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Ozet

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt caligma alan1 olup son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir. Derin
dgrenme gergek hayatta karsilagilan problemlerde oldukga genis bir uygulama alanina sahiptir. Ozellikle ¢oziimii
zor ve karmasik olan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiinde kullanilmakta ve genellikle ¢cok basarili
sonuglar elde edilmektedir. Bu sekilde bilgisayarlar i¢in olduk¢a zor bir problem olan nesne tanima
problemlerinde, derin 6grenme algoritmalari olduk¢a basarili sonuglar tiretmektedir. Nesne tanimlama aslinda, bir
nesnenin eldeki goriintii icerisinde gdriintliniin neresinde oldugunu tespit ettikten sonra, bu smirlar igerisindeki
nesnenin gorsel 6zelliklerinin kullanilmasi ile gergeklestirilen egitmenli bir siniflandirma problemidir. Halihazirda
nesne tanima uygulamalari i¢in en ¢ok kullanilan derin 6§renme algoritmasi Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network(CNN)), uzun yillardir bilinen ve ¢ok fazla uygulama alanma sahip ¢ok katmanl sinir aglarinin
gelistirilmis halidir. Evrisimsel Sinir Ag1, gériintiiniin segmentasyonu ve siniflandirilmasi gibi klasik goriintii
isleme problemlerinde simdiye kadar ¢ok iyi sonuclar sergilemistir. Bu ¢alismada, nesne tanima uygulamasina
yonelik literatiirdeki derin 6grenme yontemleri kullanan ¢alismalar incelenerek, bu yontemlerin gesitli agilardan
kiyaslanmasi ve kullanilmalarina yonelik degerlendirmeler yapilmustir.

Anahtar Kelimler: Derin Ogrenme, Nesne Tanima, Derin Ogrenme Modelleri, Evrisimsel Sinir Ag1

1. Giris

Derin 6grenme, makine §grenmesinin bir alt ¢alisma alani olup son yillarda birgok alanda kullanilmaktadir.
Ozellikle ¢oziimii zor ve karmasik olan nesne tanima problemlerinin ¢ziimiinde kullanilmakta ve genellikle cok
basarili sonuglar elde edilmektedir. Derin 6grenme ile nesne tanimlama ilk olarak ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Competition) yarigmasinda biiyiik etki gormiistiir. Nesne tanima uygulamalar1 i¢cin en ¢ok
kullanilan derin 6grenme algoritmasi, Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network(CNN)) kabul edilir
(Angelova et al., 2015; Hinton et al, 2012). Evrisimsel Sinir Agi, goriintii segmentasyonu ve nesne
simiflandirilmasi gibi klasik goriintii isleme problemlerinde ¢ok iyi sonuglar sergilemektedir. Bu sinir ag1 bir girdi
gOriintlisiini alip, nesneleri birbirinden ayirabilen derin 6grenme algoritmasidir. Birgok nesne tanimada kullanilan
evrisimsel sinir aglari, evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon fonksiyonu, dropout katmani, tam bagl
katman ve smiflandirma katmanindan olusmaktadir (Guo et al, 2016). Nesne tanimanm derin 6grenme
yontemlerini kullanarak basarili olmasinin en Onemli nedeni 6grenme asamasinda yeteri kadar verinin
Ogrenebilmesidir. Egitim asamasinda biiylik miktarda veri kullanilarak evrisimsel sinir agmnm egitilmesi
gerekmektedir (Ponti et al., 2017). Veri miktarinin artmasi ¢aligma siiresine etki etmekte ve daha yiiksek sistem
gereksinimlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bazi derin 6grenme islemleri giinlerce siirebilmektedir. Bu sebeple
evrisimsel sinir aglarmin egitimi i¢in Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit(CPU)) yerine Grafik Islem
Birimi (Graphic Processing Unit(GPU)) kullanilmaktadir. GPU’larin gelistirilmesiyle farkli alanlarda derin
6grenme modellerinin kullanimina olanak saglanarak daha hizli egitim ve test islemi yapilabilmektedir.

Derin 6grenmede nesneyi tanima, onu bir smif i¢erisinde degerlendirmek anlamina gelmektedir. Nesne tanima
bilgisayarli gormedeki en zor gorevlerden biridir ve her zaman dikkat ¢ekmistir (Lei Liu et al., 2017; Szegedy et
al., 2013). Son yillarda nesne tanima igin farklr algoritmalar ve yontemler gelistirilerek, olduk¢a 6nemli ilerlemeler
kaydedilmektedir (Das et al., 2019). Ancak nesne tanimada ortam degisimi, arka plan ¢ikarimi gibi zorluklar hala
giiclii bir problem olmaktadir (Li et al., 2018).

Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak nesne tanima algoritmalarina yonelik kapsamli bir aragtirma
sunulmaktadir.

Calismanin 2. Boliimiinde, evrisimsel sinir aglar1 konusunda detayli bilgiler verilmekte ve 6zelikle derin 6grenme
alaninda kullanilan evrisimsel sinir aglari katmanlar1 hakkinda giincel bilgiler sunulmaktadir.

3. bolimde ise son yillarda nesne tanima i¢in derin 6grenme modellerinden, LeNet, AlexNet, ZfNet, VggNet,
GoogleNet, ResNet kapsamli bir sekilde anlatilmaktadir. Calisma degerlendirmenin yapildig1 sonug¢ boliimii ile
sonlanmaktadir.
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2. Materyal ve Yontem

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt ¢alisma alani olup gelismis yapay sinir aglarindan olusmaktadir.
Derin 6grenme ilk olarak Hinton’un yapmis oldugu bir ¢alismada yer almistir. Bu ¢alisma derin evrigimsel sinir
ag1 olarak literatiirde yer almaktadir (Hinton & Salakhutdinov, 2006). Son yillarda derin 6grenmenin kullanildigi
¢ok sayida galigmalar yapilmistir. Nesne tanima, goriintii ve video igleme, dogal dil isleme, robotik, hastalik
teshisleri, biyomedikal, otonom arag sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir (Ciaburro & Venkateswaran, 2017).
Derin 6grenmenin farkl alanlarda kullanilmasmin en 6nemli sebebi elde ettigi yiiksek dogruluktur (inik & Ulker,
2017). Derin 6grenme gizli katmana sahip ¢ok katmanli yapay sinir agindan olugsmaktadir. Bu katmanlar i¢erisinde
goriintliye ait 6zellik ¢ikarimlar: gergeklestirilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin baginda evrigimsel sinir
ag1 gelmektedir. 2012 yilinda yapilan ILSVRC yarismasinda evrigimsel sinir ag1 iistiin basar1 gostererek bir¢ok
alanda kullanilmaya baglamistir (Krizhevsky et al., 2012; Salur et al., 2019). Derin 6grenme, ileri diizeyli
evrisimsel sinir ag1 yapisini temsil etmektedir. Evrisimsel sinir agi, giris katmani, evrigim katmani, havuzlama
katmani, aktivasyon fonksiyonu, dropout katmani, tam baglantili katman ve smiflandirma katmanlarindan
olugmaktadir (Lecun et al., 1998).

2.1. Evrisimsel Sinir Aglan

Evrigimsel sinir ag1 nesne tanima gibi uygulamalarda en ¢ok kullanilan derin 6grenme algoritmalaridan birisidir
ve son yillarda nesne tanima gibi alanlarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Sekil 1°de gosterildigi gibi temel
bir evrigimsel sinir ag1, evrigimli katman, havuzlama katmani ve tam bagl katmanlardan olugmaktadir. Sekil 2°de
ise evrigimli sinir ag1 yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 1: Evrisimli sinir ag1 yapisi (Zhang et al., 2019)

Sekil 2: Sinir ag1 yapis1 (Zhang et al., 2020)

2.1.1. Giris Katmam

Evrigimli sinir agmin ilk katmani olup veri giris katmani olarak da adlandirilmaktadir. Giris olarak verilen verinin
¢oOzliniirliigi ve boyutu, tasarlanacak modelin mimarisine gore belirlenmesi gerekmektedir. Giris verisinin
uygunlugu modelin bagarimini, egitim siiresini, test siiresini ve bellek ihtiyacini etkileyeceginden iyi segilmesi
gerekmektedir. Giris veri sayisinin yiiksek secilmesi bagar1 oranini artirabilmektedir. Bunun yanin da egitim ve
test siiresinin de uzamasina neden olmaktadir. Bunun igin daha yiiksek islemci ve bellek kapasitesine ihtiyag
duyulmaktadir. Giris veri boyutunun kiigiik secilmesi egitim ve test siiresinin azalmasina neden olmaktadir. (Inik
& Ulker, 2017). Buna bagli olarak model performansinin diismesine ve basar1 oranmin azalmasmi neden
olmaktadir. Bunu igin girig goriintiisiiniin boyutu segilirken modelin ihtiyacina gore ideal bir say1 se¢ilmesi
gerekmektedir (Dogan & Tiirkoglu, 2019; Tamura & Tateishi, 1997).
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2.1.2. Evrisim Katmam

Evrigimsel sinir aglarinin temelini olugturan bu katman doniisiim katmani olarak da adlandirilmaktadir (Dogan &
Tiirkoglu, 2019). Bu katmanda belirli bir filtre girdi verisi izerinde dolastirilarak, belirgin 6zelliklere sahip yeni
bir girdi olusturulmasi gergeklestirilmektedir (Pang et al., 2018). Bu asamada 6nemli rol oynayan filtreler, giris
verisinden kii¢lik yeni bir matris elde edilmesini saglamaktadir (Salur et al., 2019). Evrigim islemi sinir aglarinin
onemli bir parcasini olusturmaktadir. Tercih edilecek filtre, agin bagar1 oranin1 ve egitim siirecini etkileyeceginden
ideal bir filtre secilmelidir (Ciresan et al., 2011; Inik & Ulker, 2017).

Filtreler 1x1, 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi boyutlarda kullanilarak evrisim iglemi gerceklestirilmekte (Lingqiao Liu et
al.,, 2015) ve bu asamada oOzellik haritasi olusturulmaktadir. Filtrelemenin egitim asamasmin her adiminda
uygulanmasi ve yinelenmesi dnemli bolgelerin tespiti i¢in gereklidir. Sekil 3°de evrisim iglemi goriilmektedir.
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Sekil 3: Evirigim iglemi (Liu hui-bin et al., 2016)

Evrigimli sinir aglarinda yapilan hesaplamalar sonucunda, giris ve ¢ikis boyutu arasinda farkliliklar meydana
gelmektedir. Evrisim isleminden sonra olusacak yeni goriintiiniin(matris) boyutu asagidaki denklem ile
hesaplanmaktadir (Altan, 2019).

(in+2p—f)
Mour = (P22 4 1) (1

Bu denkleme gore ¢ikis matrisinin boyutu n,,, giris resminin boyutu n;,, piksel ekleme padding(p), filtre boyutu
f, adim kaydirma stride(s) bagli olarak degismektedir.

2.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Bu katman evrisim katmanindan sonra gelmekte ve evrigsimsel sinir ag1 icin en yaygin kullanilan katmandir (Inik
& Ulker, 2017). Aktivasyon fonksiyonu, sinir agina girdi olarak gelen degere karsilik yeni bir ¢ikt1 degeri iireten
fonksiyondur. Her evrisim sinir ag1 aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak yeni bir matris degeri iiretmekte ve
kendinden sonra gelen katmanin girdi degerini olusturmaktadir. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonlar1 sinir
aglarinda 6nemli rol oynamaktadir. Evrigimsel sinir aginda aktivasyon fonksiyonu kullanilmadiginda ¢ikt1 degeri
basit bir dogrusal fonksiyon gibi davranmaktadir (Salur et al., 2019).
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Sekil 4: Aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri

Aktivasyon fonksiyonu genellikle Basamak(Step), Dogrusal(Linear), Sigmoid, Softmax, Hiperbolik Tanjant,
Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit(ReLU)), Sizinti(Leaky) ReLU ve Kendinden Gegitli (A
Self-Gated(Swish)) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmmimn grafikleri ve
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matematiksel denklemleri Sekil 4’de goriilmektedir.

2.1.4. Havuzlama Katmani

Evrigim isleminden sonra (Castelluccio et al., 2015) agdaki parametre ve veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilan
katmandir. Havuzlama iglemi sonucunda veri boyutunun azaltilmasi sinir aginin daha hizli olmasmi saglayarak,
sinir aginm hesaplama miktarin1 ve kullanilan bellek miktarini azaltmaktadir (Hinton, 2012). Veri boyutunun
azaltilmasi belli bir filtreleme islemi ile gergeklestirilmektedir. Bu filtreleme, en biiyiik degerlerini (maxsimum
pooling), en kiigiik degerlerini (minimum pooling) veya degerlerin ortalamasini (average pooling) alarak
havuzlama iglemini yapmaktadir. Bu katmanda genellikle en biiylik degerleri havuzlama yontemi daha basarili
sonuglar vermektedir. Sekil 5’de 6rnek bir havuzlama islemi goriilmektedir.
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- Maksimum havuzlama
- Minimum havuzlama
- Ortalama havnzlama

Sekil 5: Havuzlama islemi (Tiirkoglu et al., 2020)
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2.1.5. Dropout Katmam

Evrisimsel sinir ag1 katmalari arasindaki asir1 6grenmeyi ve ezberlemeyi ortadan kaldiran katmandir. Bu katmanda
sinir aginda ezber yapan rasgele diiglimlerin ortadan kaldirilmasi ile agin ezber yapmasini engellemektedir
(Srivastava et al., 2014). Bu nedenle bu katmanin kullanilmas1 agin performansini artirmaktadir (Xiao et al., 2016).
Sekil 6 (a)’da evrigimsel sinir ag1 yapisi, (b)’de ise dropout katmanmin uygulanmis sinir ag yapist goriilmektedir.

(a)

Sekil 6: (a) Evrisimsel sinir ag1 yapist (b) Dropout uygulanmis sinir ag1 yapist

2.1.6. Tam Bagh Katman

Yapilan uygulamalarda kullanilan veri setleri cok boyutlu yapilardan olusabilmektedir. Bu katman kendinden 6nce
gelen katmandaki ndronlarin tamamini tek satirlt bir dizi sekline getirmektedir (Adler et al., 2016; Dogan &
Tiirkoglu, 2018). Ornegin en son katmanda elde edilen veri boyutu 3x5x64 degerlerinde oldugu diisiiniiliirse, bu
katman sayesinde verilerin yeni boyutu 3x5x64=960 olacaktir. Sekil 7’de tam bagl katman yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 7; Tam baglh katman yapis1 (Tammina, 2019)
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2.1.7. Simflandirma Katmani

Siniflandirma katmaninin gérevi, tam bagli katmandan elde edilen veriyi belirlenen sinif sayisi kadar smiflandirma
yaparak c¢ikis degeri iiretmektedir. Smiflandirma katmaninda genellikle sigmoid ve softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Ciresan et al., 2011). Ornegin 10 farkli nesnenin siniflandirilmasi yapilacaksa,
siiflandirma katmani degeri 10 olmalidir. Tam bagli katman sonucunda ¢ikis degeri 960 segilirse, siniflandirma
katmani i¢in 960x10 agirlik matrisi elde edilmektedir. Siniflandirma sonucunda 10 farkli nesne 0-1 araliginda bir
deger alarak, degeri en yiiksek olan nesne siniflandirma tahmin degerini olusturmaktadir.

- =001 Syf 1

= 0.14 Symf2

Y
SIGMOID

v

Y

Y
SOFTMAX

= Simif 2
»- =085 Simf 3
Cikt Katmam Cikt Katmam
fkili Simflandirma Cok Smfh Simiflandirma

Sekil 8: Siniflandirma islemi
(Https://Developers.Google. Com/Machine-Learning/Guides/Text-Classification/Step-4)

3. Derin Ogrenme Modelleri

3.1. LeNet

1998 yilinda LeCun ve Arkadaglar: tarafindan yaymlanan ve bu alanda ilk basarili sonucu veren evrisimsel sinir
ag1 modelidir. Bu model 5 katmanli evrisimsel sinir ag1 kullanilarak adres numaralar1 ve banka c¢ekleri tizerindeki
el yazist rakamlarini smiflandirmak i¢in gelistirilmistir. LeNet modeli MNIST (Lecun et al) veri setini kullanarak
egitilmistir. Bu modelin en dnemli 6zelligi, boyut azaltmada maksimum havuzlama yerine ortalama havuzlama
yonetimi kullanmasidir. LeNet modelinde 10 simnifa ait 60 bin parametre hesaplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlari kullanilmaktadir. (Lecun et al., 1998). Sekil 9°da bu modelin
yapist goriilmektedir.
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Sekil 9: LeNet model yapis1 (Le Cun et al., 1989)

3.2. AlexNet

Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan gelistirilmig bir modeldir. Bu model 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC
yarigmasida yaklasik bir milyon veriseti kullanarak, 1000 farkli nesneyi smiflandirmaktadir. Ayrica derin
0grenmenin ve evrisimsel sinir aginin tekrardan giindeme gelmesini saglayan modeldir. Evrisimsel ve havuzlama
katmalarmin bulunmasmdan dolay1r LeNet modeline benzerlik gostermektedir. Bu model toplam 25 katmandan
olugsmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, havuzlama katmaninda maksimum havuzlama ve
smiflandirma katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu modelde paralel iki grafik iglem
birimi (GPU) kullanilarak nesne tanimada %83,6 oraninda basar1 saglamistir (Krizhevsky et al., 2012) Sekil 10°da
AlexNet’e ait katmanlar ve modeli goriilmektedir.
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Sekil 10: AlexNet model yapisi (Giindiiz & Cedimoglu, 2019)

3.3. ZFNet

Bu model AlexNet mimarisinden esinlenerek tasarlanmig ve 2013 yilinda ILSVRC yarigmasinda {istiin basari
saglamistir. AlexNet’e gore karsilastirildiginda, nesne tanima hata oraninda énemli 6l¢iide iyilesme saglamaktadir.
Sekil 11°de ZFNet modeli verilmektedir. Bu modelin AlexNet’e gore farki, ilk katmandaki filtre boyutu ve adim
sayisi diistiriilerek, orta katmandaki filtre boyutlarinin artirilmasidir. Bu modelde biiyiik filtre boyutlar1 ve adim
sayilar1 girdi boyutlarini kiigiilterek hesaplama yiikiinii azaltsa da, kiiciik filtre boyutlar1 ve adim sayilar1 giris
katmanmdan daha fazla bilginin korunmasina katki saglamaktadir. ZFNet modeli ReLU aktivasyon fonksiyonu,
kayip fonksiyonu ve toplu stokastik gradyan kullanarak egitilmektedir. Bu model 6nceki yontemlerden farkli
olarak “Deconvolution Network” olarak adlandirilan bir teknik gelistirmis ve derin 6grenme modelini daha basarili
bir noktaya tasimistir. Modelin egitimi icin GTX 580 ekran kart1 kullanilmig ve egitim yaklasik olarak 12 giin
stirmiistiir (Zeiler & Fergus, 2014).

Resim 224%224 110 26 13 13 13

3
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Sekil 11: ZFNet model yapis1 (Zeiler & Fergus, 2014)

3.4. VGGNet

2014 yilinda ILSVRC yarismasinda gorsel geometri grubu tarafindan gelistirilmis, grafik islem birimi (GPU)
destekli basit bir evrisimsel sinir ag1 modelidir (Simonyan & Zisserman, 2015). ILSVRC yarigmasinda %89 basar1
orani yakalamis bir derin 6grenme algoritmasidir (Chen et al., 2018).VGGNet’i diger modellerden ayiran en
onemli farki, ikili veya ii¢li evrigim katmanlarini havuzlama katmanlarinin izlemesidir. Sekil 12°de VGGNet
modeli goriilmektedir. Bu modelde yaklasik 138 milyon parametrenin hesabi yapilarak, (Zeiler & Fergus, 2014)
1000 smifli nesne tanimlanmaktadir. VGGNet, VGG16 ve VGG19 adl iki farkli model yapis1 kullanilmaktadir.
VGG16 modelinde 13 evrisim katmani, 3 tam bagl katman, havuzlama, aktivasyon fonksiyonu, dropout ve
smiflandirma katmanlariyla birlikte toplam 41 katman bulunmaktadir. VGG19 modelinde ise VGG 16 modeline
ek olarak 3 evrisim katmanin eklenmesiyle olugsmaktadir. Bu modelde de diger modellerde oldugu gibi giristen
¢ikisa dogru veri boyutu azalirken kanal sayis1 artmaktadir (Simonyan & Zisserman, 2015). Ayrica her evrisim
isleminde giris ve ¢ikis boyutlar1 ayn1 olup 3x3 filtre boyutu, havuzlama katmanlarinda 2 adim say1s1 ve 2x2 filtre
boyutu kullanilmaktadir (Krizhevsky et al., 2012).
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Sekil 12: VGGNet model yapisi

3.5. GoogLeNet

Christian Szegedy ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda ILSVRC yarigmasimi %93,33 basar1 orani ile kazanan
evrisimsel sinir ag1 modelidir. Inception modiili adi verilen evrisimsel sinir ag1 modeli 144 katmandan
olugmaktadir. GoooleNet, (Szegedy et al.,, 2015) AlexNet’e gore 12 kat daha az islem giicline ihtiya¢ duyar
(Szegedy et al., 2017). Bu modelde paralel ag parcalar1 kullanilarak daha dnceki modellerden farkli bir sirali
yaklasim kullanilmaktadir. Inception modiilii evrisim katmalarinda 1x1, 3x3, 5x5 filtre boyutu ve 3x3 boyutunda
maksimum havuzlama islemlerinin paralel gergeklestirilmesiyle olugsmaktadir (Kizrak & Bolat, 2018). Sekil 13’de
temel inception modiilii gériilmektedir.

Filtre Birlestirme

o

3x3 Maksimum

1x1 Evrisim 1x1 Evrisim 5x5 Evrisim
Havuzlama
Sekil 13: \\ // Inception modiil
yapisi . )
Onceki katman
Inception modiiliinde 3
farkli filtre boyutlu evrisim

islemi ve maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir. Klasik evrigsim agmin her katmaninda evrigim islemi,
filtre boyutu ya da havuzlama islemine gerek duyulurken, inception modiiliinde tiim bu islemler paralel olarak
gerceklestirilmektedir. Bu modiilde filtre boyutunun artmasi parametre sayisini ve hesaplama maliyetini
artirmaktadir (Szegedy et al., 2017).
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Sekil 14: Boyut diisiirme isleminden sonra Inception yapisi
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Hesaplama maliyetini diisiirmek i¢in, Sekil 14’de gosterildigi gibi Inception modiilii igerisine 1x1 boyutunda
evrisim katmani eklenerek, evrisim iglemi gerceklestirilmektedir. Yapilan bu islem darbogaz olarak
adlandirilmakta ve parametre sayisin1 10 kat azaltmaktadir. Bununla birlikte hesap karmasikligini azaltarak
modelin performansini artirmaktadir. Sekil 15’de GoogLeNet model yapis1 goriilmektedir.

2 =
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| = g 8 g .nn Aijaggliggii=
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Evrisim
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Sekil 15: GoogLeNet Ag model yapis1 (Szegedy et al., 2015)

3.6. ResNet

Microsoft Asya arastirma ekibi tarafindan 2015 Yilinda ILSVRC yarigsmasmi %95,51 basar1 orani ile kazanan
evrisimsel sinir ag1 modelidir. ResNet daha dnceki mimarilere gére daha derin olarak tasarlanmistir ve toplam 152
katmandan meydana gelmektedir. Bu mimarinin en 6nemli 6zelligi kalint1 bloklarindan olugsmasidir. Kalint1 blokta
girdi olarak alinan deger sirasiyla evrisim-aktivasyon-evrisim islemlerinden gecirilerek, F (x) fonksiyonu adinda
bir ¢ikt: elde edilmektedir. Daha sonra bu fonksiyona orijinal girdi degeri eklenerek yeni ¢ikti degeri elde
edilmektedir. Bu ¢ikt1 H (x) fonksiyonu olarak adlandirilmakta ve H(x) = F(x) + x olarak ifade edilmektedir (He
et al., 2016). Ag1 olusturan bu yap1 Sekil 16’da verilmektedir.

agirhk katmani

F(x)

birim
agirhk katmani

F(x)+x
Sekil 16: Kalint1 6grenme yapist

Klasik evrigim isleminde H(x), F(x) fonksiyonuna esit iken bu yapida evrisim isleminden sonra girdiye orijinal
veri de eklenmektedir. Sekil 17°de klasik model ve ResNet model yapist goriilmektedir.

Klasik Model

34 katmanl klasik model
Goriintii

Goriintii

34 katmanh ResNet Model

Sekil 17: Klasik model ve ResNet model yapisi (He et al., 2016)
4. Sonuclar
Derin 6grenme yontemlerini kullanarak nesne tanima, son yillarda 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Derin
o6grenme yaklagiminin ortaya ¢ikmasiyla evrisimsel sinir aglarinin gizli katmanlh yapilari uygulanmaya baslanmis
ve nesne tanima gibi bircok problemlerin ¢dziimiinde derin &grenme algoritmalar1 basarili bir sekilde
kullanilmustir.
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Bu ¢alismada 6ncelikle derin 6grenme ¢aligmalarina destek saglamakta olan evrigimsel sinir aglarmin yapisi ve
katmalar1 hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Derin 6grenme yontemlerini kullanarak nesne tanima iglemlerinde
basariminin artirilmasi iizerine yaklagimlar 6ne siiriilmistiir. Ayrica derin 6grenme algoritmalari ile ilgili son
zamanlarda yapilan ¢aligmalar hakkinda detayli bilgiler sunulmus ve basarim bakimindan karsilastirilmistir.
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