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Özet 
Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir alt çalışma alanı olup son yıllarda oldukça popüler hale gelmiştir. Derin 
öğrenme gerçek hayatta karşılaşılan problemlerde oldukça geniş bir uygulama alanına sahiptir. Özellikle çözümü 
zor ve karmaşık olan çok farklı alanlardaki problemlerin çözümünde kullanılmakta ve genellikle çok başarılı 
sonuçlar elde edilmektedir. Bu şekilde bilgisayarlar için oldukça zor bir problem olan nesne tanıma 
problemlerinde, derin öğrenme algoritmaları oldukça başarılı sonuçlar üretmektedir. Nesne tanımlama aslında, bir 
nesnenin eldeki görüntü içerisinde görüntünün neresinde olduğunu tespit ettikten sonra, bu sınırlar içerisindeki 
nesnenin görsel özelliklerinin kullanılması ile gerçekleştirilen eğitmenli bir sınıflandırma problemidir. Hâlihazırda 
nesne tanıma uygulamaları için en çok kullanılan derin öğrenme algoritması Evrişimsel Sinir Ağı (Convolutional 
Neural Network(CNN)), uzun yıllardır bilinen ve çok fazla uygulama alanına sahip çok katmanlı sinir ağlarının 
geliştirilmiş halidir. Evrişimsel Sinir Ağı, görüntünün segmentasyonu ve sınıflandırılması gibi klasik görüntü 
işleme problemlerinde şimdiye kadar çok iyi sonuçlar sergilemiştir. Bu çalışmada, nesne tanıma uygulamasına 
yönelik literatürdeki derin öğrenme yöntemleri kullanan çalışmalar incelenerek, bu yöntemlerin çeşitli açılardan 
kıyaslanması ve kullanılmalarına yönelik değerlendirmeler yapılmıştır.  
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1. Giriş 
Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir alt çalışma alanı olup son yıllarda birçok alanda kullanılmaktadır. 
Özellikle çözümü zor ve karmaşık olan nesne tanıma problemlerinin çözümünde kullanılmakta ve genellikle çok 
başarılı sonuçlar elde edilmektedir. Derin öğrenme ile nesne tanımlama ilk olarak ILSVRC (ImageNet Large Scale 
Visual Recognition Competition) yarışmasında büyük etki görmüştür. Nesne tanıma uygulamaları için en çok 
kullanılan derin öğrenme algoritması, Evrişimsel Sinir Ağı (Convolutional Neural Network(CNN)) kabul edilir 
(Angelova et al., 2015; Hinton et al., 2012). Evrişimsel Sinir Ağı, görüntü segmentasyonu ve nesne 
sınıflandırılması gibi klasik görüntü işleme problemlerinde çok iyi sonuçlar sergilemektedir. Bu sinir ağı bir girdi 
görüntüsünü alıp, nesneleri birbirinden ayırabilen derin öğrenme algoritmasıdır. Birçok nesne tanımada kullanılan 
evrişimsel sinir ağları, evrişim katmanı, havuzlama katmanı, aktivasyon fonksiyonu, dropout katmanı, tam bağlı 
katman ve sınıflandırma katmanından oluşmaktadır (Guo et al., 2016). Nesne tanımanın derin öğrenme 
yöntemlerini kullanarak başarılı olmasının en önemli nedeni öğrenme aşamasında yeteri kadar verinin 
öğrenebilmesidir. Eğitim aşamasında büyük miktarda veri kullanılarak evrişimsel sinir ağının eğitilmesi 
gerekmektedir (Ponti et al., 2017). Veri miktarının artması çalışma süresine etki etmekte ve daha yüksek sistem 
gereksinimlerine ihtiyaç duymaktadır. Bazı derin öğrenme işlemleri günlerce sürebilmektedir. Bu sebeple 
evrişimsel sinir ağlarının eğitimi için Merkezi İşlem Birimi (Central Processing Unit(CPU)) yerine Grafik İşlem 
Birimi (Graphic Processing Unit(GPU)) kullanılmaktadır. GPU’ların geliştirilmesiyle farklı alanlarda derin 
öğrenme modellerinin kullanımına olanak sağlanarak daha hızlı eğitim ve test işlemi yapılabilmektedir. 
Derin öğrenmede nesneyi tanıma, onu bir sınıf içerisinde değerlendirmek anlamına gelmektedir. Nesne tanıma 
bilgisayarlı görmedeki en zor görevlerden biridir ve her zaman dikkat çekmiştir (Lei Liu et al., 2017; Szegedy et 
al., 2013). Son yıllarda nesne tanıma için farklı algoritmalar ve yöntemler geliştirilerek, oldukça önemli ilerlemeler 
kaydedilmektedir (Daş et al., 2019). Ancak nesne tanımada ortam değişimi, arka plan çıkarımı gibi zorluklar hala 
güçlü bir problem olmaktadır (Li et al., 2018).  
Bu çalışmada, derin öğrenme yöntemleri kullanılarak nesne tanıma algoritmalarına yönelik kapsamlı bir araştırma 
sunulmaktadır. 
Çalışmanın 2. Bölümünde, evrişimsel sinir ağları konusunda detaylı bilgiler verilmekte ve özelikle derin öğrenme 
alanında kullanılan evrişimsel sinir ağları katmanları hakkında güncel bilgiler sunulmaktadır. 
3. bölümde ise son yıllarda nesne tanıma için derin öğrenme modellerinden, LeNet, AlexNet, ZfNet, VggNet, 
GoogleNet, ResNet kapsamlı bir şekilde anlatılmaktadır. Çalışma değerlendirmenin yapıldığı sonuç bölümü ile 
sonlanmaktadır. 
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2. Materyal ve Yöntem 
Derin öğrenme, makine öğrenmesinin bir alt çalışma alanı olup gelişmiş yapay sinir ağlarından oluşmaktadır. 
Derin öğrenme ilk olarak Hinton’un yapmış olduğu bir çalışmada yer almıştır. Bu çalışma derin evrişimsel sinir 
ağı olarak literatürde yer almaktadır (Hinton & Salakhutdinov, 2006). Son yıllarda derin öğrenmenin kullanıldığı 
çok sayıda çalışmalar yapılmıştır. Nesne tanıma, görüntü ve video işleme, doğal dil işleme, robotik, hastalık 
teşhisleri, biyomedikal, otonom araç sistemleri gibi alanlarda kullanılmaktadır (Ciaburro & Venkateswaran, 2017). 
Derin öğrenmenin farklı alanlarda kullanılmasının en önemli sebebi elde ettiği yüksek doğruluktur (İnik & Ülker, 
2017). Derin öğrenme gizli katmana sahip çok katmanlı yapay sinir ağından oluşmaktadır. Bu katmanlar içerisinde 
görüntüye ait özellik çıkarımları gerçekleştirilmektedir. Derin öğrenme algoritmalarının başında evrişimsel sinir 
ağı gelmektedir. 2012 yılında yapılan ILSVRC yarışmasında evrişimsel sinir ağı üstün başarı göstererek birçok 
alanda kullanılmaya başlamıştır (Krizhevsky et al., 2012; Salur et al., 2019). Derin öğrenme, ileri düzeyli 
evrişimsel sinir ağı yapısını temsil etmektedir. Evrişimsel sinir ağı, giriş katmanı, evrişim katmanı, havuzlama 
katmanı, aktivasyon fonksiyonu, dropout katmanı, tam bağlantılı katman ve sınıflandırma katmanlarından 
oluşmaktadır (Lecun et al., 1998). 
 
2.1. Evrişimsel Sinir Ağları 
Evrişimsel sinir ağı nesne tanıma gibi uygulamalarda en çok kullanılan derin öğrenme algoritmalarından birisidir 
ve son yıllarda nesne tanıma gibi alanlarda yoğun bir şekilde kullanılmaktadır. Şekil 1’de gösterildiği gibi temel 
bir evrişimsel sinir ağı, evrişimli katman, havuzlama katmanı ve tam bağlı katmanlardan oluşmaktadır. Şekil 2’de 
ise evrişimli sinir ağı yapısı görülmektedir. 
 

 
Şekil 1: Evrişimli sinir ağı yapısı (Zhang et al., 2019) 

 
Şekil 2: Sinir ağı yapısı (Zhang et al., 2020) 

 
2.1.1. Giriş Katmanı 
Evrişimli sinir ağının ilk katmanı olup veri giriş katmanı olarak da adlandırılmaktadır.  Giriş olarak verilen verinin 
çözünürlüğü ve boyutu, tasarlanacak modelin mimarisine göre belirlenmesi gerekmektedir. Giriş verisinin 
uygunluğu modelin başarımını, eğitim süresini, test süresini ve bellek ihtiyacını etkileyeceğinden iyi seçilmesi 
gerekmektedir. Giriş veri sayısının yüksek seçilmesi başarı oranını artırabilmektedir. Bunun yanın da eğitim ve 
test süresinin de uzamasına neden olmaktadır. Bunun için daha yüksek işlemci ve bellek kapasitesine ihtiyaç 
duyulmaktadır. Giriş veri boyutunun küçük seçilmesi eğitim ve test süresinin azalmasına neden olmaktadır. (İnik 
& Ülker, 2017). Buna bağlı olarak model performansının düşmesine ve başarı oranının azalmasını neden 
olmaktadır. Bunu için giriş görüntüsünün boyutu seçilirken modelin ihtiyacına göre ideal bir sayı seçilmesi 
gerekmektedir (Doğan & Türkoğlu, 2019; Tamura & Tateishi, 1997). 
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2.1.2. Evrişim Katmanı 
Evrişimsel sinir ağlarının temelini oluşturan bu katman dönüşüm katmanı olarak da adlandırılmaktadır (Doğan & 
Türkoğlu, 2019). Bu katmanda belirli bir filtre girdi verisi üzerinde dolaştırılarak, belirgin özelliklere sahip yeni 
bir girdi oluşturulması gerçekleştirilmektedir (Pang et al., 2018). Bu aşamada önemli rol oynayan filtreler, giriş 
verisinden küçük yeni bir matris elde edilmesini sağlamaktadır (Salur et al., 2019). Evrişim işlemi sinir ağlarının 
önemli bir parçasını oluşturmaktadır. Tercih edilecek filtre, ağın başarı oranını ve eğitim sürecini etkileyeceğinden 
ideal bir filtre seçilmelidir (Cireşan et al., 2011; İnik & Ülker, 2017). 
Filtreler 1x1, 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi boyutlarda kullanılarak evrişim işlemi gerçekleştirilmekte (Lingqiao Liu et 
al., 2015) ve bu aşamada özellik haritası oluşturulmaktadır. Filtrelemenin eğitim aşamasının her adımında 
uygulanması ve yinelenmesi önemli bölgelerin tespiti için gereklidir. Şekil 3’de evrişim işlemi görülmektedir. 

 
Şekil 3: Evirişim işlemi (Liu hui-bin et al., 2016) 

 
Evrişimli sinir ağlarında yapılan hesaplamalar sonucunda, giriş ve çıkış boyutu arasında farklılıklar meydana 
gelmektedir. Evrişim işleminden sonra oluşacak yeni görüntünün(matris) boyutu aşağıdaki denklem ile 
hesaplanmaktadır (Altan, 2019). 
𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 = ((𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖+2𝑝𝑝−𝑓𝑓)

𝑠𝑠
+ 1)                                                                                                                                            (1) 

Bu denkleme göre çıkış matrisinin boyutu 𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜, giriş resminin boyutu 𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖,  piksel ekleme padding(p), filtre boyutu 
f, adım kaydırma stride(s) bağlı olarak değişmektedir. 
 
2.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu 
Bu katman evrişim katmanından sonra gelmekte ve evrişimsel sinir ağı için en yaygın kullanılan katmandır (İnik 
& Ülker, 2017). Aktivasyon fonksiyonu, sinir ağına girdi olarak gelen değere karşılık yeni bir çıktı değeri üreten 
fonksiyondur. Her evrişim sinir ağı aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak yeni bir matris değeri üretmekte ve 
kendinden sonra gelen katmanın girdi değerini oluşturmaktadır. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonları sinir 
ağlarında önemli rol oynamaktadır.  Evrişimsel sinir ağında aktivasyon fonksiyonu kullanılmadığında çıktı değeri 
basit bir doğrusal fonksiyon gibi davranmaktadır (Salur et al., 2019).  
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Şekil 4: Aktivasyon fonksiyonları ve matematiksel ifadeleri 

 
Aktivasyon fonksiyonu genellikle Basamak(Step), Doğrusal(Linear), Sigmoid, Softmax, Hiperbolik Tanjant, 
Doğrultulmuş Doğrusal Birim (Rectified Linear Unit(ReLU)), Sızıntı(Leaky) ReLU ve Kendinden Geçitli  (A 
Self-Gated(Swish)) fonksiyonları kullanılmaktadır. Sıklıkla kullanılan aktivasyon fonksiyonlarının grafikleri ve 

matematiksel denklemleri Şekil 4’de görülmektedir.  
 
2.1.4. Havuzlama Katmanı 
Evrişim işleminden sonra (Castelluccio et al., 2015) ağdaki parametre ve veri boyutunu azaltmak için kullanılan 
katmandır. Havuzlama işlemi sonucunda veri boyutunun azaltılması sinir ağının daha hızlı olmasını sağlayarak, 
sinir ağının hesaplama miktarını ve kullanılan bellek miktarını azaltmaktadır (Hinton, 2012). Veri boyutunun 
azaltılması belli bir filtreleme işlemi ile gerçekleştirilmektedir. Bu filtreleme, en büyük değerlerini (maxsimum 
pooling), en küçük değerlerini (minimum pooling) veya değerlerin ortalamasını (average pooling) alarak 
havuzlama işlemini yapmaktadır. Bu katmanda genellikle en büyük değerleri havuzlama yöntemi daha başarılı 
sonuçlar vermektedir. Şekil 5’de örnek bir havuzlama işlemi görülmektedir.  
 

Basamak (Step) Fonksiyonu {0,1} 
 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = �0 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 < 0
1 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 ≥ 0� 

Doğrusal (Linear) Fonksiyon 
(−∞,∞) 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑥𝑥 

 

Sigmoid Fonksiyonu (−0,1) 
 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝜎𝜎(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥 

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu 
(−1,1) 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑥𝑥) =
(𝑒𝑒𝑥𝑥 − 𝑒𝑒−𝑥𝑥)
(𝑒𝑒𝑥𝑥 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥) 

ReLU (Rectified Linear Unit) 
Fonksiyonu [0,∞) 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = �0 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 < 0
1 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 ≥ 0� 

Sızıntı (Leaky) ReLU 
Fonksiyonu  (−∞,∞) 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = �0.01 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 < 0
𝑥𝑥 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥 ≥ 0 � 

 
Swish (A Self-Gated/Kendinden Geçitli) Fonksiyonu  (−∞,∞) 

 
 
 
 
 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 2𝑥𝑥𝑥𝑥(𝛽𝛽𝛽𝛽) = � 𝛽𝛽 = 0 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑥𝑥
𝛽𝛽 → ∞ 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 2𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(0,𝑥𝑥)� 
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Şekil 5: Havuzlama işlemi (Türkoğlu et al., 2020) 

 
2.1.5. Dropout Katmanı 
Evrişimsel sinir ağı katmaları arasındaki aşırı öğrenmeyi ve ezberlemeyi ortadan kaldıran katmandır. Bu katmanda 
sinir ağında ezber yapan rasgele düğümlerin ortadan kaldırılması ile ağın ezber yapmasını engellemektedir 
(Srivastava et al., 2014). Bu nedenle bu katmanın kullanılması ağın performansını artırmaktadır (Xiao et al., 2016). 
Şekil 6 (a)’da evrişimsel sinir ağı yapısı, (b)’de ise dropout katmanının uygulanmış sinir ağ yapısı görülmektedir.   
 

 
    Şekil 6: (a) Evrişimsel sinir ağı yapısı               (b) Dropout uygulanmış sinir ağı yapısı 

 
 
 
2.1.6. Tam Bağlı Katman 
Yapılan uygulamalarda kullanılan veri setleri çok boyutlu yapılardan oluşabilmektedir. Bu katman kendinden önce 
gelen katmandaki nöronların tamamını tek satırlı bir dizi şekline getirmektedir (Adler et al., 2016; Doğan & 
Türkoğlu, 2018). Örneğin en son katmanda elde edilen veri boyutu 3x5x64 değerlerinde olduğu düşünülürse, bu 
katman sayesinde verilerin yeni boyutu 3x5x64=960 olacaktır. Şekil 7’de tam bağlı katman yapısı görülmektedir. 

 
Şekil 7: Tam bağlı katman yapısı (Tammina, 2019) 
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2.1.7. Sınıflandırma Katmanı 
Sınıflandırma katmanının görevi, tam bağlı katmandan elde edilen veriyi belirlenen sınıf sayısı kadar sınıflandırma 
yaparak çıkış değeri üretmektedir. Sınıflandırma katmanında genellikle sigmoid ve softmax aktivasyon 
fonksiyonları kullanılmaktadır (Cireşan et al., 2011). Örneğin 10 farklı nesnenin sınıflandırılması yapılacaksa, 
sınıflandırma katmanı değeri 10 olmalıdır. Tam bağlı katman sonucunda çıkış değeri 960 seçilirse, sınıflandırma 
katmanı için 960x10 ağırlık matrisi elde edilmektedir. Sınıflandırma sonucunda 10 farklı nesne 0-1 aralığında bir 
değer alarak, değeri en yüksek olan nesne sınıflandırma tahmin değerini oluşturmaktadır. 
 

 
Şekil 8: Sınıflandırma işlemi 

(Https://Developers.Google.Com/Machine-Learning/Guides/Text-Classification/Step-4) 
 
3. Derin Öğrenme Modelleri  
3.1. LeNet 
1998 yılında LeCun ve Arkadaşları tarafından yayınlanan ve bu alanda ilk başarılı sonucu veren evrişimsel sinir 
ağı modelidir. Bu model 5 katmanlı evrişimsel sinir ağı kullanılarak adres numaraları ve banka çekleri üzerindeki 
el yazısı rakamlarını sınıflandırmak için geliştirilmiştir. LeNet modeli MNIST (Lecun et al) veri setini kullanarak 
eğitilmiştir. Bu modelin en önemli özelliği, boyut azaltmada maksimum havuzlama yerine ortalama havuzlama 
yönetimi kullanmasıdır. LeNet modelinde 10 sınıfa ait 60 bin parametre hesaplanmaktadır. Aktivasyon fonksiyonu 
olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonları kullanılmaktadır. (Lecun et al., 1998). Şekil 9’da bu modelin 
yapısı görülmektedir. 

 
Şekil 9: LeNet model yapısı (Le Cun et al., 1989) 

 
3.2. AlexNet 
Krizhevsky ve arkadaşları tarafından geliştirilmiş bir modeldir. Bu model 2012 yılında düzenlenen ILSVRC 
yarışmasında yaklaşık bir milyon veriseti kullanarak, 1000 farklı nesneyi sınıflandırmaktadır. Ayrıca derin 
öğrenmenin ve evrişimsel sinir ağının tekrardan gündeme gelmesini sağlayan modeldir. Evrişimsel ve havuzlama 
katmalarının bulunmasından dolayı LeNet modeline benzerlik göstermektedir. Bu model toplam 25 katmandan 
oluşmaktadır. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, havuzlama katmanında maksimum havuzlama ve 
sınıflandırma katmanında softmax aktivasyon fonksiyonu kullanılmaktadır. Bu modelde paralel iki grafik işlem 
birimi (GPU) kullanılarak nesne tanımada %83,6 oranında başarı sağlamıştır (Krizhevsky et al., 2012) Şekil 10’da 
AlexNet’e ait katmanlar ve modeli görülmektedir. 
 

INTE 2020, ISTEC 2020, IETC 2020, ITICAM 2020, IWSC 2020

copyright@INTE 2020, ISTEC 2020, IETC 2020, ITICAM 2020, IWSC 2020 
www.int-e.net, www.iste-c.net, www.iet-c.net, www.iticam.net, www.iws-c.net

282



 
Şekil 10: AlexNet model yapısı (Gündüz & Cedimoğlu, 2019) 

 
3.3. ZFNet 
Bu model AlexNet mimarisinden esinlenerek tasarlanmış ve 2013 yılında ILSVRC yarışmasında üstün başarı 
sağlamıştır. AlexNet’e göre karşılaştırıldığında, nesne tanıma hata oranında önemli ölçüde iyileşme sağlamaktadır. 
Şekil 11’de ZFNet modeli verilmektedir.  Bu modelin AlexNet’e göre farkı, ilk katmandaki filtre boyutu ve adım 
sayısı düşürülerek, orta katmandaki filtre boyutlarının artırılmasıdır. Bu modelde büyük filtre boyutları ve adım 
sayıları girdi boyutlarını küçülterek hesaplama yükünü azaltsa da, küçük filtre boyutları ve adım sayıları giriş 
katmanından daha fazla bilginin korunmasına katkı sağlamaktadır. ZFNet modeli ReLU aktivasyon fonksiyonu, 
kayıp fonksiyonu ve toplu stokastik gradyan kullanarak eğitilmektedir. Bu model önceki yöntemlerden farklı 
olarak “Deconvolution Network” olarak adlandırılan bir teknik geliştirmiş ve derin öğrenme modelini daha başarılı 
bir noktaya taşımıştır. Modelin eğitimi için GTX 580 ekran kartı kullanılmış ve eğitim yaklaşık olarak 12 gün 
sürmüştür (Zeiler & Fergus, 2014). 

 
Şekil 11: ZFNet model yapısı  (Zeiler & Fergus, 2014) 

 
3.4. VGGNet 
2014 yılında ILSVRC yarışmasında görsel geometri grubu tarafından geliştirilmiş, grafik işlem birimi (GPU) 
destekli basit bir evrişimsel sinir ağı modelidir (Simonyan & Zisserman, 2015). ILSVRC yarışmasında %89 başarı 
oranı yakalamış bir derin öğrenme algoritmasıdır (Chen et al., 2018).VGGNet’i diğer modellerden ayıran en 
önemli farkı, ikili veya üçlü evrişim katmanlarını havuzlama katmanlarının izlemesidir. Şekil 12’de VGGNet 
modeli görülmektedir. Bu modelde yaklaşık 138 milyon parametrenin hesabı yapılarak, (Zeiler & Fergus, 2014) 
1000 sınıflı nesne tanımlanmaktadır. VGGNet, VGG16 ve VGG19 adlı iki farklı model yapısı kullanılmaktadır. 
VGG16 modelinde 13 evrişim katmanı, 3 tam bağlı katman, havuzlama, aktivasyon fonksiyonu, dropout ve 
sınıflandırma katmanlarıyla birlikte toplam 41 katman bulunmaktadır. VGG19 modelinde ise VGG16 modeline 
ek olarak 3 evrişim katmanın eklenmesiyle oluşmaktadır. Bu modelde de diğer modellerde olduğu gibi girişten 
çıkışa doğru veri boyutu azalırken kanal sayısı artmaktadır (Simonyan & Zisserman, 2015). Ayrıca her evrişim 
işleminde giriş ve çıkış boyutları aynı olup 3x3 filtre boyutu, havuzlama katmanlarında 2 adım sayısı ve 2x2 filtre 
boyutu kullanılmaktadır (Krizhevsky et al., 2012).  
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Şekil 12: VGGNet model yapısı 

 
3.5. GoogLeNet 
Christian Szegedy ve arkadaşları tarafından 2014 yılında ILSVRC yarışmasını %93,33 başarı oranı ile kazanan 
evrişimsel sinir ağı modelidir. Inception modülü adı verilen evrişimsel sinir ağı modeli 144 katmandan 
oluşmaktadır. GoooleNet, (Szegedy et al., 2015) AlexNet’e göre 12 kat daha az işlem gücüne ihtiyaç duyar 
(Szegedy et al., 2017). Bu modelde paralel ağ parçaları kullanılarak daha önceki modellerden farklı bir sıralı 
yaklaşım kullanılmaktadır. Inception modülü evrişim katmalarında 1x1, 3x3, 5x5 filtre boyutu ve 3x3 boyutunda 
maksimum havuzlama işlemlerinin paralel gerçekleştirilmesiyle oluşmaktadır (Kızrak & Bolat, 2018). Şekil 13’de 
temel inception modülü görülmektedir. 
 
 
 
 
  
 
 
 

Şekil 13: Inception modül 
yapısı 

 
Inception modülünde 3 
farklı filtre boyutlu evrişim 
işlemi ve maksimum havuzlama işlemi uygulanmaktadır.  Klasik evrişim ağının her katmanında evrişim işlemi, 
filtre boyutu ya da havuzlama işlemine gerek duyulurken, inception modülünde tüm bu işlemler paralel olarak 
gerçekleştirilmektedir. Bu modülde filtre boyutunun artması parametre sayısını ve hesaplama maliyetini 
artırmaktadır (Szegedy et al., 2017). 
 

 
Şekil 14: Boyut düşürme işleminden sonra Inception yapısı 
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Hesaplama maliyetini düşürmek için, Şekil 14’de gösterildiği gibi Inception modülü içerisine 1x1 boyutunda 
evrişim katmanı eklenerek, evrişim işlemi gerçekleştirilmektedir. Yapılan bu işlem darboğaz olarak 
adlandırılmakta ve parametre sayısını 10 kat azaltmaktadır. Bununla birlikte hesap karmaşıklığını azaltarak 
modelin performansını artırmaktadır. Şekil 15’de GoogLeNet model yapısı görülmektedir.  

 
Şekil 15: GoogLeNet Ağ model yapısı (Szegedy et al., 2015) 

 
3.6. ResNet 
Microsoft Asya araştırma ekibi tarafından 2015 Yılında ILSVRC yarışmasını %95,51 başarı oranı ile kazanan 
evrişimsel sinir ağı modelidir. ResNet daha önceki mimarilere göre daha derin olarak tasarlanmıştır ve toplam 152 
katmandan meydana gelmektedir. Bu mimarinin en önemli özelliği kalıntı bloklarından oluşmasıdır. Kalıntı blokta 
girdi olarak alınan değer sırasıyla evrişim-aktivasyon-evrişim işlemlerinden geçirilerek, 𝐹𝐹(𝑥𝑥) fonksiyonu adında 
bir çıktı elde edilmektedir. Daha sonra bu fonksiyona orijinal girdi değeri eklenerek yeni çıktı değeri elde 
edilmektedir. Bu çıktı 𝐻𝐻(𝑥𝑥) fonksiyonu olarak adlandırılmakta ve 𝐻𝐻(𝑥𝑥) = 𝐹𝐹(𝑥𝑥) + 𝑥𝑥 olarak ifade edilmektedir (He 
et al., 2016). Ağı oluşturan bu yapı Şekil 16’da verilmektedir.  
 

 
Şekil 16: Kalıntı öğrenme yapısı 

Klasik evrişim işleminde 𝐻𝐻(𝑥𝑥),𝐹𝐹(𝑥𝑥) fonksiyonuna eşit iken bu yapıda evrişim işleminden sonra girdiye orijinal 
veri de eklenmektedir. Şekil 17’de klasik model ve ResNet model yapısı görülmektedir. 

 
Şekil 17: Klasik model ve ResNet model yapısı (He et al., 2016) 

4. Sonuçlar 
Derin öğrenme yöntemlerini kullanarak nesne tanıma, son yıllarda önemli bir araştırma konusu olmuştur. Derin 
öğrenme yaklaşımının ortaya çıkmasıyla evrişimsel sinir ağlarının gizli katmanlı yapıları uygulanmaya başlanmış 
ve nesne tanıma gibi birçok problemlerin çözümünde derin öğrenme algoritmaları başarılı bir şekilde 
kullanılmıştır.  
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Bu çalışmada öncelikle derin öğrenme çalışmalarına destek sağlamakta olan evrişimsel sinir ağlarının yapısı ve 
katmaları hakkında detaylı bilgiler verilmiştir. Derin öğrenme yöntemlerini kullanarak nesne tanıma işlemlerinde 
başarımının artırılması üzerine yaklaşımlar öne sürülmüştür. Ayrıca derin öğrenme algoritmaları ile ilgili son 
zamanlarda yapılan çalışmalar hakkında detaylı bilgiler sunulmuş ve başarım bakımından karşılaştırılmıştır.  
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