch egitilerek test
dogrulugu %99,91 olarak hesaplanmistir. Tiim bu test sonuglar1 ve aglara ait FLOPs ve
parametre sayilar1 Cizelge 4.12°deki gibidir.

Cizelge 4.12. Farkli epoch degerleri igin sekil 4.4’deki Custom100 ve Custom100
aginin genetik ile optimize edilmesi sonucu elde edilen aga ait test dogruluklari

Ag Yapisi Epoch | Test Test FLOPs Parametere
Sdresi Dogrulugu Sayisi

Custom100 500 12dk 44sn | %99,62 21.816.200 | 4.327.800

(Sekil 4.4)

Custom100 500 15dk 25sn | %98,82 18.724.027 | 2.431.208

Genetik

Custom100 (Sekil | 1000 | 12dk 44sn | %99,95 | 21.816.200 | 4.327.800
4.4)

Custom100 1200 37dk 17sn | %99,91 18.724.027 | 2.431.208
Genetik

Cizelge 4.12 deki degerleri Duong vd. (2020)’nin ¢alismasindaki sonuclar ile
karsilagtiracak olursak; karsilastirma sonuglar1 Cizelge 4.13’deki gibidir. Cizelge 4.13¢
gore en yiiksek test dogrulugu Duong vd. (2020)’nin ¢alismasindaki EfficientNet-B0 ag
yapist elde edilen %99,97 lik sonugtur. Onerilen ag yapisinin test dogrulugu bu
sonugtan sadece sirastyla %0,02 diistiktiir. Yine genetik algoritma ile optimize edilen ag
yapisin test dogrulugu bu sonuctan %0,06 distktiir. Test dogrulugu acgisindan
bakildiginda sonuclarin basarilt oldugu sdylenebilir. Ancak FLOPs ve Parametre sayisi
acisindan kiryaslandiginda onerilen Custom100 ve Genetik ile Optimize edilen
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Custom100 yapisindaki FLOPs ve parametre sayisinin bu ¢alismadaki sonuglara gore
cok daha basarili oldugu soOylenebilir. Tiim bu sonuglardan hareketle endiistriyel
problemlerin derin 6grenme ile gergeklenmesinde uygulamaya 6zel ag yapilarinin
Onerilmesinin literatirde ve uygulamada kendine genis bir yer buldugundan
bahsedilebilir. Bu sayede dogruluktan 6diin vermeden diisik FLOPs degerleri ve
parametre sayilar1 ile ¢ok daha yiliksek hizlarda calisan ve donanim dostu olan ag
yapilarinin gelistirilmesi ve bunlarin Genetik algoritma gibi algoritmalarla optimize
edilerek daha verimli hale getirilmeleri mumkundr.

Cizelge 4.13. Sonuglarin literatiir ile karsilastirilmasi

Ag Yapisi Test FLOPs Parametere
Dogrulugu Say1s1

Custom100 %99,95 21.816.200 | 4.327.800

Custom100 Genetik %99,91 18.724.027 | 2.431.208

EfficientNet-BO (Fruit360 | %99,97 390.000.000 | 5.300.000
veri setindeki tim smiflar
kullanilmisgtir) (Duong vd.
2020)

4.5. Veriyi Gorsellestirme

Bu tez caligmasinda tohum ayiklama problemi ilk olarak literatiirdeki AlexNet
ve MobileNet-V2 ag yapilart ile denenmis ve en yiiksek test dogrulugu %99 olarak
hesaplanmistir. Tezin ana amaci probleme 0zgii 6zel ag yapilarinin Onerilmesi ve
devaminda FLOPs degerine gore optimize edilmesi olup; optimizasyon i¢in en uygun
parametrenin evrisim katmanindaki filtreler oldugu daha O©nceki matematiksel
hesaplamalarda detayli bir sekilde anlatilmistir. Filtrelerin goérsel olarak ne anlama
geldigini anlayabilmek ve filtre sayilarimi azalttigimiz halde neden test dogrulugunun
ayni oranda degismedigini daha iyi anlayabilmek i¢in evrisim katmanlarindaki filtre
cikislarma bakmak gerekmektedir. Ornegin Tohum ayiklama veri seti AlexNet yapisi ile
egitilip test edildiginde test dogrulugu %98,87 olarak hesaplanmistir. AlexNet ag
yapisinda 5 adet evrisim katmani olup; bu katmanlardan ilkinde 96 adet fitre
bulunmaktadir. AlexNet ag yapist egitildikten sonra Sekil 4.5°deki tohum goriintiisii aga
giris olarak verildiginde bu goriintiiniin ilk evrisim katmanindaki ¢ikiglar1 Sekil 4.6°daki
gibi olacaktir.

Sekil 4.5. Giris olarak kullanilan tek tohum goriintiisti
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Sekil 4.6. AlexNet yapisindaki ilk 96 filtrenin Sekil 4.5°deki girise ait ¢ikis goriintiileri
Sekile dikkatlice bakilirsa tiim filtre ¢ikiglarinin tohuma ait bilgileri net bir sekilde

tasimadigin1 gorebiliriz. Bu aslinda tez boyunca anlatilan literatiirdeki derin ag
yapilarmin biiyiik veri setlerini siniflandirabilecek kapasitede derin aglar oldugunu ve
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bu yiizden fazla katman ve filtreye sahip oldugunu goOstermektedir. Sekil 4.6’ya
bakilarak tohum ayiklama islemi icin AlexNet ag yapisi kullanilirsa ilk evrisim
katmaninda 96 adet filtreye gerek olmadigi net bir sekilde géziikmektedir. Clinkii bazi
filtrelerin ¢ikisinda tohuma ait 6znitelikler net bir sekilde bulunmamaktadir. Tiim bu
sebeplerden dolay1 daha kiiclik ag yapilar1 6nerilmis ve devaminda 6lgekle ve budama
yontemi ile dogruluktan o6diin vermeyecek sekilde filtre sayilart siirekli yariya
indirilmistir. Sekil 3.12°de Onerilen 6zel ag yapisinin ilk evrisim katmaninda 64 adet
filtre bulunmaktadir. Custom77 aginin Typel.C veri seti ile egitildikten sonra sekil
4.5°deki tek bir tohum i¢in ilk evrisim katmaninin ¢ikist Sekil 4.7°deki gibidir.

Sekil 4.7. Custom77 (conv1:64) (conv2:96) yapisindaki ilk 64 filtrenin Sekil 4.5’deki
girise ait ¢ikis goriintiileri

Sekil 4.7’ye bakildiginda baz1 filtre ¢ikigslarinin  birbirine  benzedigi
goziikmektedir. Onerilen 6zel ag yapis1 dlgekle ve budama yontemi ile filtre sayilari
stirekli yartya indirildiginde en optimum ag yapist Custom77 (conv1:16) (conv2:24)
olarak hesaplanmistir. Sekil 4.5’deki goriintii bu ag yapisina giris olarak verildiginde bu
ag yapisinin ilk katmaninda bulunan 16 adet filtrenin ¢ikis1 Sekil 4.8°deki gibidir.
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Sekil 4.8. Custom77 (conv1:16) (conv2:24) yapisindaki ilk 16 filtrenin Sekil 4.5’deki
girisge ait ¢ikis goriintiileri

Son olarak onerilen 6zel ag genetik algoritma ile optimize edildiginde Cizelge
4.9’a gore t¢ farkli sonug elde edilmistir. Bunlardan bir tanesi olan custom77 (convl: 9,
conv2: 46, K1:5, Scl:2, K2:3, Sc2:3) optimum ag modeli ilgili veri seti ile egitildikten
sonra Sekil 4.5°deki gorintii bu aga giris olarak verilmistir. Bu girise ait birinci
katmandaki 9 filtrenin ¢ikis goruntlisu Sekil 4.9°daki gibidir.

Sekil 4.9. Custom77 (convl: 9, conv2: 46, K1:5, Scl:2, K2:3, Sc2:3) yapisindaki ilk 9
filtrenin Sekil 4.5°deki girise ait ¢ikis goriintiileri

4.6. Optimize Edilen Aglarin Hafizada Kapladig1 Alanlarin Hesaplanmasi

Optimize edilen agin verimliligine 6lgebilmek icin bir diger onemli kriter ise
agin biiyiikliigii yani hafizada kapladig: boyuttur. Bunu 6l¢ebilmek i¢in agin egitilmesi
gereken parametre sayisinin hesaplanmasi ve 32 bitlik islem yapildig1 i¢in bu toplam
sonucunun 4 ile carpilip bayt cinsinden sonucun bulunmasi gerekmektedir. Tim bu
islemler Cizelge 4.14°de detayli bir sekilde agiklanmis olup: Onerilen en biiyiik ag olan
Custom227 agiin toplam parametre sayist 18.003.988 ve bu agin hafizada kapladig:
alan ise 68,7 MB olarak hesaplanmistir. Cizelge 4.14’deki diger siitunlarda olgekle ve
budama metodu ve genetik algoritma ile optimize edilen aglara ait parametre sayilari
gosterilmektedir. Bu dort ag yapisi bu tezde 6nerilmis en optimum dort ag yapist olup
bunlar1 parametre sayisi acisindan karsilastiracak olursak en az parametre sayisi 6lgekle
ve budama metodu ile hesaplanan Custom?77 agina ait oldugu goziikmektedir. Optimum
aglar i¢in hesaplanan tiim degerler Custom227 ag yapisindan ¢ok kii¢lik olup en uygun
agin secilmesine karar verilmesinde test dogrulugu ve FLOPs gibi diger parametreleri
de goz ard1 etmemek gerekecektir.
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Cizelge 4.14. Farkli aglarin parametre sayilarinin karsilagtirilmast ve hafizada
kapladiklar1 alanlarin gosterilmesi

Custom77 | Genetik 1. Genetik 2. Genetik 3.
Custom227 | (N1=16, | Kosturma Kosturma Kosturma
Katmanlar N2=24) Sonucu Sonucu Sonucu
Parametre | Parametre | Parametre Parametre Parametre
Sayisi Sayis1 Sayisi Sayis1 Sayist
Conv_1 4.864 1.216 836 684 088
Havuzlama_1 0 0 0 0 0
Conv_2 55.392 3.480 6.800 3.772 6962
Havuzlama_ 2 0 0 0 0 0
TBK 1 17.915.952 | 221.232 626.736 423.984 543.792
TBK 2 27.672 27.672 27.672 27.672 27.672
TBK_3 98 98 98 98 98
Softmax 10 10 10 10 10
Toplam
Parametre | 18.003.988 | 253.698 662.142 456.210 579.512
Sayis1
Gerekli Hafiza| 68,7 MB 0,96MB 2,51MB 1,73MB 2,19MB
FLOPS 46.072.682 | 863.530 715.453 1.054.321 813.800

Elde edilen FLOPs, parametre sayisi ve gerekli hafiza sonuglari literatiirdeki diger ag
yapilar1 ile karsilastirildiginda sonuglar Cizelge 4.15°deki gibidir. Literatiirden en
bilindik AlexNet ag yapist ve kiigiik ve hizli oldugu bilinen MobileNet-V2 ile

EfficientNet-BO ag yapilar1 adil bir kiyaslama igin secilmistir.

Literatur ile

karsilastirmak i¢in 6lgekle ve budama yontemi ile elde edilen ag yapisi secilmistir. Tiim
bu sonuglara bakildiginda 6nerilen ve optimize edilen aglarin literatiirdeki tiim aglardan
FLOPs degerlerinin, parametre sayilarinin ve gerekli olan hafizanin daha az oldugundan

s0z edilebilir.

Cizelge 4.15. Sonuglarin FLOPs, parametre sayisi ve gerekli hafiza agisindan literatiir
ile karsilagtirilmasi

FLOPs | Parametre Sayisi Gerekli Hafiza
Custom77 (conv1:16),(conv2:24)| 863K 253K 0,96MB
AlexNet 720M 62M 236MB
MobileNet-V2 1,209G 3,4M 12,9MB
EfficientNet-B0 390M 5,3M 20,1MB
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4.7. Aglarin Sonu¢ Cikarim Siirelerinin Hesaplanmasi

Cikarim siiresi agin test asamasinda ne kadar silirdiigiinii belirten siiredir.
Ormnegin AlexNet ag1 tohum ayiklama veri seti egitildikten sonra bir tohum
goriintiisiiniin AlexNet ag yapisi ile test edilmesi islemi x siirede gerceklenmis ise bu
sureye cikarim siiresi denir. Agin egitim siiresini ve test ¢ok farkli terimler olmakla
birlikte, test siiresi daha ¢ok ger¢ek zamanli sistemler i¢in 6nem arz etmektedir. Tohum
ayiklama islemi de endiistride gercek zamanli olarak yapildig: icin test siiresinin kisa
olmas1 sistem i¢in kritik bir parametredir. Test siiresini, kullanilan donanim (CPU,
GPU, Mobil GPU), kullanilan ag yapisi, ag yapisindaki FLOPs degeri, ag yapisindaki
parametre sayisi, ag yapisindaki okuma yazma islemlerinin ¢oklugu ve kullanilan
kituphaneler (Keras/Pytorch/Tensorflow) gibi bircok parametre etkilemektedir. Bu tez
calismasinda donanim olarak GPU, kituphane olarak Keras ve ag yapisi olarak AlexNet
ve 0zel ag modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan ag yapilarina ait test
sonuglart Matlab ve Python/Keras igin ayr1 ayri degerlendirilmis olup; tiim sonuglar
Cizelge 4.16°daki gibidir. Ozel ag modellerinde de ag yapisini optimize etmek igin
FLOPs degeri optimizasyon parametresi olarak kullanilmistir. Yukarida bahsedilen
diger parametrelerin de ¢ikarim slresine etkisi oldugu igin FLOPs degerinin ¢ikarim
siiresini dogru orantida degistirecegini sdylemek dogru olmayacaktir. Nitekim
Custom227 FLOPs degeri 46M iken Custom77 (convl:64),(conv2:96) FLOPs degeri
44M’°dur. Arada on kat fark olmasma ragmen Cizelge 4.16’da test sirelerine
bakildiginda aradaki farkin 0,32ms/0,18ms = 1,77 kat oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.16. Farkli ag yapilarina ait ¢ikarim sureleri

Typel Veri Seti ile Yapilan Siniflandirma Test Siireleri
Matlab Sonuglar1 Python/Keras Sonuglari
1 nesneigin | 1nesneigin | 1 nesneicgin | 1nesneigin
CNN .
Yapist Filtre Sayilar ¢ikarim ¢ikarim ¢ikarim ¢ikarim
p1S stiresi(B.S=1) stresi(B.S=32)(suresi(B.S =1)|suresi(B.S =32)
Alexnet | Egitilmis 7,57ms 1,38ms 3,96ms 0,41ms
AlexNet

Custom227 (Conv1:64) | 5 ggms 0,99ms 2,13ms 0,32ms
(conv2:96)

Custom157] (conv1:64) | 501ms 0,87ms 1,83ms 0,22ms
(conv2:96)

Custom77| (conv1:64) | 4 39ms 0,77ms 1,77ms 0,18ms
(conv2:96)

Custom77| (COnv1:32) | 4 o5ms 0,75ms 1,71ms 0,14ms
(conv2:48)

Custom77| (Conv1:16) | 3 9gms 0,73ms 1,65ms 0,12ms
(conv2:24)

Custom37| (convl:64) | 457ms 0,71ms 1,70ms 0,13ms
(conv2:96)

67



BULGULAR VE TARTISMA H.AKTAS

4.8. Sonuglarin Gercek Zamanh Ayiklama Sistemleri A¢isindan Tartisilmasi

Gergek zamanli tohum ayiklama sisteminin nasil ¢alistigi Sekil 4.10°da detayli
bir sekilde agiklanmistir. Bu c¢aligmada kullanilan kamera 73fps olup; tohumlar
diiserken her bir tohumun goriintiisiiniin minimum bir kere ¢ekilmesi i¢in kameranin
hizinin 50fps olmasi gerektigi teorik olarak hesaplanmis ve deneysel olarak test
edilmistir. Boylesi gercek zamanli bir sistemde eger ki kullanilan kamera 50fps ise bu
su demektir: her bir gorinti (frame) en fazla 1sn/50 = 20ms’de islenmesi
gerekmektedir. Derin 6grenme ile tohum ayiklama islemi

Sekil 4.10°da gosterildigi gibi on islemler ve GPU ile siniflandirma olmak iizere
temel iki islemden olusmaktadir (Son islem olan simiflandirma sonucuna gore
otomasyonun ¢alistirtlmas1 donanimin saat darbesi mertebelerinde olundugu igin yani ns
mertebelerinde oldugu ihmal edilebilecek seviyelerdedir.). Bu agidan bakildiginda
sistemin ger¢cek zamanli olabilmesi i¢in yani 20ms’lik siirede hem 6n iglemlerin hem de
siniflandirma islemlerinin tamamlanmis olmas1 gerekmektedir. On islemlerde kullanilan
nesne tespit algoritmasi ve GPU ile siniflandirma islemleri yiiksek islem yiikiine sahip
islemler olup; gercek zamanli sistemlerin gelistirilmesi icin bu islemlerin
hizlandirilmas: biiyiik 6nem arz etmektedir. Ornegin bu ¢alismada kullanilan kamera
cozunarligi 1440x1080 olup; nesne tespit algoritmast CPU ile 6rnek bir goriinti
tizerinde(O6rnek goriintiide toplam 8 adet tohum bulunmaktadir.) ger¢eklendiginde islem
100ms stirmiistiir. Bu sonuca istinaden nesne tespit algoritmasinin CPU {izerinde
gerceklenirse gergek zamanli bir sistemden s6z edilmesi soz konusu olamaz. Nesne
tespit algoritmasi ve diger 6n islemleri hizlandirmak i¢in FPGA gibi hizli donanimlarin
kullanilmasi1 daha dogru olacaktir (Johannes vd. 2007). FPGA uzerinde 8k x 8k
¢oziiniirliikte 400 fps'de galisabilen bir nesne tespit algoritmasini gergeklemistir. Bu da
tim On islemlerin 1ms’den daha kisa bir siirede FPGA {izerinde gerceklenmesi
demektir.

[ Nesnelerin Son
" Konumunu Hesapla
GPU i
Kamera Nesne Nesneleri QEZE%@\Z ('[;ﬂ:Zden
50fps y Alslama | ey intiden |—sf 77x77 Sablon | Egitilmis [ | CC.  —Crkis>
Algorit. e Otomaston
Cikart Goruntustne Custom77
Uygula . o
Yerlestir Agiile
Siniflandir
Gériintii Kaydetme ve On islem (CPU yada FPGA ile ma Yap
lyapilabilir )

On Islem Zamam ———— sTepkime « 5 yarar «—
Stiresi

Zamani
1s /50 = 20ms

Sekil 4.10. Ger¢ek zamanli tohum ayiklama sistemi

Gergek zamanli sistem GPU ile siniflandirma agisindan tartigilirsa: bu ¢alismada
minimum kamera hiz1 50fps olarak hesaplanmistir. Yine kayith 1440x1080 boyutundaki
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goruntuler analiz edildiginde bir g¢ercevede en fazla 10 adet tohumun olundugu
goriilmiistiir. Bu su anlama gelmektedir: gercek zamanl bir simiflandirma yapabilmek
icin 10 adet tohumun siniflandirma islemi maksimum 20ms-1ms(6n islem siiresi) =
19ms’de gergeklenmesi demektir. Yani batch-size = 1 secilirse her bir tohumun
19ms/10 = 1,9ms’de siiflandirilmasi gerekmektedir.

Cizelge 4.14°de iki farkli batch size degeri kullanilmistir B.S. = 1 su anlama
gelmektedir: Sekil 4.10’daki ger¢ek zamanli sistemde ilk Once On islemler
yapilmaktadir. Ornegin bir ¢ercevede 10 adet tohum varsa bu tohumlar 6n islemde tek
tek tespit edilip boyutlart ag icin uygun hale getirildikten sonra bir dosyada
kaydedilmektedir. Eger ki B.S. = 1 ise simiflandirma islemi igin kayitli olduklar
dosyadan birer birer okunmaktadir. Diger durumda dosyadaki kayitli tiim tohumlar tek
bir seferde siniflandirma islemi i¢in GPU’da isleme sokulmak istenirse bu durumda
batch size en az maksimum kayith tohum sayist kadar secilmelidir. Siniflandirma
sonucunda tohumun OK ya da NOK olmasi durumuna gore ayiklama isleminin
yapilacagindan dolayr B.S.=1 secerek her bir tohumun sonucuna gore otomasyonu
calistirmak uygulamada daha kolay olacaktir. Bu yiizden kurulacak ger¢ek zamanl
sistemi B.S = 1 i¢in yorumlamak daha dogru olacaktir. B.S. = 1 i¢in tablo 11
yorumlanirsa: daha 6nce minimum zaman kosulu 1,9ms olarak hesaplanmisti. Boyle bir
sistemde AlexNet yapist kullanilirsa AlexNet yapisinin ¢ikarim siiresi 3,96ms olacagi
icin sistemin gergek zamanli olmasindan bahsedilemez. Nitekim Custom 227 ag
yapisinin ¢ikarim siiresi 2,13ms olup bu ag yapisinin da gergek zamanli sistemde
kullanilmasindan s6z edilemez. Ancak Cizelge 4.14’deki Custom157 ve Custom77’ye
ait diger yapilarin kullanilmasi halinde sistemin gercek zamanli olabileceginden soz
edilebilir. Bu ac¢idan bakildiginda derin 6grenme aglarinin gergek zamanli sistemlerde
kullanilabilmesi i¢in optimizasyon teknikleri ile aglarin kiigiiltiilmesi ve
hizlandirilmasinin ne kadar 6nemli oldugundan bahsedilebilir.

4.9. Sonug¢larin Donanim Acisindan Tartisiimasi

Sonuglarin donanim agisindan tartisilmast i¢in Oncelikle iki tanima aciklik
getirilmesi gerekmektedir. Ik tamim bu tez galismasinda detayli bir sekilde ele alnan
kayan nokta islem sayist (FLOPs) diger tanim ise bir saniyede donanim tarafindan
islenebilecek kayan nokta islem sayis1 (FLOPS). Ilk tamim FLOPs daha c¢ok derin
ogrenme aglarinin model karmasikligini gostermek tizere kullanilirken; ikinci tanim ise
daha ¢ok donanim iiretici firmalar tarafindan donanimin islem kapasitesini ifade etmek
i¢in kullanilir. Bu ifadeleri ¢ok basit 6rnek ile agiklamak gerekirse, en bilindik AlexNet
yapisinin FLOPs degeri 720 Milyon’dur. Yani tek bir goriintiiniin AlexNet ile
siniflandirilmasi i¢in 720 Milyon adet kayan nokta isleminin yapilmasi1 gerekmektedir.
AlexNet yapisinin bir gomiilii bir sistem flizerinde (ARM ya da Mobil GPU)
kosturuldugunu diistiniirsek; AlexNet yapisinin bu gomiilii sistem iizerinde maksimum 1
saniyede gerceklenmesi icin (bu da uygulamada 1fps demektir) gerekli olan minimum
FLOPS degeri 720 Milyon olacaktir. Yani kullanilan donanim saniyede minimum 720
Milyon kayan nokta islemini yapabilecek kapasitede olmasi gerekecektir. Bu 6rnegi
genisletecek olursak AlexNet yapisinin bir saniyede 10 kere gerceklenebilmesi igin
(yani 10 fps lik bir hizda) kullanilan donanimin FLOPS degeri minimum 720 Milyon x
10 = 7,2 Milyar olmasi gerekmektedir.
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Bu c¢alismada kullanilan CPU Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @ 3.60GHz
olup; bu donanima ait FLOPS degeri 32,74 GFLOPS’tur (Anonymous 3). Yine
kullanilan GPU modeli Nvidia RTX 2080 Super olup; bu donanima ait FLOPS degeri
11,15 TFLOPS’tur (Anonymous 4). Mobil GPU’lardan 6rnek vermek gerekirse Apple
Iphone 7’de bulunan PowerVR GT7600 GPU’suna ait FLOPS degeri ise 10 GFLOPS
olarak belirtilmektedir (Deng 2019). Bu tez ¢alismasinda olgekle ve bu da metodu ile
kiictiltiilen agin FLOPs degeri 863.530 yine genetik algoritma ile optimize agin en iyi
FLOPs degeri ise 715.453 olarak hesaplanmistir. Bu agidan bakildiginda optimize
edilen aglarin tamamiyla donanim dostu oldugundan bahsedilebilir. Toplam islem
sayisinin az olmasi ayni zamanda birim zamanda tiiketilen giiclinde az olmasi demektir.
Aglarin gomiilii bir sistem lizerinde gerceklendiginde hafizada kaplayacagi alanlara
bakildiginda Cizelge 4.15’¢ gore AlexNet yapisi i¢in 236MB’lik bir hafizaya gerek
vardir. Bu deger MobileNet-V2 ag yapist i¢in 12,9MB ve optimize edilen aglardan
birisi olan Custom77 ag yapisi icin ise 0,96MB olarak hesaplanmistir. Bu agidan
bakildiginda optimize edilen aglarin gomiilii sistemler i¢in daha uygun oldugundan s6z
edilebilir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda nihai hedef endiistriyel bir problemin derin 6grenme ile
yiiksek hizlarda ve yliksek dogrulukta gerceklenmesidir. Bunun i¢in uygulamaya 6zgi
0zel bir ag yapisinin 6nerilmesi ve bu ag yapisinin farkli parametrelere gore optimize
edilmesidir. Endiistriyel problem olarak endiistride kendine ¢ok genis bir yer bulan
ayiklama (sorting) problemi se¢ilmistir. Ayiklama problemi ¢ok genel bir problem olup;
bu problemin 6zel bir uygulama alani olan tohum ayiklama problemi bu tez ¢alismasina
konu olarak secilmistir. Bu problemi derin 6grenme ile gercekleyebilmek icin ilk olarak
veri setleri olusturulmustur. Literatlir taramasinda daha 6nceki tohum siniflandirma ve
ayiklama caligmalarindan detayli bir sekilde bahsedilmis olup; bu tez ¢alismasinda veri
setlerinin endiistriyel problemlere uygun bir sekilde olusturulmasi i¢in 0zgiin bir
otomatik veri seti olusturma algoritmas1 dnerilmistir. Onerilen bu algoritma sayesinde
farkli olgekleme yontemleri (Typel ve Type2 veri setleri) ve farkli boyutlarda
(227x227, 157x157, 77x77, 37x37) veri setleri olusturma islemi otomatik hale
getirilmigtir. Farkli Olgekleme yontemleri ile olusturulan veri setleri literatiirdeki
AlexNet ve MobileNet ag yapilar ile test edilmis ve Olgekleme yoOnteminin test
dogrulugunu nasil etkiledigi agik bir sekilde belirtilmistir. Tablo 6’daki bu test
sonuglarina gore Typel veri setlerinde en yiiksek dogruluk %99 olarak hesaplanirken bu
test dogrulugu Type2 veri setinde %98,50 olarak hesaplanmistir. Bu karsilagtirma
sonuclarina bakilarak; ayiklama islemlerinde Typel veri setinin kullanilmasinin daha
dogru olacagi agik bir sekilde sdylenebilmektedir.

Tohum ayiklama islemi endiistride yiiksek hizlarda gergeklenen bir problem
olup; tohum ayiklama problemini yiiksek hizlarda ve yiiksek dogrulukta
gercekleyebilmek icin probleme 6zgi Sekil 3.12°deki gibi bir 6zel ag yapisi
onerilmistir. Tohum ayiklama problemi i¢in maksimum test dogrulugu %99 olup;
Onerilen 6zel ag yapisinda test dogrulugunun maksimum %1 sapma ile en az %98
olmas1 hedeflenmektedir. Bu calismada dort farkli boyutta veri seti kullanildig1 i¢in
(227x227,157x157, 77x77,37x37) bu veri setlerini gergekleyebilecek sekilde dort farkl
boyutta 6zel ag yapisi (Custom227, Custom157, Custom77, Custom37) Onerilmistir. Bu
dort farkli ag yapisinin tiim parametreleri ayni olup sadece giris data boyutlar1 farkl
olarak segilmistir. Onerilen bu ag yapilarmin test dogrulugunu literatiirdeki ag yapilari
ile karsilagtirmak icin AlexNet ve MobileNet egitim ve test asamasinda kullanilan
Typel.A veri seti ve bu veri setini gerceklemek icin uygun boyuttaki Custom227 ile ilk
testler yapilmigs olup; test sonuglarinda maksimum test dogrulugu %99 olarak
hesaplanmustir. Onerilen Custom227 ag yapist AlexNet ve MobileNet’e gére FLOPs,
parametre sayisi ve ¢ikarim siresi agisindan hizli bir yapi olmasina ragmen bu yapiy1
daha da kicultip hizlandirmak igin Sekil 3.14’deki gibi iki asamali 6lgekle ve budama
yontemi onerilmistir. Onerilen bu ydntemin test sonuglar1 Cizelge 4.5 ve 4.6’daki gibi
olup bu sonuglara gore en optimum ag yapisi Custom77 (conv1:16, conv2:24) olarak
bulunmustur. Bulanan bu aga ait test dogrulugu ise %98,16 olarak hesaplanmistir.
Olgekle ve budama yontemi ile elde edilen sonuglar FLOPs agisindan
karsilattirildiginda Custom227 ag yapisinin FLOPs degeri 46.072.682 iken Custom77
(conv1:16, conv2:24) ag yapisinin FLOPs degeri 863.530 olarak hesaplanmistir. Bu da
FLOPs acisindan 46.072.682 / 863.530 = 53,35 kat daha kii¢iik bir yap1 demektir.

Olcekle ve budama metodu, dnerilen 6zel modeller Gzerinde basarili sonuglar
vermis olup; agin kiigiiltiilmesi ve hizlandirilmasi islemi bir sonraki asamada genetik
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algoritma ile yapilmustir. Ozel aglara genetik algoritmanin uygulanmasi icin Ozel
modeller derinlemesine incelenmis ve katman seviyesinde FLOPs degerleri tek tek
hesaplanmistir. Yapilan bu hesaplamalar sonucu o6nerilen 6zel ag yapilarin genetik
algoritma ile optimize edilebilmesi igin filtre sayilar1 (N1 ve N2), atlama sayilar1 (Scl
ve Sc2) ve filtre boyutlar1 (Kcl ve Kc2) parametre olarak segilmislerdir. Yapilan testler
sonucunda olcekle ve budama metoduna benzer sonuglar elde edilmistir. Genetik
algoritma ile en diisik FLOPs degeri N1=11, N2=68, K1=5, K2=3, Sc1=3, Sc2=2
parametreleri i¢in 715.453 olarak hesaplanmistir. Bu deger ol¢ekle ve budama
yonteminde hesaplanan 863.530 degerinden daha iyi bir degerdir. Test dogrulugu
acisindan bakildiginda genetik algoritma ile hesaplanan optimum aglarin en yuksek test
dogrulugu %98,5 olarak hesaplanmistir. Bu deger olgekle ve budama yonteminin
sonucu ile aynidir.

Ozel ag yapilari optimize etmek igin dlgekle ve budama yontemi ile genetik
algoritma kullanilmis olup; her iki yontemden de basarili sonuglar elde edilmistir. Baska
bir degisle iki ydéntem birbirinin dogrulamasin1 yapmustir. iki yontemden elde edilen
sonuclar gergek zamanli sistemler ve gdmiilii sistemler i¢in de ayrica incelenmistir. Elde
edilen sonuglar gercek zamanl sistemler i¢in degerlendirildiginde siniflandirma islemi
AlexNet yapisi ile gergeklendiginde ¢ikarim siresi B.S.=1 igin 3,96ms olarak
hesaplanmistir. Siniflandirma islemi Olgekle ve budama yontemi ile hesaplanan
optimum ag yapist ile gergeklendiginde ¢ikarim siresi B.S.=1 igin 1,65ms olarak
hesaplanmistir. Bu agidan degerlendirildiginde optimize edilen ag yapisi olan Custom77
AlexNet’e gore 3,96ms/1,65ms = 2.4 kat daha hizli ¢gikarim suresine sahiptir. Bu da ¢zel
ag yapilarim1 gergek zamanli sistemler i¢in daha tercih edilebilir kilmaktadir. Yine elde
edilen sonuglar parametre sayist ve hafizada kapladiklari alan bakiminda
kiyaslandiklarinda: AlexNet yapisi igin 236MB, MobileNet-V2 ag yapisi i¢in 12,9MB
ve optimize edilen Custom77 ag yapisi i¢in ise 0,96MB hafizaya ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu sonuclara gore optimize edilen ag yapis1 MobileNet-V2 ag yapisina gore 13,43 kat
daha az yer kapladigi sdylenebilir. Bu da dnerilen ve devaminda optimize edilen 0zel ag
yapilarin1 gdmiilii sistem gergeklemelerinde verimli kilmaktadir.

Bu tez calismasindaki elde edilen c¢iktilar, literatiirde ve endiistride kendine
genis bir yer bulmaktadir. Elde edilen mevcut ¢iktilar birgok farkli problemde efektif bir
sekilde kullanilabilir. Tohum ayiklama problemi, endiistrideki ayiklama
problemlerinden bir tanesi olup; bu tez calismasindaki ¢iktilar ¢ok rahat bir sekilde
diger ayiklama (meyve ayiklama, yiyecek icecek ayiklama ve maden ayiklama gibi)
problemlerinde de uygulanabilir. Oyle ki; veri seti olusturmak icin gelistirilen deney
diizenegi ve otomatik veri seti olusturma algoritmasi gelistirilerek ¢ok rahat bir sekilde
bu problemlere uygulanabilir. Bu tezdeki c¢aligmalarin devami niteliginde asagidaki
caligmalarin gelecekte yapilmasi ve tez calismasinin genisletilmesi hedeflenmektedir.

1) Bu tezdeki g¢alismalar gelecekte daha genel bir yapiya dontstiriliip ayiklama
problemleri i¢in veri setlerinin olusturulmasindan, bu veri setlerine uygun en
optimum ve en hizli ag yapisin1 otomatik bir sekilde hesaplayan bir sisteme
dontistiiriilmesi  hedeflenmektedir. Bu sayede kullanici dostu bir ara yiliz ve
tasarlanarak kullanicinin veri seti olusturma teknikleri, evrisimli sinir ag yapilar1 ve
optimizasyon teknikleri hakkinda ¢ok bir bilgisi olmasa da gelistirilecek bu yazilim
sayesinde yazilimm birgok seyi kullanici i¢in otomatik olarak yapmasi
hedeflenmektedir.
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2)

3)

Yine gelecekteki ¢alismalarda derin 6grenme ile siniflandirma islemlerinin gercek
zamanli olabilmesi i¢in FPGA+GPU hibrit yapilar1 gelistirilmesi ve bunun
genellestirilmesi hedeflenmektedir. Bu sayede hem goriintii isleme hem de derin
O0grenmenin bir arada oldugu yiiksek hizlarda islemlerin yapildigi uygulamalarin
gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Bu tez caligmasinda optimize edilen ag yapilar1 gomiilii sistemler i¢in olumlu
sonuglar vermis olup; gelecekte optimize edilen bu ag yapilarinin FPGA {izerinde
calistirilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede aglarin ¢ikarim sureleri daha da
kiiciiltiilerek derin 6grenme aglarinin gercek zamanli sistemlere daha uygun hale
getirilmesi hedeflenmektedir.
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7. EKLER

% FLOPs VE TOPLAM PARAMETRENIN MATLAB ILE HESAPLANMASI

%KULLANICI ASAGIDAKI PARAMETRELERI TEK TEK TANIMLAR:
%varSize (giris data boyutu)

%num_of_filt_convl (birinci evrisim katmanindaki filtre sayisi)
%num_of_filt_conv2 (ikinci evrisim katmanindaki filtre sayisi)
%K _c1 (birinci evrisim katmanindaki filtrelerin boyutu)

%S _c1 (birinci evrisim katmanindaki atlama miktari)

%K _c2 (ikinci evrisim katmanindaki filtrelerin boyutu)

%S_c2 (ikinci evrisim katmanindaki atlama miktar)

%Cin (giris data derinligi RGB i¢in 3)

%K_p1 (birinci havuzlama katmanindaki filtrelerin boyutu)
%S_p1l (birinci havuzlama katmanindaki atlama miktar)
%K_p2 (ikinci havuzlama katmanindaki filtrelerin boyutu)

%S _p2 (ikinci havuzlama katmanindaki atlama miktar1)

%%% Conv_1 Outputs %%%%%%%%%%%%%%%%%

Cout_c1 = num_of filt_convi;

H_c1 = round(((varSize-K_c1)/S_c1)+1);

W_cl = round(((varSize-K_c1)/S_c1)+1);

NFLOPs_c1 = (((K_c1*K _c1)*Cin)*Cout_c1 + Cout_cl1)*(H_c1*W_cl);
NoP_cl = ((K_c1*K _c1)*Cin +1)*num_of filt_convl

%%% Pool_1 Outputs %%%%%%%%%%%%%%%%%
H_pl =round((H_cl-K pl)/S pl);

W_pl=H_p1;

Cout_pl1 = Cout_c1,

NFLOPs_pl =H_cl1*W_cl1*Cout_c1,

%%% Conv_2 Outputs %%%%%%%%%%%%%%%%%

Cout_c2 = num_of _filt_conv2;

H_c2 =round(((H_p1-K_c2+1)/S_c2));

W_c2 = round(((W_p1-K_c2+1)/S_c2));

NFLOPs_c2 = (((K_c2*K_c2)*Cout_p1)*Cout_c2 + Cout_c2)*(H_c2*W_c2);
NoP_c2 = ((K_c2*K_c2)*Cout_p1 +1)*num_of _filt_conv2

%%% Pool_2 Outputs %%%%%%%%%%%%%%%%%
H_p2 = round((H_c2-K_p2+1)/S_p2);

W_p2=H_p2;

Cout_p2 = Cout_c2;

NFLOPs_p2 = H_c2*W_c2*Cout_c2,;

activation_p2 =W _p2*W_p2*Cout_p2

%%% FC_1 paramters %%%%%%%%%%%%%%%%%
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NFOPs_fcl = activation_p2*48 + 48
param_fcl = (48*activation_p2+1)*48

%%% FC_2 paramters %%%%%%%%%%%%%%%%%
NFLOPs_fc2 =48*24 + 24
param_fc2 = (24*48+1)*24

%%% FC_3 paramters %%%%%%%%%%%%%%%%%
NFLOPs_fc3 =2*48 + 2
param_fc3 = (2*24+1)*2

%%% Softmax paramters %%%%%%%%%%%%%%%%%
param_soft = (2*2+1)*2

%%%% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %%
Total_param = NoP_c1 + NoP_c2 + param_fcl + param_fc2 + param_fc3 + param_soft

%%%%%%%%% %% %%%%% %% %% %% % %%%%% %% %% % %% %%% %% %%

Total NFLOPs= NFLOPs c1 + NFLOPs pl + NFLOPs c2 + NFLOPs p2 +
NFLOPs_fcl + NFLOPs_fc2 + NFLOPs_fc3
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