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OZET

Yiksek Lisans Tezi
DERIN OGRENME TABANLI SEFFAF NESNE TANIMA
Korhan MUTLUDOGAN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Metin BILGIN

Gelisen teknoloji ve yapay zeka algoritmalariyla birlikte nesne tanima uygulamalari
hayatimizin i¢inde yerini almaya baslamistir. Giinliikk hayatimizda plaka tanima, optik
karakter tanima gibi uygulamalar artik hayatimizin vazgegilmezi haline gelmistir.
Gliniimiizde devam eden teknolojik gelismelere paralel olarak giivenlik kameralarindan
siipheli durum tespiti veya otonom araclar gibi yakin gelecekte hayatimizla i¢ i¢e olacak
teknolojilerin gelisimi hizla artmaktadir. Nesne tamima alaninda gergeklestirilen
caligmalar genel olarak seffaf olmayan nesneler iizerinedir ve seffaf nesnelerle ilgili
calisma sayisi ¢ok siirli kalmaktadir. Oysa ¢evremizde seffaf olmayan nesneler kadar
seffaf nesneler de bulunmaktadir ve seffaf nesnelerin taninmasi da 6nem tasimaktadir.
Seffaf nesne tanimanin, yakinda hayatimizin ig¢inde yer alacak robotlarin g¢evresini
algilamasina ve geri donilisiim tesislerindeki nesnelerin ayiklanma siirecine katkis1
olacaktir.

Bu calismada, seffaf ve seffaf olmayan bardaklardan olusan bir veri kiimesi ile egitilen
bir sistem vasitasiyla bardaklarin seffaflig: tespit edilmeye galisiimigtir. Onerilen sistemin
gelistirilmesinde son zamanlarda tanitilan yeni bir derin 6grenme yaklasimi olan kapsiil
aglart kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin karsilastirilabilmesi i¢in, ayni veri kiimesi
LeNet, AlexNet ve ResNet modelleri iizerinde calistirilmistir. Calismanin sonuglari
degerlendirildiginde kapsiil aglarinin, siniflandirma dogrulugunda, kullanilan diger derin
o0grenme yontemlerinden daha i1yi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Siniflandirma
dogruluguna gore diger yontemler AlexNet, ResNet ve LeNet seklinde siralanmustir.
Calisma sonucunda kapsiil aglarinin seffaf nesne tanima probleminde kullanilabilecegi
ve mevcut yontemlerden daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla gorme, nesne tanima, seffaf nesne tanima, derin
o0grenme, danismanli 6grenme, kapsiil aglar

2020, vii + 69 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis
DEEP LEARNING BASED TRANSPARENT OBJECT DETECTION
Korhan MUTLUDOGAN

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dr. Metin BILGIN

Object detection applications started to take their places in our lives with the
improvements in technology and artificial intelligence. In daily life, some applications
such as license plate detection, optical character recognition become indispensable. In
parallel with ongoing technological developments today, the technologies which soon
will be a part of our daily life such as detection of suspicious situations through security
cameras and autonomous cars, are improving rapidly. The studies in the object detection
area are have generally focused on opaque objects. The number of studies on transparent
objects is very limited. However, there are transparent objects as well as opaque objects
around us, and the detection of transparent objects is also important. Transparent object
detection will contribute to the perception of the environment of the robots that will soon
take place in our lives and the sorting process of the objects in the recycling facilities.

In this study, a system which is trained by the dataset that contains transparent and non-
transparent glasses is used to detect transparency of these glasses. Recently introduced
deep learning approach capsule networks are used to develop a proposed system. To
compare the obtained results, LeNet, AlexNet, and ResNet are trained and tested with the
same dataset. When the result of the study is evaluated, it was seen that CapsNet got better
results on classification accuracy than other deep learning methods that are used in this
study. According to the classification accuracy, other methods were lined up as AlexNet,
ResNet, and LeNet. As a result of the study, it has been seen that capsule networks can
be used in transparent object detection problems and reach higher accuracy rates than
existing methods.

Keywords: Computer vision, object detection, transparent object detection, deep
learning, supervised learning, capsule networks

2020, vii + 69 pages.



ONSOZ VE TESEKKUR

Giinlimiizde yeni bir sanayi devrimi yapay zekd alaninda yasanmaktadir. Onceki
devrimlerde bunu yakalayamayan toplumlar geri kalirken bu devrimi kagiran toplumlar
belki de yok olma tehlikesiyle kars1 karsiya kalacaktir. Bu sebeple, dev fabrikalar ve
kompleks makineler yerine bir bilgisayar ve bir beyne ihtiyag duyan bu devrimi
yakalamak iilkemiz i¢in de ¢ok onemlidir. Bu ¢alisma, yapay zeka ve bilgisayarla gérme
alanindaki gelismelere katki saglamak amaciyla yapilmistir.

Bu tez ¢aligmasini yaparken saat gbzetmeksizin her tiirlii soruma cevap veren, tikandigim
noktalarda yardimci olan, gerektigi yerde motive eden danigmanim Dr. Ogr. Uyesi Metin
BILGIN’e tegekkilrlerimi sunarim.

Bu siire¢ boyunca uygun ¢alisma ortamini olusturmam igin destegini esirgemeyen aileme
ve tim sikintilara hoggorii gosteren ve tiim zamansizlifima sabreden miistakbel esim
Sezin KOKUM’a ¢ok tesekkiir ederim.

Son olarak, bilim ve teknolojide buglinlere gelmemize katkisi olan, dogrulan séylemek
pahasina gerektiginde toplumlarinin dogmalariyla ters diigen, diglanan, iskence goren,
hatta 6ldiiriilen tiim bilim insanlarina tesekkiirler.

Korhan MUTLUDOGAN
10.£512020
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1. GIRIS

Nesne tanima problemi, yapay zeka ve bilgisayarla gorme alanlarinda uzun zamandir
tizerine bir¢ok ¢alisma yapilan bir problemdir. Bu problemin ¢oziimii i¢in kullanilan
yontemlerin bazilar1 arka plan ¢ikarma (Gupte ve ark. 2002) ve Yonlii Gradyenlerin
Histogram1 (Histogram of Oriented Gradients, HOG) ile nesne tanima (Dalal ve Triggs
2005) gibi yontemlerdir. El yazis1 rakamlar1 tanimak i¢in LeNet (LeCun ve ark. 1998)
yontemi gelistirilmis, AlexNet (Krizhevsky ve ark. 2012) ve Artik Ag (Residual Network,
ResNet) (He ve ark. 2016) gibi modellerin gelismesiyle birlikte nesne tanimada derin
ogrenme yontemleri kullanilmaya baslanmigtir. Kapsiil Aglar1 (Capsule Networks,
CapsNet) (Sabour ve ark. 2017), nesne tanima problemine yeni ve etkili bir ¢éziim

getirmistir.

Nesne tanima problemi i¢in pek ¢ok farkli yontem denenmis ve basarili sonuglar alinmis
olmasina ragmen bu calismalarin ¢ogu seffaf olmayan nesneler iizerine yogunlasmaistir.
Seffaf olmayan nesnelere kiyasla seffaf nesneler i¢cin ¢ok az sayida calisma
gergeklestirilmistir. Seffaf nesnelerin makineler tarafindan algilanabilmesi giinliik
hayatta Kkarsilagilabilecek pek ¢ok soruna yeni ¢oziimler sunulmasini saglayabilir.
Ornegin; geri doniisiim tesislerinde nesnelerin ayiklanmasini ve giinliik hayatimiza yeni
yeni girmeye baslayan otonom robotlarin ¢cevredeki nesneleri algilamasini kolaylastirmak
adina seffaf nesne tanimaya bulunacak ¢oziimler biliylik 6nem arz etmektedir. Seffaf
nesne tanima probleminin ¢oziimiinde daha oOnce, kolektif o6diil tabanli yaklagim
(Kompella ve Sturm 2011), kizil6tesi 1s1k kullanarak tespit etme (Klank ve ark. 2011)
gibi ¢esitli yontemler kullanilmigtir. Birtakim derin 6grenme yontemleri ile de bu problem

¢oziilmeye calisilmistir (Khaing ve Masayuki 2018).

Bu ¢alismanin amaci, su bardagi, kahve kupasi gibi nesnelerin varligini ve seffafligini bir
kamera ile elde edilen goriintiiler {izerinden tespit etmektir. Bu islemi yaparken CapsNet
gibi yeni derin 6grenme yontemleri kullanilarak dogrulugun arttirilmas: amaglanmis ve
mevcut derin 68renme yaklasimlariyla karsilagtirmasi yapilarak elde edilen sonuglar
sunulmustur. Bu ¢alisma, halihazirda hayatimiza girmeye baglamis robot siipiirgeler ve

onlar gibi yakin gelecekte gilinlik hayatimizin bir pargasi olmasi beklenen mobil



robotlarin ¢evrelerini algilamasini iyilestirmek igin bir yontem olarak kullanilabilir.
Ayrica geri doniisiim tesislerindeki atiklarin algilanmasi ve ayiklanmasi gibi potansiyel

kullanim alanlarma da sahiptir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Zeka; “Insanin diisiinme, akil yiiriitme, objektif gercekleri algilama, yargilama ve sonug
cikarma yeteneklerinin tamamu, anlak, dirayet, zeyreklik, feraset” seklinde tanimlanmistir
(Anonim 2020a). Fakat zekanin ne oldugu, binlerce yildir ¢ok farkli tanimlar ve
metaforlar ile agiklanmaya caligilmistir. Tarihin ilk yazili belgelerinden olan Siimer
mitolojisinde, zeka tanris1 Enki bulunmaktadir (Sekil 2.1). Diinyanin diizenlenmesi ile
ilgili sekiz siitun, 466 satirlik bir tablette Enki kendinden “iilkelerin akli ve kulagi” olarak
bahsetmektedir (C1g 2018).

Sekil 2.1. Stimer zeka tanris1 Enki (Anonim 2016)

Cianciolo ve Sternberg’e (2004) gore zekanin dogast hakkinda akil yiiriiten ilk kisiler,
psikologlar veya egitimciler degil filozoflar olmustur. Giiniimiizdeki tiniversitelerin atasi
olan Akademi’nin kurucusu Platon’a goére akli dayali idealar diinyasi ve duyularla
algilanabilen fenomenler diinyasi bulunmaktadir. Fenomenler diinyasindaki nesneler
idealar diinyasindakilerin bir yansimasidir (Akglindliiz 2019). Gergek bilgiler,
gbzlemlenebilir evrenin Oncesinde, idealar evreninde bulunmaktadir (Birand 1958).
Platon zekayi, 6grenme kabiliyeti ile Ogrenmeye ve bilgiye duyulan istek olarak

tanimlamaktadir (Sternberg 1990). Platon’un 6grencisi olan Aristoteles, hocasinin aksine



insanin zihninde dogustan higbir ilke olmadigin1 savunur (Akbay 2017). Aristoteles
zekayi kivrak zeka ve ¢ikarim yetenegi olarak gormektedir (Sternberg 1990).

[1k Islam filozofu Kindi, akl1, hakikatlerini kavrayan basit bir cevher olarak tanimlamistir
(Uysal 2004). Aristoteles’ten etkilenmis olan Kindi’nin de zekayi, onun gibi ¢ikarim
yapma yetenegi olarak gordiigii anlagilmaktadir. Farabi’ye gore bilgi edinmenin iki yolu
vardir. Bunlar; duygusal algi ve akil yetisi ile bilgi edinmedir. Akl1 tanimlarken de teorik
ve pratik akil olmak tizere iki sinifa ayirmaktadir. Teorik akil, dogustan gelen bilgilerle
edinilmis akil tlirtidiir. Pratik akil ise insanin tercihte bulunmasi veya kaginmasi gereken
durumlari fark etmesini saglayan akildir (Kelleci 2011). ibn-i Sina ise zekdy1 maddeden
tiimiiyle soyutlanmis akli kavramlar1 olusturma yetisi olarak tanimlamis ve onu insani

diger canlilardan ayiran en 6nemli 6zellik olarak gérmistiir (Giirel ve Tat 2010).

Modern felsefenin babasi kabul edilen Rene Descartes’a kadar akil ve zeka genellikle
birbirine denk kavramlar olarak kullanilmistir. Descartes’in goriisleri ile bu kavramlar
birbirinden ayrilmis, akil; insani nitelikleri oldugu gibi ortaya koyabilen bir kavram
olarak goriilmiistir. Zeka ise belli alandaki kabiliyetleri etkili bir sekilde ortaya
koyabilme becerisi anlaminda kullanilmaya baslanmistir (Bayik 2019). John Locke’a
gore zihin baslangicta bos durumdadir ve bir seyler yapabilmesi i¢in duyusal girdilerin
olugmasi gerekmektedir. Aksi takdirde bos ve gelismemis olarak kalacaktir (Kilig 2014).
Akil insana doga tarafindan verilmistir ve ahlaki durumlar1 da olusturan doga yasalari
insanin akli tarafindan kesfedilir (Kilic 2015). David Hume, Locke’un bos levha
diistincesine katilmaktadir. Hume’a gore akil, kavrama ve bilgi yetisidir fakat bize sadece
yol gosterir. Eyleme gecerken yapilan son tercih tizerinde tutkular etkili olur (Kirli 2013).
Kant, insanin kendi aklin1 bagkalarinin rehberligi olmadan kullanabilmesini aydinlanma
olarak gormiistiir. Ona gore dogru bilgi sadece deneysel tecriibelerle elde edilemez,

onceden gelen bilgilerle birlestirilmesi gerekmektedir (Oktem 2004).

2.1. Yapay Zeka

Antik caglardan beri sliregelen akil ve zeka iizerine fikir yliriitme eylemleri sadece insanla

stirlt kalmamistir. Akilli makinelerle ilgili yapilan kurgular ve ortaya atilan fikirler de



neredeyse bir o kadar eskidir. Insanlar eski zamanlardan beri, hayal gii¢lerinde kendileri
gibi diislinen, konusan, hareket eden canli ve cansiz yaratiklar olusturmuslardir. Bu
sebeple mitolojilerde bircok insan zekasina sahip cansiz varlikla kargilagsmak
miimkiindiir. Bunlardan bazilar1 giinlimiizdeki gelismelere bile ilham vermektedir.
Homeros’un anlatilarina goére demircilikle ugrasan ve ates tanrisi olan Hephaistos,
kotiirim olmasindan dolay1r kendisine yardim etmeleri i¢in altindan, gen¢ kadin gibi
goriinen zeki yardimcilar yaratmistir (McCorduck ve ark. 1977). Yine Hephaistos
tarafindan Zeus’un emriyle, Girit’teki Europa’y1 korumak i¢in bronzdan bir dev olan
Talos (Sekil 2.2) yaratilmistir (Roberts 2018). Hephaistos’un yarattigi akilli cansiz
varliklar bununla sinirli kalmamistir. Atesi ¢alip yarattigi insanlara veren Prometheus’a
sinirlenen Zeus, Hephaistos’tan insanlar1 cezalandirmak i¢in gen¢ kadin goriiniimiinde
bir tuzak iiretmesini ister. Boylece ortaya insanlarin arasina karisip onlara sonsuz lanet
getirecek olan Pandora ortaya ¢ikar (Mayor 2018). Sadece Yunan mitolojisinde degil
Yahudi anlatilarinda da kilden veya topraktan bir otomata olan Golem bulunmaktadir

(Buchanan 2005).

Sekil 2.2. Eski bir Girit parasi iizerinde Talos (Anonim 2010)

Tarihteki yapay zeka Ornekleri sadece mitlerde, efsanelerde, anlatilarda degil gergek

hayatta tiretilen bazi mekanizmalarda da karsimiza ¢ikmistir. Glinlimiizde bilgisayar



bilimlerindeki anlamiyla yapay zeka olmasa bile mekanik olarak gelistirilen birtakim
otomatalar mevcuttur. Cin’de Yan Shi isimli bir askeri makine ustasi gercek insan
boyutunda ve goriinlimiinde bir makineyi donemin Chou krali Mu’ya sunmustur. Bu
makinenin kendi kendine yiirime, sarki sOyleme, poz verme gibi bir¢cok ozelligi
bulunmaktadir (Rosenberg 1992). Iskenderiyeli Heron; buhar motorunun ilkel hali,
basingla otomatik acilan kapilar, riizgar enerjisiyle kendi kendine calan org gibi
mekanikler gelistirmistir (Anonim 2020b). Ayrica ilizerinde cok ayrintili sekilde
diisiiniilmiis, otomatik olarak hareket eden figiirler ve platformlardan, patlayan alevlerden
olusan minyatiir tiyatro sahneleri hazirlamistir (McCorduck 2004). Leonardo da
Vinci’nin ilham kaynagi oldugu diisiiniilen El-Cezeri, i¢ecek servisi yapan otomatik
garson, sifonlu el yikama otomati, suyun akisini kullanarak miizik ¢alan robot miizik
grubu (Sekil 2.3) gibi otomatalar gelistirmistir (Anonim 2020c). Saat yapimcist Pierre
Jaquet-Droz, 40 karaktere kadar olan mesajlar1 kalem ve miirekkeple kagida yazabilen,
bazi resimler ¢izebilen, 24 farkli nota kullanarak 5 farkli melodiden birini ¢alabilen insan
goriiniimlii otomatlar iiretmistir (Deshpande 2015). Wolfgang von Kempelen’in “The
Turk” isimli Tiirk goriinlimlii insans1 bir mekanikten olusan satran¢ oynayan
mekanizmasinin nasil ¢alistig1 hakkinda yogun bir sekilde teoriler iiretilmis, daha sonra
bunun mekanizmanin iginde saklanan bir satran¢ oyuncusunun verdigi komutlara gore

hareket eden bir otomata oldugu ortaya ¢ikmistir (McCorduck 2004).

Sekil 2.3. El-Cezeri’nin miizik otomatasi (Anonim 2006)



Yapay zeka konusunda yapilan ilk ¢alisma, McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan yapilan
yapay bir ndronun tanitildig1 ¢alisma olarak kabul edilmektedir. Bu ¢aligmada sinirsel
aktivitedeki “ya hep ya hi¢” karakteri ile bilgisayarlardaki 0 ve 1’ler arasinda bir baglanti
kurulmustur. Hesaplanabilir herhangi bir fonksiyonun bu néronlarin ve mantiksal
baglantilarin olusturacagi bir ag ile hesaplanabilecegini gdstermiglerdir. Uygun sekilde
olusturulmus aglarin 6grenebilecegini soylemislerdir. Hebb (1949) tarafindan tanitilan ve
bugiin “Hebbian 6grenme” olarak bilinen kural, néronlarin arasindaki baglanti giiclerinin

degistirmek i¢in yapilacak basit giincellemeleri 6nermistir.

Alan Turing (1950) yaptigi calismada “Makineler diisiinebilir mi?”” sorusunu sormustur.
Bu soru bircok kisi tarafindan bilgisayar bilimlerindeki anlamiyla yapay zekanin
baslangict olarak kabul edilmektedir. Ayni ¢alismada bu sorunun cevabini anlamanin
yolunu da Turing testi olarak bilinen yontemle vermistir. Turing testini olustururken,
imitasyon oyunu denen oyundan faydalanmistir. imitasyon oyunu bir sorgulayici ve biri
kadin biri erkek olmak iizere iki sorgulanandan olugsmaktadir. Sorgulayici, sorgulananlar
gormemekte ve onlara sordugu sorularin cevaplart yazili olarak almaktadir.
Sorgulayicinin amaci sorgulananlardan hangisinin kadin hangisinin erkek oldugunu
bilmektir. Turing testinde sorgulayici bir insandir. Sorgulananlardan biri makine digeri
insandir. Eger sorgulayici, sorguladiklarindan hangisinin insan hangisinin makine
oldugunu bilemezse, bu makine Turing testini ge¢gmis olmaktadir ve diisiinebiliyor olarak

kabul edilmektedir.

Yapay zeka terimini ilk kez 1955 yilinda yapay zekanin babasi olarak kabul edilen John
McCarthy onermistir. 1956 yilinda yapilan Dartmouth konferansi bu 6neriyle birlikte ilk
yapay zekd konferansi olmustur. Yine 1956 yilinda Allen Newell ve Herbert Simon
tarafindan ilk ¢alisan yapay zeka uygulamasi olan “Logic Theorist” yazilmistir. Bu
program Russell ve Whitehead’in Principia Mathematica kitabinin 2. boliimiindeki
teoremlerin ¢ogunu kanitlamistir. Simon, sayisal olmayan sekilde diislinebilen bir

bilgisayar programi yazdiklarini sdylemistir. (Russell ve Norvig 2002)

Bu tarihlerden itibaren 1970lere kadar bir¢cok yapay zeka c¢alismasi yapildi. Fakat yapilan

fonlamalara ragmen donanimsal yondeki yetersizliklerin de etkisiyle bu ¢aligsmalarda



istenen seviyelere ulasilamadi. 1970-1990 yillar1 arasinda yapay zekaya caligmalarina
yapilan fonlamalar azald1 ve bu yillar “yapay zeka kisi1” olarak adlandirildi. 1990lardan
sonra tekrardan yapay zekaya kars1 bir ilgi olusmaya basladi. 1997 yilinda IBM tarafindan
iiretilen “Deep Blue”, Garry Kasparov’u yenerek mevcut diinya satrang sampiyonunu

yenebilen ilk bilgisayar oldu (Sekil 2.4).

Sekil 2.4. Garry Kasparov ve IBM Deep Blue (Ray 2018)

Gilinlimiizde donanimlarin da giliglenmesiyle birlikte yapay zekaya olan ilgi artmis
durumdadir. Bir¢ok firma ve arastirmaci bu konularda caligsmalar yiiriitmektedir. Bu
calismalarin sonucunda yapay zekanin makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, bilgisayarla
gorme, evrimsel algoritmalar, robotik, uzman sistemler gibi pek ¢ok alt dali ortaya
cikmustir (Sekil 2.5).

O Yapay zeka
Makine 6grenmesi

© Dogal dil isleme
Derin 6grenme

Sekil 2.5. Yapay zeka ve bazi alt dallar1 (Singh 2018’den degistirilerek alinmistir)



2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir. Bilgisayarlarin, 6rnek veri veya ge¢cmis
tecriibeleri  kullanarak  bir performans kriterini optimize edecek sekilde
programlanmasidir. Kisilerin dogrudan verilen problemi c¢ozebilecek bir program
yazamay1p Ornek veri veya tecriibeye ihtiya¢ duyduklar1 durumlarda 6grenme gereklidir.
Insan uzmanliginin mevcut olmadig1 ya da insanlarin uzmanlik konusunu ifade edemedigi
durumlarda da ¢oziim olarak Ogrenme kullanilabilir (Alpaydin 2010). Makine
O0grenmesinin bir¢cok tlirii bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 danigsmanli 6grenme,

danigmansiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir.

Danismanli 6grenmede kullanilan veri kiimesindeki tiim veriler, beklenen ¢iktilart ile
etiketlenmis halde bulunmaktadir. Genellikle siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilmaktadirlar. Siiflandirma problemlerinin egitim asamasinda etiketli
verileri girdi olarak alan sistem, matematiksel bir model olusturur. Egitim asamasinin
ardindan olusturulan matematiksel model kullanilarak test asamasinda sisteme yeni gelen
verilerin hangi siifa ait oldugu tahmin edilir. Regresyon problemlerinde ise ¢iktilar,

girdinin durumuna gore belli bir araliktaki herhangi bir sayisal deger olabilir.

Danigmansiz 6grenmede egitim verilerinde beklenen ¢iktilar bulunmamaktadir. Sadece
girdi olarak kullanilacak verilerle egitim yapilarak, verilerin iginde bir yap1 bulunarak
bunlarin gruplanmasi veya kiimelenmesi saglanmaktadir. Yeni gelen veriler i¢in birtakim
benzerlikler arayarak bu benzerliklerin bulunup bulunmamasina gore onlar1 denk gelen

gruplara atamaktadir.

Pekistirmeli 6grenme; makine 6grenmesinin, bir ortamdaki yazilim ajanlarinin kiimiilatif
odiili arttirmak i¢in hangi adimlart atmalar gerektigiyle ilgilenen bir alt dalidir. Basit bir
pekistirmeli 6grenme modeli Sekil 2.6’da verilmistir. Bu modelde, ajan her iterasyonda
ortamdan bir i girdisi ve s durumunu almaktadir. Bu girdilere gore bir a aksiyonu segerek
onu ¢ikt1 olarak tretmektedir. Cikti, ortammn durumunu degistirmektedir. Bu durum
degisimi ajana skaler bir pekistirme sinyali r olarak geri donmektedir. Ajanin B davranisi,

pekistirme sinyalinden gelen degerlerin toplamlarini uzun vadede arttiracak aksiyonlar



se¢meye egilimli hale gelmektedir. Sistem dogru tercihleri yapmay1 zamanla deneme

yanilma yontemiyle 6grenmektedir (Kaelbling ve ark. 1996).

Ch

\I_

()
_/
Sekil 2.6. Basit bir pekistirmeli 6grenme modeli (Kaelbling ve ark. 1996)

Bu farkli makine Ogrenmesi tiirlerini uygularken de pek ¢ok farkli algoritma
kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan hangisinin tercih edilecegine, yapilacak islemin
tiriine ve egitim verisinin miktarina gore karar verilmektedir (Sekil 2.7). Bu
algoritmalardan bazilar1 Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine,
SVM), K-ortalamalar (K-means), Destek Vektor Siniflandirict (Support Vector
Classifier, SVC) algoritmalaridir. Ornegin; eger 100 bin 6rnekten az metinlerden olusan
bir veri kiimesinde siniflandirma problemi ¢o6ziilecekse Naive Bayes algoritmasi

kullanilabilecekken, ayn1 miktarda farkl tiirdeki veriler igin SVM tercih edilebilmektedir.

2.2.1. Yapay sinir aglar

Bilgisayar bilimlerinde, yapay sinir aglarinin ge¢misi yapay zekdyla hemen hemen

aynidir. McCulloch ve Pitts (1943) ve Hebb (1949) tarafindan yapilan ¢aligmalarla temeli
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atilmistir. Yapay sinir aglari, birbirine bagli ndron ya da diigiim olarak bilinen isleme
elemanlarindan olusmaktadir. Her néronun belli bir transfer fonksiyonunu isletip ¢ikti
verdigi yonlii bir graftir. Cogu zaman bu transfer fonksiyonu lineer olmayan bir fonksiyon
olmaktadir (Yao 1999). Oriintii siniflandirma, kiimeleme, fonksiyon modelleme, tahmin
yapma, optimizasyon, iligkilendirme ve kontrol konulartyla ilgili problemlerin
¢oziimiinde diger hesaplama araglarindan daha iyi sonuglar elde etmektedirler (Basheer

ve Hajmeer 2000).

Basla
Evet >50 drnek Hayir— Daha_ fazla
veri bul
Bir
kategori y
tahmin riayir
ediliyor
( ) Bir sayi
Evet ‘ Regresyon }<7Evet tahmin
- ediliyor
Etiketlenmis )—Evet—>Siniflandirma Hayrr
veri var J'
Boyut
Azaltma
Hayir
‘ Kimeleme ‘

Sekil 2.7. Scikit-learn kiitiphanesinin algoritma tercih akis diyagrami (Anonim
2020d’den degistirilerek alinmistir)
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Yapay sinir aglar1 genel olarak birka¢ katmandan olugmaktadir. Bir katmandaki néronlar
bir sonraki katmanin néronlarina baglanmaktadir. Ik katman girdi katmani, son katman
ciktt katmani olarak adlandirilmakta ve bu katmanlar tim yapay sinir aglarinda
bulunmaktadir. Bu iki katman arasinda farkli sayilarda katmanlar bulunabilmektedir. Bu
katmanlar gizli katman olarak adlandirilir (Sekil 2.8). Katmanlar arasinda, iki katmanin
ndronlarini birbirine baglayan baglantilar vardir. Bu baglantilar bir katmandaki ndronun
ciktisin1 sonraki katmandaki néronlarin girdisi olacak sekilde birbirine baglamaktadir. Bu
baglantilarin 6nemlerine gore farkli agirliklar1 vardir. Yapay sinir aglarinin egitiminde
ama¢ bu agirliklari, sistemi dogru tahminler yapacak hale getirecek sekilde

giincellemektir.

Gizli Katman

Girdi Katmani

Cikti Katmani

Sekil 2.8. Basit bir yapay sinir ag1 yapisi

2.2.2. Derin 6@renme

Derin 6grenme, makine Ogrenmesinin bir alt dalidir. Genellikle konvoliisyonel
(convolutional) yapay sinir aglarimi1 kullanmaktadir. Yapay zekanin ilk zamanlarinda
insanlar i¢in ¢6zmesi zor fakat formal ve matematiksel kurallarla ifadesi kolay problemler
¢cOziilmiistiir. Fakat yapay zeka i¢in gercek meydan okuma insanlarin ¢6zmesi kolay ama
formal ifade etmesi zor problemlerdir. Bu tarz problemlerin ¢6ziimii i¢in problem
hakkindaki bilginin dogrudan kodlanmasi yerine programin birtakim verilerden onlar

hakkinda kendi bilgisini elde etmesi gerekmektedir. Boylelikle makine 6grenmesi ortaya
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cikmigtir. Makine 6grenmesinde, veriden bilgiyi iceren Ozelliklerin segilerek 6grenme
algoritmalarini beslemesiyle bir¢cok regresyon ve smiflandirma problemi basartyla
¢cOziilmiistiir. Fakat bazi problemler i¢in hangi 6zelliklerin secilmesi gerektigini bilmek
cok zordur. Ham veriden hangi 6zelliklerin segilecegini bulmak icin 6zellik 6§renme
kullanilmistir. Bu yontem veriden basit 6zelliklerin ¢ikariminda basarili olmustur. Derin
o0grenme ile bu basit 6zellikler bir araya getirilmis ve Sekil 2.9°da gosterildigi gibi
bilgisayarlarin bu basit 6zelliklerden daha kompleks konseptleri olusturmasi saglanmistir

(Goodfellow ve ark. 2016).

Cikt1
(nesne kimligi)

3. gizli katman
(nesne parcalari)

2. gizli katman
(koseler ve
kontiirler)

1. gizli katman
(kenarlar)

Goriiniir katman
(girdi pikselleri)

Sekil 2.9. Derin 6grenmede karmasik 6zelliklerin ¢ikarimi (Goodfellow ve ark. 2016’dan
degistirilerek alinmistir)

Derin 6grenme uygulamalar artik giinliik hayatta birgok yerde karsimiza ¢ikmaktadir.
Internet iizerinde yaptigimiz aramalardan, sosyal medyada karsimiza ¢ikan iceriklere ve
e-ticaret sitelerinin yaptig1 Onerilere kadar giinliik hayatta karsilastigimiz ¢ogu seyin

arkasinda derin 6grenme yatmaktadir (LeCun ve ark. 2015). Bunlar disinda gorsellerin
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icindeki nesnelerin  taninmasinda, gorselin  igeriginin yaziya dokiilmesinde
kullanilmaktadir. Dogal dil islemede, konusma tanima ve kurulan climleyi anlama
konusunda uygulamalar1 bulunmaktadir. Google’in ¢eviri servisinde derin 6grenmeden
faydalanilmaktadir (Turovsky 2016). Sanatta, verilen tablonun hangi ressama ait
oldugunu tahmin edebilen (Smith ve Leymarie 2017) ya da verilen bir tablodaki stili
baska herhangi bir resme aktarabilen sistemler (Sekil 2.10) derin 6grenme yardimiyla
yapilmaktadir (Gatys ve ark. 2016). Tipta, kanser hiicrelerinin siniflandirilmasi ve lezyon
tespiti gibi medikal gorsellerin analizinde kullanilmaktadir (Litjens ve ark. 2017). Ayrica
ilag kesfi i¢in de derin Ogrenmenin kullanildigi durumlar bulunmaktadir. Bu
uygulamalarin birgogu danismanli 6grenme yontemiyle yapilmaktadir. Uzun vadede,
insan ve hayvan 6grenmesine daha yakin bir yontem olan danigmansiz 6grenmenin bu

alanda ¢ok daha 6nemli olacagi tahmin edilmektedir (LeCun ve ark. 2015).

Sekil 2.10. Sanatsal stil transferi 6rnekleri A) Andreas Praefcke tarafindan ¢ekilen farkli
stillere aktarilacak olan fotograf B) J.M.W. Turner’in The Shipwreck of the Minotaur
tablosu C) Vincent van Gogh’un The Starry Night tablosu D) Edvard Munch’in Der
Schrei tablosu (Gatys ve ark. 2016)
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2.3. Bilgisayarla Gorme

Insanlar i¢in etraflarina baktiklar1 zaman {i¢c boyutlu bir ortam1 ve bu ortamda bulunan
nesneleri algilamak ¢ok kolay ve ¢ogu zaman farkinda olunmadan gergeklesen bir
islemdir. Fakat bilgisayarlar i¢in goriintiilerden anlam ¢ikarmak bu kadar kolay degildir.
Bu gorevi bagsarmak i¢in yapilan ¢alismalar bilgisayarla gérme alaninda toplanmaktadir.
Bilgisayarla gérme, fotograf veya video verisinin, bir karar ya da farkli bir gosterime
dontistiiriilmesi islemidir (Bradski ve Kaehler 2008). Bilgisayarlar, goriintiileri birtakim
sayilar orgiisii olarak gérmektedir (Sekil 2.11). Bu sayilardan anlam ¢ikarmak i¢in bazi

goriintli isleme ya da yapay zeka tekniklerini kullanmak gerekmektedir.

Bilgisayarin gordiigii:

194 210 201 212 199 213 215 195 178 158 182 209

180 189 190 221 209 205 191 167 147 115 129 163

114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
87 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57

102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58 66
94 95 79 104 105 124 129 113 107 87 69 67
68 71 69 98 89 92 98 95 89 88 76 67
41 56 68 99 63 45 60 82 58 76 74 65
20 41 69 75 56 41 51 73 55 70 63 44
50 50 57 69 75 75 73 74 53 68 59 37
72 59 53 66 84 92 84 74 57 72 63 42
67 61 58 65 75 78 76 73 59 75 69 50

Sekil 2.11. Bir gorselin bilgisayar tarafindan okunmasi (Bradski ve Kaehler 2008’den
degistirilerek alinmistir)

Yapilmak istenen ise gore uygulanabilecek pek ¢ok teknik bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 piksel doniisiimii, renk doniisiimii, histogram esitleme gibi nokta islemleridir
(Szeliski 2011). Ayrica piksel komsuluklar1 kullanilarak konvoliisyonel filtreleme ile
giiriiltii giderme ya da yumusatma islemleri yapilabilmektedir. Fourier doniisiimleri

yapilarak goriintiiler uzamsal alandan frekans alanina aktarilabilmekte ve boylece bazi
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filtreler tizerlerinde daha kolay uygulanabilmektedir (Forsyth ve Ponce 2012). Lineer
filtreler ile kenarlar ve ¢izgiler algilanabilmektedir. Cizgileri algilamak i¢in Hough
dontisiimii gibi yontemlerden faydalanilabilmektedir. Kiimeleme ile segmentasyon
yapilabilmekte, gorsellerin  boyutlarin1  diistirmek i¢in  kuantalama islemleri
kullanilabilmektedir. Harris kose algilayici ile koseler bulunabilmektedir. Olgek
Degisimsiz Ozellik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transformation, SIFT) ve HOG
gibi ozellik cikaricilar ile gorsel igindeki Ozellikler bulunup, ayni goriintiiyii farklh
acilardan igeren goriintiiler arasindaki baglantilar tespit edilebilmektedir. Gorsel iginde
bulunan nesnelerin  tespiti i¢in ¢esitli makine Ogrenmesi tekniklerinden

faydalanabilmektedir.

Bilgisayarla gérmenin gilinlimiizde hizla artan sayida uygulama alani bulunmaktadir.
Tipta ultrason ve X-ray gibi medikal goriintiilerden anlamlar ¢ikarmak ve teshis koymak
icin kullanilmaktadir. Otonom arabalar, insansiz hava araglar1 ve gezegen kesif araglar
gibi otonom aragclar i¢in kilit konumdadir (Sekil 2.12). Askeri alanda flize yonlendirme
ve hedef tespiti gibi konularda, giivenlik alaninda gilivenlik kameralarindaki

goriintiilerden olaganiistii durum tespiti yapmada kullanilmaktadir.

N sio v : 17:41 Draw fps: 17.01 Display fps: 17.67 2 Re g
NL(0.00). £(0.99), F(0.01). TF(0,00), S(0.00 i °':=2
NRW: FLP(0.00), FRP(0.00) w:9.4 AP:08 Ik

CautinExcites (Prb 0.98) VS: 25.4 MPH  Si: 1

+0.0000 AUTO_HIGH.BEAM merge: 1.0 1 89.1 R
+0.0000 ‘BLINDED -'

+0.0001 RAINING
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=

b

Sekil 2.12. Tesla’nin otomatik pilot sisteminden bir gériintii (Hart 2020)
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2.4. Nesne Tanima

Nesne tanima, bilgisayarla gorme ve yapay zeka konularmin ortak bir alt dalidir. Bir
goriintiiniin i¢indeki bir veya daha fazla nesnenin varligini tespit etmeyi ve konumlarini
belirlemeyi amaglar. Nesne tanima probleminin ¢oziimiinde kullanilan en temel
yontemlerden biri, arka plan ¢ikarma yontemiyle araglarin taninmasidir. Gupte ve ark.
(2002) tarafindan yapilan c¢alismada, yol goriintiilerindeki hareketli bolgeler, arka
plandan ayrilarak bu nesneler ara¢ olarak incelenmistir ve 20 dakikalik bir videoda
araglarin %90’1 dogru bir sekilde algilanmis, %70°1 de dogru siniflandirilmistir. Nesne
tanima probleminin ¢6ziimiinde derin 6grenmenin ilk kullanimi ise LeCun ve ark. (1998)
tarafindan tanitilan LeNet yontemi ile karsimiza ¢ikmistir. Bu yontemle el yazisi rakamlar
%82’lik bir dogrulukla siniflandirilmis ve postanelerdeki is yiikiinde biiylik bir azalma ve
stireglerde hizlanma saglanmistir. Dalal ve Triggs (2005) tarafindan, giivenlik kameralari
ve benzer goriintiilerdeki insanlar1 bulup goriintiideki insanlarla ilgili ¢alismalar yapmak
adina HOG ile insan tanima caligmasi yapilmistir (Sekil 2.13). Bu calismada insan
gorsellerinin tiirevleri alinip, bu tiirevlerin genlik ve yonlerinin vektorleri olusturulmus
ve destek vektor makinesi tipinde bir siniflandirici goriintiilerdeki insanlar1 bulmak tizere

egitilmis ve %89 oraninda basar1 yakalamistir.

\H £

wi*#*qqq;m**+

Sekil 2.13. Insan gorselinden cikarilan HOG 6zellikleri (Bertok 2016)
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Krizhevsky ve ark. (2012) tarafindan ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, ILSVRC) (Russakovsky ve ark.
2015) icin gelistirilen AlexNet yontemi ile derin 6grenme kullanilarak nesne tanima
probleminde biiyiik yol kat edilmistir. 1000 sinif halinde bulunan nesneleri siniflandirma
gibi gorevler iceren bu yarigmada daha onceki yontemlere kiyasla basarili sonuglar elde
edilmistir. He ve ark. (2016) tarafindan sunulan ve ILSVRC-2015 yarismasini1 kazanan
bir diger derin 6grenme yontemi olan ResNet sayesinde aglarin daha da derinlesmesi
saglanmis ve daha basarili sonuglar elde edilmistir. Sabour ve ark. (2017) tarafindan
yapilan calismada kullanilan CapsNet yontemi, el yazisi rakam tanima 6zelinde, derin
O0grenmenin sahip oldugu birtakim eksiklikleri gidermis ve olduke¢a bagarili sonuglar elde

etmistir.

Seffaf nesne tanima adina pek ¢ok yontem ve farkli donanimlar kullanilmistir. Kullanilan
yontemlerden biri kolektif 6diil tabanli yaklagimdir. Kompella ve Sturm (2011) tarafindan
tanitilan bu yontemde goriintiiniin i¢inden bir parca secilerek, bu parganin i¢indeki ve
disindaki noktalarin birbirleriyle olan iliskisi incelenmistir (Sekil 2.14). Bu iliskilerden
elde edilen degerler kullanilarak kolektif 6diil ve smiflandirma siirecinin sonucunda
secilen bolgenin seffaf bir nesneye karsilik gelip gelmedigi tespit edilmis ve 50 6rneklik
bir test kiimesinde %77,19°luk bir basar1 elde edilmistir.

Klank ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada kizil 6tesi 151k kullanilarak seffaf
nesnelerin tespiti saglanmistir. Bu calismada cam gibi seffaf nesnelerin belli dalga
boylarindaki 15181 sogurma 6zelligi kullanilmistir. Bu yontemi uygulamak i¢in bir adet
kiz1l &tesi 151k kaynagi ve 6zel bir kamera gerekmektedir. Tanimay1 kolaylastirmak igin
stereo goriintii kullanilmistir. Kameradan veri okunarak yogun bdlgeler aday olarak
cikarilir. Adaylar sisteme, mesafe ve yogunluk haritalar1 ve nokta bulutu ile geri doner.
Aktiiator ve sensorlerin lizerinde lizerinde bulundugu robot bir miktar hareket ettirilerek
stereo goriintii elde edilir. Seffaf nesneler bu goriintiide 15181 arka plandan yansimasi
sebebiyle golge gibi gbriinlir. Bu yontem kullanilarak hem seffaf hem seffaf olmayan
nesnelerin siniflandirmas1 yapilmistir. 44 seffaf olmayan nesne %100 dogrulukla
etiketlenirken, 105 seffaf nesnenin %55,24°1i seffaf olarak etiketlenmistir. Seffaf olmayan

nesneleri tanimada bugiin en c¢ok kullanilan yontemler istatistiksel Ogrenme
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yontemleridir. Seffaf nesne tanima probleminin ¢oziimiinde de Khaing ve Masayuki
(2018) tarafindan yapilan c¢aligmada konvoliisyonel sinir aglart kullanilmistir. Bu
calismada yapilan deneyler sonucunda %85,1°lik bir Kesinlik (Precision, P) degeri elde

edilmistir.

Sekil 2.14. Secilen bolgenin, karsilastirilacak i¢ ve dis noktalart (Kompella ve Sturm
2011)

19



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri kiimesi ve dort farkli yontem ile ilgili bilgiler
sunulacaktir. Calismada kullanilan yontemlerden ilki olan LeNet, derin 6grenmenin kabul
edilen ilk modelidir. Ikinci kullanilan yéntem olan AlexNet ise derin 6grenmeyi, ilk
ortaya ¢ikisindan uzun bir siire sonra tekrar popiiler hale getirmistir. Ugiincii kullanilan
yontem, derin 6grenmedeki aglarin derinlestikge karsilastigi problemlere ¢oziimler
bularak daha derin yapilarin kurulmasini saglayan ResNet’tir. Kullanilan son yontem ise
nesne tanima problemlerine yeni bir ¢éziim getiren ve bizim de lizerine yogunlastigimiz

CapsNet’tir.

3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada ImageNet (Deng ve ark. 2009) iizerinden elde edilen ve igerisinde seffaf
olan ve olmayan bardaklarin gorselleri bulunan veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimesindeki seffaf bardaklarin sayis1 2707, seffaf olmayan bardaklarin sayis1 3292°dir.
Seffaf olan veriler ImageNet’in igerigindeki bira bardagi, kahve kupasi, kupa, ¢ay fincani
ve su bardagi simiflarindaki seffaf olan bardaklardan elde edilmistir. Seffaf olmayan
veriler ise su bardagi sinifi hari¢ seffaf olanlarla ayn1 siniflardaki seffaf olmayan
verilerden elde edilmistir. Hangi tlir bardaklarin, hangi sinifta kag adet bulundugu Cizelge

3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Bardak tiirlerinin siniflara gore dagilimi

Bira Bardag | Kahve Kupasi | Kupa | Cay Fincami | Su Bardag
Seffaf 1297 41 254 75 1040
Seffaf 1 1164 1044 1083 0
Olmayan

Bu verilerin tamamu igeriginde sadece bardagi icerecek kare seklinde gorseller olacak
sekilde elle (manual) kirpilarak olusturulmustur. Gorseller 3 kanalli Kirmizi-Yesil-Mavi
(Red-Green-Blue, RGB) olarak kullanilmistir. Veriler ilk olarak 32x32 piksel boyutuna
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getirilmigtir. Daha sonra aglarin 6zelliklerine gdre her biri yeniden boyutlandirilmistir.

Seffaf ve seffaf olmayan bardak resimlerine ait 6rnekler Sekil 3.1°de sunulmustur.

Sekil 3.1. Seffaf ve seffaf olmayan bardak 6rnekleri

3.2. Yontemler

Calismada kullanilan yontemlerin giris katmanlar1 farkli boyutlarda veriler kabul ettigi
icin bazilarinin giris katmanlari, bazilart i¢in ise giris katmanini besleyen verilerde
degisiklik yapilmistir. Ayrica farkli problemlerin ¢6ziimii i¢in iretilmis olan bu
yontemlerin ¢ikis katmanlari da bu calismadaki simif sayisindan farkli sayida sinifa
sahiptir. Bu yiizden tiim modellerin ¢ikis katmanlar1 iki sinifli bir siniflandirma yapacak
sekilde degistirilmistir. Baz1 modellerde, bu degisimler ara katmanlarda da birtakim

degisikliklere sebep olmustur.
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3.2.1. LeNet

LeNet modeli, LeCun ve ark. (1998) tarafindan onerilmistir ve ilk basarili konvoliisyonel
sinir ag1 modeli olarak kabul edilmektedir. Gelistirilme amaci el yazisi rakamlari
tanimaktir. Yapisinda bulunan ortaklama (pooling) katmaninda, derin 6grenmedeki genel
yapinin aksine, maksimum degil ortalama degerleri kullanmaktadir. LeNet’in genel

yapist Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Bu calismadan kullanilan LeNet-5 modeli 7 katmandan olugsmaktadir. Bunlardan {igii
konvoliisyon (convolution) katmani, ikisi alt 6rnekleme (subsampling) katmani, biri Tam
Baglantili (Fully Connected, TB) katman ve biri ¢ikis katmanidir. LeNet-5 modelinde
girdi katmam 32x32 piksel boyutunda iic kanalli RGB bir gérsel almaktadir. Ilk
konvoliisyon katmanina gegilirken 5x5 boyutunda 6 kanall1 bir filtre (kernel) birer birer
atlama (stride) yapilarak bu 32x32x3 boyutundaki girdi, 28x28x6 boyutuna doniisiir.
Daha sonra 2x2 boyutunda bir filtre ile her seferinde 2 adim atlama ile alt 6rnekleme
yapilarak boyut 14x14x6 haline gelir. 16 kanalli 5x5 boyutunda bir filtre ile bir piksel
atlama yapilarak tekrar konvoliisyon yapilir ve 10x10 boyutundaki 16 kanalli katman elde
edilir. Bu katmanda tekrar 2x2 boyutunda 2 kaydirmali filtreyle alt 6rnekleme yapilarak

sonraki katman 5x5x16 boyutuna getirilir.

C3: 8z har. 16@10x10
C1: dzellik haritalan S4: 5z har. 16@5x5

GIRDI

6@28x28 i

32x32 S2: &z har. r C5:kati . IKTI
r r 120 AMAN£g: katman (;ID

\
|

‘ | Tam baglanti Gaussian baglantilari
Konvolisyon Alt 8rnekleme Konvolisyon Alt érnekleme Tam baglanti

Sekil 3.2. LeNet modelinin genel yapisi (LeCun ve ark. 1998’den degistirilerek
alinmstir)

Elde edilen katman yassilastirilarak 120 6zellikli tam baglantili katmana baglanir. Bu
katmandan da 84 O6zellikli katmana baglant1 yapilir. Son olarak bu 84 o6zellik ¢ikti

katmanina baglanir. Modelin ilk hali rakam tanima amacli oldugu i¢in 10 sinifl1 bir veriyi
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siiflandiracak sekilde olusturulmustur. Bu c¢alismada bu yap1 bardaklarin seffaf olup
olmadigint belirlemek i¢in 2 smifi siniflandiracak hale getirilmistir. Girdi ve ¢ikti
katmanlart hari¢ diger tiim katmanlar ayni1 boyutlarda kullanilmistir. Optimizasyon
yontemi olarak Adam optimizer (Kingma ve Ba 2014) ve kayip fonksiyonu olarak
kategorik ¢apraz entropi (categorical cross-entropy) (Nasr ve ark. 2002, Anonim 2019a)

kullantlmistir.

3.2.2. AlexNet

Krizhevsky ve ark. (2012) tarafindan Onerilen AlexNet modeli, LeNet’in
yayinlanmasindan 14 yil sonra derin 6grenmenin tekrar popiiler hale gelmesini saglayan
calismadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Dogrultulmus Lineer Unite (Rectified Linear
Unit, ReLU) (Nair ve Hinton 2010), ortaklama katmani olarak maksimum ortaklama
kullanir. Asir1 uyum gostermeyi 6nlemek igin birakma (dropout) katmanlar1 kullanir. Bu
katmanlarda Onceki ve sonraki katmanlar arasindaki baglar her veri igin rastgele

koparilarak egitim yapilir. AlexNet’in genel yapisi Sekil 3.3’te gosterilmistir.

178 204 2048 \Yo8UN

5

(= R

Sl
128 Maks

Maks 128 Maks ortaklama
ortaklama ortaklama

yogun |  |yogun

1000

204 2048

Sekil 3.3. AlexNet modelinin genel yapis1 (Krizhevsky ve ark. 2012’den degistirilerek
alinmstir)

AlexNet, 5 konvoliisyonel ve 3 tam bagli katmandan olugmaktadir. Tiim katmanlardan
sonra aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Nair ve Hinton 2010) kullanilmaktadir. Giris
katmaninda 3 kanalli 224x244 boyutunda veriler kabul etmektedir. Ilk katmanda bu
verilere 11x11 boyutunda, 96 kanalli bir filtre 4 piksel atlama yapilarak uygulanmaktadir.
Boylece bir sonraki katmanda 54x54x96 boyutunda bir veri elde edilmektedir. Elde edilen
katmana 3x3 boyutunda 2 atlama ile maksimum ortaklama yapilmaktadir. Bu islem
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sonucunda katmanm boyutu 26x26x96 haline gelmektedir. Ikinci konvoliisyon
katmaninda 5x5 boyutunda 256 kanalli bir filtre 1 atlama ile uygulanmaktadir. Boylece
katmandaki veriler 26x26x256 boyutuna gelmektedir. Bu katmana 3x3 boyutunda 2
atlamal1 filtre ile maksimum ortaklama yapilmaktadir. Bu islem sonucunda boyut
12x12x256’ya diismektedir.

Ucgiincii ve dérdiincii konvoliisyon katmanlarinda 384 kanall1 bir filtre kullanilmaktadar.
Bu filtrenin boyutu 3x3 atlamasi 1’dir. Bu katmanlardan sonra ortaklama islemi
yapilmamaktadir. Islem sonunda boyut 12x12x384 haline gelmektedir. Besinci
konvoliisyon katmaninda 256 kanalli 3x3 boyutunda 1 atlamali bir filtre uygulanmakta
ve veri 12x12x256 boyutuna gelmektedir. Daha sonra 3x3 boyutunda 2 atlamal filtre ile

maksimum ortaklama yapilarak 5x5x256 boyutunda veri elde edilmektedir.

Elde edilen katman yassilastirilarak 6400 parametreli bir veri elde edilmektedir. lk iki
tam bagl katmanda bu parametre sayist 4096’ya indirilmektedir. Ugiincii tam bagl
katmanda parametre sayisi 1000 yapilarak 2 elemanli ¢ikis katmanina baglanmaktadir.
Tam baglh katmanlarin bulundugu boliimde her katman arasinda birakma katmanlari
bulunmaktadir. Bu katmanlarin 6zelligi, tam bagli katman arasindaki baglantilar1 her
dongiide (epoch) rastgele kopararak asirt 6grenmeyi dnlemektir. Optimizasyon yontemi
olarak Adam optimizer (Kingma ve Ba 2014) ve kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz
entropi (binary cross-entropy) (Anonim 2019b) kullanilmistir.

3.2.3. ResNet

He ve ark. (2016) tarafindan tanitilan ResNet modeli, daha hizli egitilebilen bir ag yapisi
sunmaktadir. Yapay sinir aglarinda, agin derinligi arttikga, geri yayilimli egitimde
aktivasyon fonksiyonlarimin iirettigi degerler sifira yaklagsmaktadir. Bu problem derin
O0grenmeyi, adinda gecen derinlikten uzaklastirmaktadir. Bu model, bu problemi ¢6zmek
icin iki katman Onceki aktivasyon katmani ¢iktisini, iki katman sonraki aktivasyon
katmaninin girisine eklemektedir. Boylece genis bir ag yapisi yerine, derin bir ag yapist
olusturmus olur. 152 katmanli yapisiyla, katildigi ILSVRC’de 0 zamana kadarki en derin

ag yapist olmustur. ResNet’in 6rnek bir genel yapis1 Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. ResNet modelinin genel yapisi (He ve ark. 2016’dan degistirilerek alinmistir)

ResNet, derin aglarda goriilen gradyan yok olmasi (gradient vanishing) problemini
¢Ozmistlir. Yapay sinir aglarina katman ekledikge bir sonraki katmanin 6grenme hizi
artmaktadir. Daha fazla katman eklemek agin daha karmagik fonksiyonlar1 6grenmesini
saglamakta ve tahminlerdeki dogrulugu arttirmaktadir. Fakat geri yayilim sirasinda
agirliklarla ilgili kayip gradyanlarini hesaplarken, agda geriye gittikge gradyanlar
kiigiilmeye meyillidir. Bu durum, 6nceki katmanlardaki ndronlarin sonraki katmanlardaki
ndronlara gore cok yavas dgrenmesi anlamima gelmektedir. {1k katmanlarin gérevi basit
oOrtintiileri 6grenmek ve algilamaktir. Bu katmanlarin 6grenmesi yavasladiginda ve temel
oriintiiler dogru bir sekilde tespit edilemediginde tiim agin basaris1 diismektedir. Bu

ylizden ilk katmanlarin 6grenmedeki basaris1 agin basarisinda kritik bir rol oynamaktadir.

ResNet’te bu problem atlama baglantis1 (Skip connection) kullanilarak asilmistir. Bu
baglantilar1 uygulamak igin artik (residual) bloklar kullanilmigtir. Bu bloklar igerisinde
klasik derin 6grenme modellerinin katmanlarinda bulunan konvoliisyon, aktivasyon gibi
islemleri bulundurur. Birkag blokta bir, birka¢ 6nceki blogun aktivasyon ¢iktisi, mevcut
blogun aktivasyonunun girdisine eklenir. Boylece gradyanlarin zamanla yok olmasinin
Ontine gegilmistir. Sekil 3.5’te 6rnek bir artik blok gosterilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
ResNet-50 modeli, 50 katmandan olusmaktadir. Her agirlik katmani sirasiyla
konvoliisyon, yigin normallestirme (batch normalization) ve aktivasyon islemleri
bulunmaktadir. Her ii¢ katmanda bir, ii¢ 6nceki katmanin aktivasyon ¢iktisi, mevcut
katmanin aktivasyon girdisine eklenmektedir. Son aktivasyonun ¢iktis1 ortalama
ortaklama katmanina baglanmaktadir. Bu katmanin ¢iktilari, ¢ikis katmaninin girdisi
olmaktadir. En sonda iki smifli bir ¢ikis vererek nesnenin seffaf olup olmadigini

simniflandirmaktadir. Tipki AlexNet’te oldugu gibi, optimizasyon yontemi olarak Adam
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optimizer (Kingma ve Ba 2014) ve kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi (Anonim
2019b) kullanilmistir.

Y

agirhik katmani
JT(X) ! relu

agirhk katmani

X
ozdeslik

Sekil 3.5. Artik blok 6rnegi (He ve ark. 2016°dan degistirilerek alinmistir)

3.2.4. CapsNet

Sabour ve ark. (2017) tarafindan tanitilan CapsNet, LeNet’ten bu yana gelismekte olan
derin 6grenme c¢oziimlerine yeni bir boyut kazandirmistir. CapsNet’in genel yapis1 Sekil
3.6’da gosterilmistir. Bu yeni modelin testleri de tipki LeNet gibi MNIST veri kiimesi
(LeCun ve Cortes 2010) iizerinde yapilmistir. Derin 6grenme konusunda Onemli
caligmalara sahip kisiler tarafindan daha etkili yeni bir yontem olarak sunulmustur.
CapsNet; tip (Afshar ve ark. 2018, Mobiny ve Van Nguyen 2018), dogal dil isleme (Bae
ve Kim 2018, Wang ve ark. 2018) ve tarim (Li ve ark. 2019) gibi gesitli alanlarda

kullanilmistir.
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Sekil 3.6. CapsNet modelinin genel yapisi (Sabour ve ark. 2017’den degistirilerek
alinmistir)
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Bu calismadan 6nce CapsNet’in isleyisini daha iyi anlayabilmek i¢in bir 6n c¢alisma
yapilmistir (Bilgin ve Mutludogan 2019). Bu ¢alismada Amerikan alfabesindeki harflerin
isaret dili ile temsilleri egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu veri kiimesi, isaret dili
temsili hareket gerektiren J ve Z harfleri haric Ingilizce alfabedeki harfleri temsil eden 24
smiftan olusmaktadir. Her smif icin 6rnek veri Sekil 3.7°de gosterilmistir. Egitim
kiimesinde 27455, test kiimesinde 7172 ornek veri bulunmaktadir. Veri kiimesindeki veri

sayisinin siniflara gore dagilimi Cizelge 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.7. On calismada kullanilan veri kiimesinin siniflarindan &rnekler (Bilgin ve
Mutludogan 2019)

Cizelge 3.2. On calismadaki verilerin siniflara gére dagilimi (Bilgin ve Mutludogan
2019)

Simif A B C D E F
Adet 1126 1010 1144 1196 957 1204
Simif G H I K L M
Adet 1090 1013 1162 1114 1241 1055
Simf N 0] P Q R S
Adet 1151 1196 1088 1279 1294 1199
Simif T U \% w X Y
Adet 1186 1161 1082 1225 1164 1118
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Yapilan 6n galismada, CapsNet’in yani sira ayni veri kiimesi kullanilarak LeNet-5 modeli
de egitilmistir. Bu ¢alismada LeNet %82’lik bir siniflandirma dogrulamasi elde ederken,
CapsNet ilk asamada %88 siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. Daha sonra veri arttirma
metotlar1 ile yeni veriler olusturularak CapsNet egitildiginde siniflandirma dogrulugu
%95’lere ulasarak CapsNet modelinin gorsel smiflandirma konusundaki basarisi
goriilmiistiir. Tiim deneylere ait Dogruluk (Accuracy, A), Kesinlik, Duyarlilik (Recall, R)
ve F-Skoru (F-Score, FS) metrikleri Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. On ¢alismanin deney sonuglari (Bilgin ve Mutludogan 2019)

Metrikler
Modeller —
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-Skoru
LeNet %82,19 %81,24 %381,82 %380,95
CapsNet %88,93 %84,48 %89,04 %86,41
CapsNet Arttirilmis %095,08 %91,11 %095,63 %093,22

Konvoliisyonel sinir aglar1 her ne kadar basarili sonuglara sahip olup derin 6grenmenin
bugiinkii popiilerligini saglamis olsa da birtakim eksikliklere sahiptir. Ornegin;
konvoliisyonel sinir ag1 i¢in gorselde iki gdz, bir burun, bir agi1z ve yiiz ovali gérmek
yeterlidir. Bunlarin konumlarinin bir 6énemi yoktur. Ayrica dogru bir yiiz gorseli ters
cevrilirse, igerik yine bir yliz olmasina ragmen konvoliisyonel sinir ag1 bunu yiiz olarak

algilamaz.

Kapsiil, bir nesnenin gorselin belli bir bdlgesinde bulunup bulunmadigini 6grenen
ndronlarin olusturdugu kiigiik bir gruptur ve bir verinin 6zelliklerinin skalar form yerine
vektor formunda yakalanmasma olanak saglar. Kapsiillerin c¢iktilar1 vektorlerdir.
Vektorlerin uzunlugu nesnenin tahmini bulunma olasiligini belirler. Vektoriin yonii ise
nesnenin yerlesimiyle ilgili parametrelerdir. Nesnenin hafif¢e yeri, boyutu degisse veya
donse, kapsiiliin ¢iktist olan vektdriin uzunlugu ayni kalir fakat yonii degisiklik gosterir.
Bu durum yine de nesneyi tanimaya olanak saglar. CapsNet, katmanlar arasinda
aktivasyon fonksiyonu olarak squash fonksiyonu kullanmaktadir. Bu fonksiyon vektoriin
uzunlugunu yani nesnenin bulunma olasiligini1 0-1 arasinda bir degere dontistiiriir. Fakat

vektoriin yoniinde bir degisiklik olmaz.
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CapsNet, bir girdi katmani, bir konvoliisyon katmani ve bir onciil kapsiil katmanindan
olusmaktadir. Calismada CapsNet’i gergeklemek i¢in kullanilan kodlar Ek 1-5’te
verilmistir. Girdi katmaninda 32x32 piksel boyutunda RGB gorseller alinmis ve bu
gorsellere 9x9 boyutunda 256 adet filtre ile 1 atlamali konvoliisyon uygulanmuistir.
Ardindan bu konvoliisyona ReLU aktivasyon islemi uygulanmistir. Bu islemin
sonucunda 24x24 boyutunda 256 boyutlu bir katman elde edilmistir. Bir sonraki katman
onciil kapsiil katmanidir. Bu katman, 8 boyutlu kapsiillerden meydana gelen 10x10 adet
kapsiil igeren 32 katmandan olusmaktadir. Bu Kkapsiillerin gorevi konvoliisyon
katmaninda Ogrenilen basit Ozellikleri birlestirmektir. Son katmanda 2 adet seffaflik
kapsiili. bulunmaktadir. Bunlarin her birinin boyutu 16°dir. Bir onceki katmandaki
kapsiillerden, 16x8 boyutunda bir agirlik matrisiyle c¢arpilarak elde edilmislerdir.
Bardaklarin seffafligi, bu kapsiillerin kayip fonksiyonu tarafindan hesaplanan kayip
degerlerine gore tahmin edilmektedir. Optimizasyon ydntemi olarak Adam optimizer

(Kingma ve Ba 2014) kullanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, gergeklestirilen dort farkli deneye ait bilgiler ve elde edilen sonuglar
sunulmustur. Gergeklestirilen deneylerin amaci nesnelerin seffafligin1 yakalamada
CapsNet’in derin 6grenme yontemlerine gore elde ettigi sonuglarin analiz edilmesidir.
Gergeklestirilen deneyde ayni veri kiimesi egitim seti olarak kullanilarak LeNet, AlexNet,
ResNet ve CapsNet ile egitime tabi tutulmustur. Calismada kullanilan veri kiimesinin
icerisinden rastgele %20’lik kisim test kiimesi olarak ayrilmistir. Rastgele secilen 1200
adet gorsel test verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesinden geri kalan gorsellerin
%20’1ik kism1 dogrulama, %80°1 ise egitim sirasinda kullanilmistir. Boylece 960 veri ile
dogrulama, 3839 veri ile egitim yapilmistir. Uygulamanin gergeklestirilmesi igin
programlama dili olarak programlama dili olarak Python (Van Rossum ve Drake 2009)
kullanilmistir. Caligmada kullanilan yéntemlerin uygulamasi i¢in TensorFlow (Abadi ve
ark. 2016), Keras (Chollet 2015), OpenCV (Bradski 2000), NumPy (Walt ve ark. 2011)
ve scikit-learn (Pedregosa ve ark. 2011) kiitiiphaneleri ile birlikte kullanilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan yontemler farkli boyutlarda veriler kabul ettigi i¢cin bazilarinin
girdi katmanlarinda degisiklikler yapilmistir. Bazilar igin ise ag1 besleyen verilerin
boyutlarinda degisiklige gidilmistir. Ayrica, farkli problemleri ¢c6zmek igin tiretilmis olan
bu modeller, bu calismadaki sinif sayisindan farkli boyutlarda ¢ikti katmanlarina sahiptir.
Bu yiizden, tiim modellerin ¢ikt1 katmanlari iki siifli bir siniflandirma yapacak sekilde
degistirilmistir. Bazi modellerde bu degisiklikler ara katmanlarda da birtakim
degisikliklere sebep olmustur.

Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi i¢in 4 farklt metrik kullanilmistir. Calismada
kullanilan metrikler, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skoru’dur. Bu degerleri
hesaplamak i¢in scikit-learn kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Degerler her siniftaki
verilerin, veri kiimesindeki bulunma miktarina gére agirlikli olarak hesaplanmistir. Her
bir sinif i¢in dogruluk degeri Denklem 4.1 ile hesaplanmaktadir. Burada Dogru Pozitif
(DP) degeri, dogru bir sekilde pozitif olarak etiketlenen verileri, Dogru Negatif (DN)

degeri, dogru bir sekilde negatif olarak etiketlenen verileri belirtmektedir. Toplam Pozitif
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(TP) ve Toplam Negatif (TN) ise sirayla veri kiimesi i¢indeki sinifa ait pozitif ve negatif

ornek sayisini temsil etmektedir.

_DP+DN

=— 4.1
TP+TN (“.1)

Her bir sinif i¢in kesinlik degeri hesaplanirken Denklem 4.2 kullanilmaktadir. O sinifa ait
olarak etiketlenen 6rneklerden ne kadarinin gercekte o sinifa ait oldugunu gosteren bir

metriktir.

DpP

- 4.2
P=oprvp 4.2)

Her bir sinif i¢in duyarlilik degeri hesaplanirken Denklem 4.3 kullanilmaktadir. Gergekte
o simifa ait Orneklerden ne kadarimin degerlendirme sirasinda o smifa ait olarak

etiketlendigini gdsteren bir metriktir.

DpP

= 4.3
R DP +YN (43)

Her bir sinif i¢in F-skoru hesaplanirken Denklem 4.4 kullanilmaktadir. Kesinlik ve
duyarlilik arasindaki dengeyi gormek i¢in kullanilan bir metriktir. Yanlhs Negatif (YN)
ve yanlis pozitif (YP) degerleri bazi islerde maliyetlere sebep olmaktadir. Veri
kiimesindeki siniflarin 6rnekleri i¢inde fazla dogru negatif oldugu durumlarda hatalari

daha net gérmeye yaramaktadir.

(4.4)

Yapilan deneylerde LeNet modelinin {i¢ farkli egitim sirasinda elde ettigi dogruluk
(dogrulama ve test kiimesi i¢in), kesinlik, duyarlilik ve F-Skoru degerleri Cizelge 4.1°de
verilmistir. LeNet, 3 farkli deneyde 50 dongii boyunca egitilmistir. Devaminda gelen

dongiilerde dogruluk degerlerinde iyilesme saglanamadigi icin egitim durdurulmustur.
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Her 10 dongiide bir dogruluk degerleri kontrol edilmistir. Dogrulama kiimesindeki
dogruluk sonuglarina bakildiginda, her deneyde en yiiksek dogrulama 50. dongiiniin
sonunda alinmistir. Bazi deneylerde sonra gelen dongiide dogruluk degeri diismesine
ragmen genel olarak dongii sayisi arttikca dogruluk degeri yiikselmistir. 50 dongiiye
yaklagtikga dogruluk degerindeki degisimler azalmistir. Deneyler sirasinda dogrulama
kiimesi lizerinde elde edilen en iyi dogruluk 0,8427°dir. Egitim sonrasi elde edilen en iyi
test dogrulugu 0,8458’dir. Yapilan deneylerde alinan sonuglarin grafik gosterimi Sekil

4.1’°de verilmistir.

Cizelge 4.1. LeNet deney sonuglart

Dogruluk
Deney Dongt Dogrulama Test Kesinlik | Duyarhlik | F-Skoru
Sayist Kiimesi Kiimesi
10 0,8354 0,8283 0,8286 0,8283 0,8278
20 0,8083 0,8308 0,8307 0,8308 0,8307
1 30 0,8104 0,8058 0,8094 0,8058 0,8060
40 0,8292 0,8342 0,8340 0,8341 0,8340
50 0,8375 0,8325 0,8323 0,8325 0,8323
10 0,7979 0,8142 0,8212 0,8141 0,8143
20 0,8281 0,8300 0,8298 0,8300 0,8299
2 30 0,8052 0,8283 0,8286 0,8283 0,8284
40 0,8240 0,8458 0,8458 0,8458 0,8458
50 0,8292 0,8442 0,8442 0,8441 0,8442
10 0,8083 0,7708 0,7940 0,7708 0,7629
20 0,8302 0,8025 0,8024 0,8025 0,8024
} 30 0,8375 0,8117 0,8115 0,8116 0,8114
40 0,8406 0,8100 0,8098 0,8100 0,8098
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Sekil 4.1. LeNet deneylerinin grafik gosterimi

Yapilan deneylerde AlexNet modelinin {i¢ farkli egitim sirasinda elde ettigi dogrulama,
test, kesinlik, duyarlilik ve F skoru degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir. AlexNet, 3 farkli
deneyde sirastyla 60, 70 ve 70 dongii boyunca egitilmistir. Devaminda gelen dongiilerde
dogruluk degerlerinde iyilesme saglanamadigi i¢in egitim durdurulmustur. Her 10
dongiide bir dogrulama kiimesindeki dogruluk sonuglari kontrol edilmistir. Dogrulama
kiimesinde dogruluk degerlerine bakildiginda, her 10 dongiide alinan dogruluk
degerlerinin dalgalandig1 goriilmektedir. Dongii sayist arttikca dogruluk degerlerindeki
tyilesmeler kadar azalmalar da goriilmiistiir. Deneyler sirasinda dogrulama kiimesi
tizerinde elde edilen en iyi dogruluk 0,8781°dir. Egitim sonras1 elde edilen en iyi test

dogrulugu 0,8858dir. Yapilan deneylerde alinan sonuglarin grafik gosterimi Sekil 4.2°de

verilmistir.
= Dogruluk (Dogrulama Kiimesi) Dogruluk (Test Kiimesi) . Kesinlik Duyarlilik BN FSkoru
Deney 1 Deney 2 Deney 3
08 08 08
06 06 06
@ o @
=) =} =3
& o4 & 04 & o4
02 02 02
00 0.0 0.0
10 20 0 40 50 &0 10 bl ] 50 &0 0 10 0 EI ] 50 &0 70
Déngi Déngi Déngu

Sekil 4.2. AlexNet deneylerinin grafik gosterimi
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Cizelge 4.2. AlexNet deney sonuglart

Dogruluk
Deney Dongt Dogrulama Test Kesinlik | Duyarhlhik | F-Skoru
Sayst Kiimesi Kiimesi
10 0,8156 0,8250 | 0,8281 0,8250 0,8233
20 0,8542 0,8292 | 0,8335 0,8291 0,8295
30 0,8521 0,8467 | 0,8465 0,8466 0,8465
. 40 0,7792 0,7617 | 0,8075 0,7616 0,7461
50 0,8771 0,8617 | 0,8627 0,8616 0,8610
60 0,8760 0,8450 | 0,8501 0,8450 0,8453
10 0,7531 0,7350 | 0,7769 0,7350 0,7182
20 0,8271 0,8458 | 0,8470 0,8458 0,8460
30 0,8417 0,8267 | 0,8510 0,8266 0,8213
2 40 0,8125 0,8200 | 0,8240 0,8200 0,8202
50 0,8427 0,8642 | 0,8645 0,8641 0,8642
60 0,8781 0,8858 | 0,8888 0,8858 0,8851
70 0,8406 0,8038 | 0,8386 0,8083 0,8009
10 0,8469 0,8208 | 0,8410 0,8208 0,8159
20 0,8115 0,8417 | 0,8471 0,8416 0,8418
30 0,8073 0,8175 | 0,8189 0,8175 0,8177
3 40 0,7771 0,7725 | 0,7941 0,7725 0,7711
50 0,8125 0,8167 | 0,8349 0,8166 0,8118
60 0,8740 0,8825 | 0,8835 0,8825 0,8820
70 0,8417 0,8400 | 0,8610 0,8400 0,8357

Yapilan deneylerde ResNet modelinin {i¢ farkli egitim sirasinda elde ettigi dogrulama,
test, kesinlik, duyarlilik ve F skoru degerleri Cizelge 4.3 te verilmistir. ResNet, 3 farkli
deneyde sirasi ile 30, 40 ve 30 dongii boyunca egitilmistir. Devaminda gelen dongiilerde
dogrulama ve test degerlerinde iyilesme saglanamadigi i¢in egitim durdurulmustur. Derin
yapist nedeniyle ResNet’te her dongli daha uzun slirmesine ragmen makul dogruluk

sonuglara ulagsmak daha az sayida dongiliyle miimkiin olmaktadir. Her 5 dongiide bir
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dogrulama kiimesinde dogruluk sonuglari kontrol edilmistir. AlexNet’e benzer bir sekilde
bu modelde de dongii sayist arttikca dogruluk degerlerinde dalgalanmalar goriilmiistiir.
Deneyler sirasinda elde edilen dogrulama kiimesi iizerinde elde edilen iyi dogruluk
0,8865°tir. Egitim sonrast elde edilen en iyi test dogrulugu 0,8758°dir. Yapilan

deneylerde alinan sonuglarin grafik gosterimi Sekil 4.3°te gosterilmistir.

Cizelge 4.3. ResNet deney sonuglari

Dogruluk
Deney Pongt Dogrulama Test Kesinlik | Duyarhhk | F-Skoru
Sayist Kiimesi Kiimesi

5 0,7771 0,7783 0,8142 0,7783 0,7752

10 0,7990 0,7758 0,7777 0,7758 0,7761

15 0,8365 0,8267 0,8330 0,8266 0,8245

' 20 0,8500 0,8275 0,8316 0,8275 0,8277
25 0,8354 0,8325 0,8333 0,8325 0,8326

30 0,8260 0,7983 0,7989 0,7983 0,7974

5 0,7990 0,7792 0,7829 0,7791 0,7796

10 0,8010 0,7992 0,8217 0,7991 0,7985

15 0,8625 0,8500 0,8567 0,8500 0,8503

20 0,8354 0,8308 0,8315 0,8308 0,8310

? 25 0,8865 0,8308 0,8315 0,8308 0,8310
30 0,8729 0,8625 0,8705 0,8625 0,8627

35 0,8812 0,8758 0,8774 0,8758 0,8760

40 0,8760 0,8508 0,8561 0,8508 0,8511

5 0,7292 0,7517 0,8027 0,7516 0,7483

10 0,7688 0,7783 0,8176 0,7783 0,7768

15 0,8323 0,8467 0,8545 0,8466 0,8437

° 20 0,5229 0,5383 0,7655 0,5383 0,4574
25 0,8385 0,8458 0,8601 0,8458 0,8462

30 0,7979 0,8217 0,8467 0,8216 0,8142
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Sekil 4.3. ResNet deneylerinin grafik gosterimi

CapsNet modeli, hafiza problemlerini agmak adina egitim verilerinin tiimiinii dongiilerde
kullanmak yerine, egitim verilerinin arasindan rastgele segilen gorsellerin olusturdugu
yigilarla (batch) beslenerek egitilmistir. Yapilan deneylerde CapsNet modelinin egitimi
128 verilik yiginlarla 10000 y1gin boyunca siirmiistiir. Devaminda gelen yiginlarda
dogrulama degerinde iyilesme saglanamadigi icin egitim durdurulmustur. Egitim
sirasinda her yiginda elde ettigi dogrulama degerleri Sekil 4.4’te verilmistir. Deneyler
sirasinda elde edilen en iyi test dogrulugu 0,9158’dir. CapsNet ile yapilan
siiflandirmanin karmagiklik matrisi Cizelge 4.4’te verilmistir. Elde edilen kesinlik,

duyarlilik ve F skoru degerleri sirast ile 0,9161, 0,9158 ve 0,9156°dr.

0,9

0,8

0,7

dogrulama degeri

0,6

0,5

0 200 400 600 800 1000
yigin x10

Sekil 4.4. CapsNet egitiminde dogrulama degerleri
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Cizelge 4.4. CapsNet karmagiklik matrisi

Seffaf degil olarak Seffaf olarak

siniflandirilan siniflandirilan
Seffaf olmayan nesne 627 38
Seffaf nesne 63 472

Veri kiimesinde seffaf smifinda bira ve su bardaklarinin sayisi daha fazla iken seffaf
olmayanlar sinifinda kupa tiirtindeki O6rneklerin sayis1 fazladir. Farkli siniflardaki bu
nesneler sadece saydamligi degil sekilleri agisindan da farklara sahiptir. CapsNet’in
basarisinin farkli siniflardaki nesnelerin sekil olarak birbirinden farkli olmasindan degil,
nesnelerin transparanligini algilamasindan kaynaklandiginmi test etmek igin iki siniftan
birbirine benzer nesneler secilerek testler yapilmistir. Yapilan testlerde birbirine
benzeyen seffaf olan ve olmayan nesneleri dogru siniflandirdigi goriilmiistiir. Bu

nesnelerin 6rnekleri Sekil 4.5’te verilmistir.

(A) (B)
Sekil 4.5. Dogru siniflandirilan benzer goriiniimlii nesneler A) Seffaf olmayan B) Seffaf

Seffaf olmayan Ornekler ¢ogu zaman arka planlarindan renk olarak ayrigmaktadir.
Kurulan sistemin, seffaf olan ve olmayan nesneleri, seffafliklarina gore degil, arka
planlarinin rengiyle ayn1 olup olmamasina gore siniflandirma ihtimali bulunmaktadir. Bu
ayrimin yapilabilmesi i¢in seffaf nesnelerden ici renkli sivi dolu olanlar secilip yapilan

simiflandirmanin sonucuna bakilmistir. Ayrica arka planinda farkli renk gegisleri olan
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nesnelerde bu gecislerin, nesnenin lizerindeki desenler olarak algilanma ihtimali
bulunmaktadir. Boyle bir arka plana sahip seffaf nesne secilerek siniflandirma sonucu
incelenmistir. Her iki testte de dogru siniflandirmalar yapilmistir. Bu siniflandirmalarda

kullanilan verilerin 6rnekleri Sekil 4.6’da verilmistir.

Sekil 4.6. Dogru siniflandirilan seffaf nesneler A) Renkli bir sivi ile dolu B) Renkli bir
arka plana sahip

CapsNet’in basarisiz oldugu veriler arastirildiginda yar1 saydam sayilabilecek nesneler
one c¢ikmistir. Bu nesneler insanlar tarafindan smiflandirilirken de farkhi

yorumlanabilecek nesnelerdir. Bu verilere ait 6rnekler Sekil 4.7°de verilmistir.

Sekil 4.7. Yar1 saydam nesne 6rnegi
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5. TARTISMA ve SONUC

Gergeklestirilen calisma bardaklarin seffafliginin farkli metotlar yardimiyla tespit
edilmesi iizerinedir. Bunu gergeklestirebilmek i¢in yeni gelistirilen CapsNet ile mevcutta
uzun yillardir kullanilan derin 6grenme yontemlerini (LeNet, AlexNet, ResNet)
karsilastirabilmek i¢in bir deney ortami olusturulmustur. Calismada kullanilmak iizere
elde edilen veriler {izerinde, kullanilacak derin 6grenme modelleriyle uyumlu olmalari
icin ¢esitli On-iglemler yapildiktan sonra 4 farkli yontem igin calismalar

gerceklestirilmistir.

Yapilan deneyler sonucunda en diisiik dogruluk degerlerini saglayan yapit LeNet
olmustur. Ortaya ¢ikis sebebi el yazisi rakamlari tanimak olan ve 10 siif i¢in tahmin
yapan LeNet’in diger aglara gore basit olan yapisi, seffafligin tespiti konusunda diger

aglara gore basarisiz olmasinin nedeni olarak sdylenebilir.

Diger iki derin 6grenme modeli olan AlexNet ve ResNet birbirine yakin sonuglar elde
etmistir. Test dogrulugunda AlexNet bir adim 6ne ¢ikmistir. ImageNet yarismasinin 1000
siiflik problemlerini smiflandirmak igin iretilen bu iki modelde AlexNet, seffaflik
tespiti konusunda ResNet’ten daha iyi sonuglar vermistir. Bir nesnenin seffaf olup
olmadigini algilama konusunda ResNet’in ¢ok sayida katman igeren derin yapisi
AlexNet’e gore basarisiz kalmistir. Agin derinlesmesinin bir nesnenin seffafligini

algilama konusunda biiyiik bir avantajinin olmadigi goriilmiistiir.

Nesne tanima problemlerine yeni ve etkili bir ¢dzlim getiren CapsNet, bu ¢calismada diger
derin 6grenme yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Klasik derin 6grenme
yontemlerinde bulunan katmanlar iki boyutludur. CapsNet’te bu durum ii¢ boyuta
yiikselmistir. Bu durum, ayni nesne ters ¢evrildiginde (bas asagi) diger derin 6grenme
yontemleri siniflandirmada basarisiz olurken, CapsNet’in dogru smiflandirmasini
saglamaktadir. Ayn1 zamanda bir nesnenin parcalari olmamasi gereken konumlarda iken
diger derin 6grenme yontemleri mevcut 6rnegi, o nesne olarak tanimaktadir. CapsNet’te
bu durumun oniine geg¢ilmis ve nesnenin parcalarmin da dogru konumda olup

olmadiklarina gore siiflandirma saglanmistir. Kapsiillerin bu ti¢ boyutlu yapisinin, farkli
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nesneleri siiflandirmanin yaninda bir nesnenin seffaf olup olmadigimi algilama

konusunda da basariya katki sagladigi gortilmiistiir.

CapsNet her ne kadar bu ¢alismada ¢ok basarili bir sonug elde etse de mevcut durumda
smiflandirmada basarisiz oldugu nesneler incelendiginde bunlarin yar1 saydam nesneler
oldugu goriilmiistiir. Gelecek ¢alismalarda bu tiir nesneler i¢in yeni yar1 saydam nesne

sinifi eklenecek ve dogrulugu arttirmaya yonelik degisiklikler yapilacaktir.

Calismada, derin 6grenme modellerinin girdisi olarak kullanilan egitim gorselleri gerek
hafiza problemleri gerek modellerin birbirine uyumlu olmasi acisindan kii¢iik boyutlarda
kullanilmistir. Hafiza problemlerinin asilacagi bir donanimda, CapsNet’in yapis1 daha
biiyiik boyutlu girdi gorselleri kabul edecek sekilde degistirilecektir. Bu yeni model
egitim verilerinin daha biiyiik halleriyle egitilecek ve girdi gorsellerinin ayrintisinin

siiflandirma basarisi iizerindeki etkisi test edilecektir.

Nesnelerin seffafligini 6n plana ¢ikarabilecek filtreler ve goriintii isleme yontemleri
arastirilacaktir. Bu yontemler ile on islemden gegirilen egitim verileri seffafligi
vurgulanmis hale getirilecektir. CapsNet modeli bu yeni verilerle beslenerek egitilecek
ve bu 6n islemlerin siniflandirma basarisi tizerindeki etkisi gozlenecektir. Daha basarili
sonuglar elde edilirse bu filtreler CapsNet’in giris katmaninin dncesine eklenerek yeni bir

yap1 olusturulacaktir.

Bardak disinda, seffaf ve seffaf olmayan sise, vazo gibi farkli nesneler i¢in egitim verileri
toplanacaktir. Bu veriler hem nesnelerin tiirine hem de seffafligina gore siniflara
ayrilarak egitim kiimesi genisletilecektir. CapsNet’in ¢ikti katmanmi mevcut veri
kiimesindeki siniflara gore diizenlenecektir. Boylece agin, nesneleri hem tiiriine hem de

seffafligina gore siniflandirdigi bir yap1 olusturulmaya ¢alisilacaktir.
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EK 1 CapsNet Modelini Olusturan Parc¢alarin Python Dilindeki Kodlar:

Bu calismada CapsNet modelinin gerceklenmesi i¢in

https://qgithub.com/thibo73800/capsnet-traffic-sign-classifier adresindeki Github

deposundan faydalanilmistir.

import numpy as np
import tensorflow as tf

def conv caps layer (input layer, capsules size, nb filters, kernel,
stride=2) :
mrrn
Capsule layer for the convolutional inputs
**input:
*input layer: (Tensor)
*capsule numbers: (Integer) the number of capsule in th
is layer.
*kernel size: (Integer) Size of the kernel for each fil
ter.
*stride: (Integer) 2 by default
mrrn
# "In convolutional capsule layers each unit in a capsule is a
convolutional unit.
# Therefore, each capsule will output a grid of vectors rather
than a single vector output.”
capsules = tf.contrib.layers.conv2d (
input layer, nb filters * capsules size, kernel, stride, pa
dding="VALID")
# conv shape: [?, kernel, kernel, nb filters]
shape = capsules.get shape().as list()
capsules = tf.reshape (capsules, shape=(-1, np.prod(shape[l:3])
* nb filters, capsules size, 1))
# capsules shape: [?, nb capsules, capsule size, 1]
return squash (capsules)

def routing(u hat, b ij, nb capsules, nb capsules p, iterations=4):
mrrrr

Routing algorithm

**input:
*u hat: Dot product (weights between previous capsule a
nd current capsule)
*b_1j: the log prior probabilities that capsule i shoul
d be coupled to capsule j
*nb _capsules p: Number of capsule in the previous layer
*nb capsules: Number of capsule in this layer
mrmrn
# Start the routing algorithm
for it in range (iterations):
with tf.variable scope('routing ' + str(it)):
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# Line 4 of algo
# probabilities that capsule i should be coupled to cap

sule 7.

# c 1j: [nb capsules p, nb capsules, 1, 1]

c ij = tf.nn.softmax(b_ij, dim=2)

# Line 5 of algo

# c ij: [ nb _capsules p, nb capsules, 1,
1]

# u hat: [?, nb _capsules p, nb capsules, len v j,
1]

s j = tf.multiply(c _ij, u hat)

# s j: [?, nb capsules p, nb capsules, len v j, 1]

s j = tf.reduce sum(s_j, axis=1l, keep dims=True)

# s j: [?, 1, nb capsules, len v j, 1)

# line 6:

# squash using Eq.1,

v_Jj = squash(s_Jj)

# v j: [1, 1, nb capsules, len v j, 1)

# line 7:

# Frist reshape & tile v _j

#[?2 , 1, nb capsules, len v j, 1] ->

# [?, nb capsules p, nb capsules, len v j, 1]

v_j tiled = tf.tile(v_j, [1, nb capsules p, 1, 1, 11])

# u hat: [z, nb capsules p, nb capsules,
len v j, 1]

# v j tiled [1, nb capsules p, nb capsules,

len v j, 1]
u dot v = tf.matmul (u hat, v _j tiled, transpose a=True)
# u produce v: [?, nb capsules p, nb capsules, 1, 1]
b ij += tf.reduce sum(u dot v, axis=0, keep dims=True)
#b_ih: [1, nb capsules p, nb capsules, 1, 1]

return tf.squeeze(v_j, axis=1)

def fully connected caps layer (input layer, capsules size, nb_capsu
les, iterations=4):
mrrnr
Second layer receiving inputs from all capsules of the laye
r below
**input:
*input layer: (Tensor)
*capsules size: (Integer) Size of each capsule
*nb capsules: (Integer) Number of capsule
*iterations: (Integer) Number of iteration for the
routing algorithm

i refer to the layer below.
j refer to the layer above (the current layer).
mrmrn
shape = input layer.get shape () .as_ list()
# Get the size of each capsule in the previous layer and the cu
rrent layer.
len u i = np.prod(shape([2])
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len v _j = capsules size
# Get the number of capsule in the layer bellow.
nb capsules p = np.prod(shape[l])

# w 1j: Used to compute u hat by multiplying the output ui of a
capsule in the layer below

# with this matrix

# [nb capsules p, nb capsules, len v _j, len u 1]

_init = tf.random normal initializer (stddev=0.01, seed=0)

_shape = (nb capsules p, nb capsules, len v j, len u i)

w 1] = tf.get variable('weight', shape= shape, dtype=tf.float32
, initializer= init)

# Adding one dimension to the input [batch size, nb capsules p,
length(u 1), 1] ->

# [batch size, nb capsules p,
1, length(u i), 1]

# To allow the next dot product

input layer = tf.reshape(input layer, shape=(-1, nb capsules p,
1, len u i, 1))

input layer = tf.tile(input layer, [1, 1, nb capsules, 1, 1])

# Eq.2, calc u hat
# Prediction uj|i made by capsule i

#w ij: [ nb capsules p, nb capsules, len v j, 1
en u i, ]

# input: [batch size, nb capsules p, nb capsules, len ui, 1
]

# u hat: [batch size, nb capsules p, nb capsules, len v _j, 1]

# Each capsule of the previous layer capsule layer 1s associate
d to a capsule of this layer
u hat = tf.einsum('abdc,iabcf->iabdf', w _ij, input layer)

# bij are the log prior probabilities that capsule i should be
coupled to capsule j

# [nb capsules p, nb capsules, 1, 1]

b ij = tf.zeros(shape=[nb capsules p, nb capsules, 1, 1], dtype
=np.float32)

return routing(u hat, b ij, nb capsules, nb capsules p, iterati
ons=iterations)

def squash (vector) :
mrmrn
Squashing function corresponding to Eqg. 1
WAmpUEs W
*vector
mrmrn
vector += 0.00001 # Workaround for the squashing function
vec_squared norm = tf.reduce sum(tf.square(vector), -2, keep di
ms=True)
scalar factor = vec squared norm / (1 + vec squared norm) / tf.
sgrt (vec_squared norm)
vec squashed = scalar factor * vector # element-wise
return (vec squashed)
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EK 2 CapsNet Ana Modelinin Python Dilinde Olusturulmasi

Bu calismada CapsNet modelinin gerceklenmesi i¢in

https://qgithub.com/thibo73800/capsnet-traffic-sign-classifier adresindeki Github

deposundan faydalanilmistir.

#!/usr/bin/python3
# —-*- coding: utf-8 -*-

import numpy as np
from model base import ModelBase
import tensorflow as tf

class ModelTrafficSign (ModelBase) :

mrrrr

ModelTrafficSign.
This class 1is used to create the conv graph using:

Dynamic Routing Between Capsules

mrrrr

# Numbers of label to predict
NB LABELS = 2

def init (self, model name, output folder):
mrrnr
**input:
*model name: (Integer) Name of this model
*output folder: Output folder to saved data (tensor
board, checkpoints)
mrmrn

ModelBase. 1init (self, model name, output folder=output f
older)

def build inputs(self):
mrmrn
Build tensorflow inputs
(Placeholder)
RET@LEULRS X
*tf images: Images Placeholder
*tf labels: Labels Placeholder
mrmrn
# Images 32*32*3
tf images = tf.placeholder (tf.float32, [None, 32, 32, 3], n
ame="'images"')
# Labels: [0, 1, 6, 20, ...]
tf labels = tf.placeholder(tf.int64, [None], name='labels"')
return tf images, tf labels

def build main network(self, images, conv_2 dropout) :

mrrrr
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This method is used to create the two convolutions and
the CapsNet on the top
**input:
*images: Image PLaceholder
*conv_ 2 dropout: Dropout value placeholder
**return: **
*Capsl: Output of first Capsule layer
*CapsZ2: Output of second Capsule layer
mrrnr
# First BLock:
# Layer 1: Convolution.

shape = (self.h.conv 1 size, self.h.conv_ 1 size, 3, self.h.
conv_1 nb)
convl = self. create conv(self.tf images, shape, relu=True,

max pooling=False, padding='VALID')
# Layer 2: Convolution.

#shape = (self.h.conv 2 size, self.h.conv 2 size, self.h.co
nv 1 nb, self.h.conv_ 2 nb)

#conv2 = self. create conv(convl, shape, relu=True, max poo
ling=False, padding='VALID'")

convl = tf.nn.dropout (convl, keep prob=conv_ 2 dropout)

# Create the first capsules layer
capsl = conv_caps layer (
input layer=convl,
capsules size=self.h.caps 1 vec len,
nb filters=self.h.caps 1 nb filter,
kernel=self.h.caps 1 size)
# Create the second capsules layer used to predict the outp

ut
caps2 = fully connected caps layer (
input layer=capsl,
capsules size=self.h.caps 2 vec len,
nb capsules=self.NB LABELS,
iterations=self.h.routing steps)
return capsl, caps2
def build decoder(self, caps2, one hot labels, batch size):
mrrnr
Build the decoder part from the last capsule layer
**input:
*CapsZ2: Output of second Capsule layer
*one hot labels
*batch size
mrmrn -
labels = tf.reshape(one hot labels, (-1, self.NB LABELS, 1)
)
# squeeze (caps2) : [?, len v 7, capsules nb]
# labels: [?, NB LABELS, 1] with capsules nb ==
NB LABELS
mask = tf.matmul (tf.squeeze (caps2), labels, transpose a=Tru
e)

# Select the good capsule vector
capsule vector = tf.reshape(mask, shape=(batch size, self.h

.caps_2 vec len))
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# capsule vector: [?, len v j]

# Reconstruct image

fcl = tf.contrib.layers.fully connected(capsule vector, num
_outputs=400)

fcl = tf.reshape(fcl, shape=(batch size, 5, 5, 16))

upsamplel = tf.image.resize nearest neighbor (fcl, (8, 8))

convl = tf.layers.conv2d (upsamplel, 4, (3,3), padding='same
', activation=tf.nn.relu)

upsampleZ = tf.image.resize nearest neighbor (convl, (16, 16
))

conv?2 = tf.layers.conv2d (upsample2, 8, (3,3), padding='same
', activation=tf.nn.relu)

upsample3 = tf.image.resize nearest neighbor (conv2, (32, 32

conve = tf.layers.conv2d(upsample3, 16, (3,3), padding='sam
e', activation=tf.nn.relu)

# 3 channel for RGG

logits = tf.layers.conv2d(conv6, 3, (3,3), padding='same',
activation=None)

decoded = tf.nn.sigmoid(logits, name='decoded')

tf.summary.image ('reconstruction img', decoded)

return decoded

def init (self):

mrrrr

Init the graph

mrrnr

# Get graph inputs

self.tf images, self.tf labels = self. build inputs()

# Dropout inputs

self.tf conv 2 dropout = tf.placeholder (tf.float32, shape=(
), name='conv_2 dropout')

# Dynamic batch size

batch size = tf.shape(self.tf images) [0]

# Translate labels to one hot array

one hot labels = tf.one hot(self.tf labels, depth=self.NB L
ABELS)

# Create the first convolution and the CapsNet

self.tf capsl, self.tf caps2 = self. build main network(sel
f.tf images, self.tf conv_ 2 dropout)

# Build the images reconstruction
self.tf decoded = self. build decoder (self.tf caps2, one ho
t labels, batch size)

# Build the loss
_loss = self. build loss(
self.tf caps2, one hot labels, self.tf labels, self.tf
decoded, self.tf images)
(self.tf loss squared rec, self.tf margin loss sum, self.tf
_predicted class,
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, self.

def build loss(self, caps2, one hot labels, labels, decoded,

mages) :

Xis=2,

oat32))

self.tf correct prediction, self.tf accuracy, self.tf loss

tf margin loss,
self.tf reconstruction loss) = loss

# Build optimizer

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning rate=self.h.lea
rning rate)
self.tf optimizer = optimizer.minimize(self.tf loss, global
_step=tf.Variable (0, trainable=False))

# Log value into tensorboard
tf.summary.scalar ('margin loss', self.tf margin loss)
tf.summary.scalar ('accuracy', self.tf accuracy)
tf.summary.scalar('total loss', self.tf loss)

tf.summary.scalar ('reconstruction loss', self.tf reconstruc
tion loss)

self.tf test = tf.random uniform([2], minval=0, maxval=None
, dtype=tf.float32, seed=None, name="tf test")

self.init session()

mrrrr

Build the loss of the graph

mrrrr

# Get the length of each capsule

capsules length = tf.sqrt(tf.reduce sum(tf.square(caps2),

keep dims=True))

max 1 = tf.square(tf.maximum(0., 0.9 - capsules length))
max 1 = tf.reshape(max 1, shape=(-1, self.NB LABELS))
max r = tf.square(tf.maximum(0., capsules length - 0.1))

max r = tf.reshape(max r, shape=(-1, self.NB LABELS))
t ¢ = one hot labels

m loss =t ¢ *max 1 + 0.5 * (1 - t ¢c) * max r
margin loss sum = tf.reduce sum(m loss, axis=l)
margin loss = tf.reduce mean(margin loss sum)

# Reconstruction loss
loss squared rec = tf.square (decoded - images)
reconstruction loss = tf.reduce mean(loss_ squared rec)

# 3. Total loss
loss = margin loss + (0.0005 * reconstruction loss)

# Accuracy
predicted class = tf.argmax (capsules length, axis=1)

i

a

predicted class = tf.reshape(predicted class, [tf.shape(cap
sules length) [0]])

correct prediction = tf.equal (predicted class, labels)

accuracy = tf.reduce mean(tf.cast (correct prediction, tf.fl
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return (loss squared rec, margin loss sum, predicted class,
correct prediction, accuracy,
loss, margin loss, reconstruction loss)

def optimize(self, images, labels, tb save=True):
mrrn
Train the model
WRAGPpUEs W
*images: Image to train the model on
*labels: True classes
*tb save: (Boolean) Log this optimization in tensor

board
**return: **
Loss: The loss of the model on this batch
Acc: Accuracy of the model on this batch
mrrn
tensors = [self.tf optimizer, self.tf margin loss, self.tf
accuracy, self.tf tensorboard]
_, loss, acc, summary = self.sess.run(tensors,
feed dict={
self.tf images: images,
self.tf labels: labels,
self.tf conv 2 dropout: self.h.conv 2 dropout
b)
if tb save:
# Write data to tensorboard
self.train writer.add summary (summary, self.train write
r it)

self.train writer it += 1
return loss, acc

def evaluate(self, images, labels, tb train save=False, tb test
__save=False) :
mrrrr
Evaluate dataset
S mPUES W
*images: Image to train the model on
*labels: True classes
*tb train save: (Boolean) Log this optimization 1in
tensorboard under the train part
*tb test save: (Boolean) Log this optimization in t
ensorboard under the test part
**return: **
Loss: The loss of the model on this batch
Acc: Accuracy of the model on this batch

mrrrr

tensors = [self.tf margin loss, self.tf accuracy, self.tf t
ensorboard]
loss, acc, summary = self.sess.run(tensors,

feed dict={

self.tf images: images,
self.tf labels: labels,
self.tf conv 2 dropout: 1.
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if tb_test save:
# Write data to tensorboard
self.test writer.add summary (summary, self.test writer

self.test writer it += 1

if tb train save:
# Write data to tensorboard
self.train writer.add summary (summary, self.train write

self.train writer it += 1
return loss, acc

predict (self, images):
mrrrr
Method used to predict a class
Return a softmax
WAL W
*images: Image to train the model on
%% PRCUIE §
*softmax: Softmax between all capsules

mrrrr

tensors = [self.tf caps2]

caps2 = self.sess.run(tensors,
feed dict={
self.tf images: images,
self.tf conv 2 dropout: 1.
}) [0]

# tf.sqrt (tf.reduce sum(tf.square (caps2), axis=2, keep dims

caps2 = np.sqrt (np.sum(np.square (caps?2), axis=2, keepdims=T
caps2 = np.reshape(caps2, (len(images), self.NB LABELS))

# softmax

softmax = np.exp(caps2) / np.sum(np.exp(caps2), axis=1, kee

pdims=True)

return softmax

def reconstruction(self, images, labels):

mrrrr

Method used to get the reconstructions given a batch
Return the result as a softmax
WIS MPUES W

*images: Image to train the model on

*labels: True classes
mrrn

tensors [self.tf decoded]

decoded self.sess.run (tensors,
feed dict={
self.tf images: images,
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self.tf labels: labels,
self.tf conv 2 dropout: 1.
1) [0]

return decoded

def evaluate dataset (self, images, labels, batch size=10):
mrmrnn
Evaluate a full dataset
This method is used to fully evaluate the dataset batch
per batch. Useful when
the dataset can't be fit inside to the GPU.
TIMPUEE F
*images: Image to train the model on
*labels: True classes
HEQEUEMS W
*loss: Loss overall your dataset
*accuracy: Accuracy overall your dataset
*predicted class: Predicted class
mrrn
tensors = [self.tf loss squared rec, self.tf margin loss su
m, self.tf correct prediction,
self.tf predicted class]

loss squared rec list = None
margin loss sum list = None
correct prediction list = None
predicted class = None

b =0
for batch in self.get batches([images, labels], batch size,
shuffle=False) :
images batch, labels batch = batch
loss squared rec, margin loss sum, correct prediction,
classes = self.sess.run(tensors,
feed dict={
self.tf images: images batch,
self.tf labels: labels batch,
self.tf conv 2 dropout: 1.
)
if loss squared rec list is not None:

predicted class = np.concatenate((predicted class,
classes))

loss_squared rec list = np.concatenate((loss square
d rec list, loss_squared rec))

margin loss sum list = np.concatenate((margin loss_
sum_list, margin loss_ sum))

correct prediction list = np.concatenate((correct p
rediction list, correct prediction))

else:

predicted class = classes

loss squared rec list = loss squared rec

margin loss sum list = margin loss_ sum

correct prediction list = correct prediction

b += batch size
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margin loss = np.mean(margin loss sum list)
reconstruction loss = np.mean(loss squared rec list)
accuracy = np.mean(correct prediction list)

loss = margin loss

return loss, accuracy, predicted class

58



Bu

EK 3 CapsNet Modelinde Kullanilan “model_base.py” Dosyasi

calismada CapsNet modelinin gerceklenmesi i¢in

https://qgithub.com/thibo73800/capsnet-traffic-sign-classifier adresindeki Github

deposundan faydalanilmistir.

#!/usr/bin/env python
# —-*- coding: utf-8 -*-

import tensorflow as tf

from collections import Counter
from utils import Utils as U
import json

import numpy as np

from logger import Logger
import time

import pickle

import os

log = Logger ("ModelBase")

class Hyperparameters (object) :

mrrrnr

mrrrr

def

def

values

Simple class used to store Hyperparameters

__init (self):

super (Hyperparameters, self). init ()
# List used to store 1list of hyperparameters name
self.hyp list = []

set hyp(self, hyp):
mnn "_
Method used to store hyperparameters inside this class
I MPUES W
*hyp (Dict) Dictionary storing all hyperparameters

mrrrr

for key in hyp:
self.hyp list.append (key)
setattr (self, key, hyplkey])

class ModelBase (object) :

mrrrr

mrrrr

Base Model Class

# Hyp : Hyperparameters
DEFAULT OUTPUT = "outputs"
DEFAULT CHECKPOINT FOLDER = "checkpoints"
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def init (self, model name, hyperparameters name=None, hyper
parameters content=None, output folder=None) :
mrmrn
**input:
*hyperparameters name: [Optional] (String|None) Pat
h to the hyperparameters file
By default: hyperparameters.
json
*model name: (Integer) Name of this model

mrrrr

super (ModelBase, self). init ()

self.current dir = os.path.dirname (os.path.realpath( file
# Output folder
if output folder is None:
self.output folder = os.path.join(
os.path.dirname (os.path.abspath( file )), self.DE
FAULT OUTPUT)
else:
self.output folder = output folder

hyp folder = "settings"

hyp filename = "hyperparameters.json"

hyp path = os.path.join(self.current dir, os.path.join (hyp
folder, hyp filename))

self.checkpoints folder = os.path.join(self.output folder,
self.DEFAULT CHECKPOINT FOLDER)

# Set hyperparameters path
if hyperparameters name is not None:
hyp path = os.path.join(
self.current dir, os.path.join(hyp folder, hyperpar
ameters name) )
hyp path = hyp path if hyperparameters name is None else hy
p_path
# Load hyperparameters content
if hyperparameters content is None:
hyp content = U.read json file(hyp path)
else:
hyp content = hyperparameters content
# Set hyperparameters
self.h = Hyperparameters ()
self.h.set hyp(hyp content)
# Set model names
self.name = model name
self.model name = model name
self. set hyperparameters name ()
# Since hyperparameters had changed, we need to set again e
ach name
self. set names|()

def create conv(self, prev, shape, padding='VALID', strides=[1
, 1, 1, 11, relu=False,
max pooling=False, mp ksize=[1, 2, 2, 1], mp_s
trides=[1, 2, 2, 11):
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mrrrr

Create a convolutional layer with relu and/mor max pool

ing (Optional)

= 0,

mrrn

conv_w = tf.Variable(tf.truncated normal (shape=shape, mean

stddev = 0.1, seed=0))

conv_b = tf.Variable(tf.zeros(shape[-1]))
conv = tf.nn.conv2d(prev, conv_w, strides=strides, paddin

g=padding) + conv_b

strides,

def
d=False,

def

if relu:
conv = tf.nn.relu(conv)

if max pooling:
conv = tf.nn.max pool (conv, ksize=mp ksize, strides=mp
padding='VALID')

return conv

_fc(self, prev, input size, output size, relu=False, sigmoi
no bias=False,
softmax=False) :
mrrn

Create fully connecter layer with relu(Optional)
mrrn
fc w = tf.Variable(
tf.truncated normal (shape=(input size, output size), me
stddev = 0.1))
fc b = tf.Variable (tf.zeros (output size))
pre activation = tf.matmul (prev, fc w)
activation = None

if not no bias:
pre activation = pre activation + fc b

if relu:
activation = tf.nn.relu(pre activation)
if sigmoid: ;
activation = tf.nn.sigmoid(pre activation)
if softmax: B
activation = tf.nn.softmax (pre activation)

if activation is None:
activation = pre activation

return activation, pre activation

init session(self):
mrrn -
Init tensorflow session
A saver property 1is create at the same time
mrrn
# Create session
self.saver = tf.train.Saver ()
self.sess = tf.Session|()
# Init variables
self.sess.run(tf.global variables initializer())
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# Tensorboard
self.tf tensorboard = tf.summary.merge all ()
train log name = os.path.join(
os.path.join(self.output folder, "tensorboard"), self.n
ame, self.sub train log name)
test log name = os.path.join(
os.path.join(self.output folder, "tensorboard"), self.n
ame, self.sub test log name)
self.train writer = tf.summary.FileWriter (train log name, s
elf.sess.graph)
self.test writer = tf.summary.FileWriter (test log name)
self.train writer it = 0
self.test writer it = 0

# Backup tensors

backup tensors = {}
for field in dir(self):
if "tf " in field and field.index("tf ") == 0:
backup tensors[field] = getattr(self, field) .name

tf.constant (json.dumps (backup tensors), dtype=tf.string, na
me="model base tensors backup")
# Backup hyperparameters
backup hyp = {}
for field in self.h.hyp list:
value = getattr(self.h, field)
d type = tf.int32 if isinstance(value, int) else tf.flo
at32
n cst = tf.constant (value, dtype=d type, name="hyp/%s"
% field)
backup hyp[field] = n cst.name
tf.constant (json.dumps (backup hyp), dtype=tf.string, name="
model base hyp backup")

def get equal batches(self, data, labels, batch size):
mrmrn
This method will return a generator class which could b
e used to
get new batches with the same number of rows for each c
lass

2755 SLIPUIE § =5
*batch size (int) Size of each batch
**return (Python Generator of Batch class)**

mrrrr

labels = np.array(labels)

indexs = np.arange (len(data))
np.random.shuffle (indexs)

data = data[indexs]

labels = labels[indexs]

max size = Counter (labels).most common () [-1][1]
unique label = np.array(list(set (labels)))

nb classes = len(unique label)
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if batch size > max size:
batch size = max size

batch per class = batch size // nb classes
iterations = max size // batch per class

for it in range (iterations):
indexes = []
for label in unique label:
n_indexes = np.where(labels==label) [0] [it * batch p
er class: (it + 1) * batch per class]
n indexes = n indexes.tolist()
indexes += n_indexes

indexes = np.array(indexes)

x = data[indexes]
% labels[indexes]

yield x, vy

def get batches(self, data list, batch size, shuffle=True):
mrrn
This method will return a generator class which could b
e used to
get new batches.

2755 SLIPUIE § =5
*batch size (int) Size of each batch
**return (Python Generator of Batch class)**
mrrnr
if shuffle:
indexs = np.arange (len(data 1ist[0]))
np.random.shuffle (indexs)

for d, data in enumerate(data list):
data list[d] = np.array(data list[d])
data list[d] = data list[d] [indexs]

iterations = len(data 1list[0]) // batch size
for iteration in range(iterations):
yield (dt[iteration * batch size: (iteration + 1) * bat
ch size] for dt in data list)

def save (self, name=None) :
mrrn

Save the model
mrrn

log.info ("Saving model ...")

if name is None:
name = self.model name
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if not os.path.exists(self.checkpoints folder):
os.makedirs (self.checkpoints folder)

save path = self.saver.save (
self.sess, os.path.join(self.checkpoints folder, name))

Q

log.info ("Model successfully saved here: %s" % save path)

def set hyperparameters name (self):
mrmrnn
Convert hyperparameters dict to a string
This string will be used to set the models names
mrrn
# Generate a little name for each hyperparameters
hyperparameters names = [("".Jjoin([p[0] for p in hyp.split(
" ")]), getattr(self.h, hyp))
for hyp in self.h.hyp list]
self.hyperparameters name = ""
for index hyperparameter, hyperparameter in enumerate (hyper
parameters names) :
short name, value = hyperparameter

prepend = "" if index hyperparameter == 0 else " "
self.hyperparameters name += "%s%s %s" % (prepend, shor

t name, value)

def set names (self):
?"" -

Set all model names
mrrn

name time = "%s--%s" % (self.model name, time.time())
# model name is used to set the ckpt name
self.model name = "%$s--%s" % (self.hyperparameters name, na

me time)

# sub _train log name is used to set the name of the trainin
g part in tensorboard

self.sub train log name = "%s-train--%s" % (self.hyperparam
eters name, name time)

# sub _test log name is used to set the name of the testing
part in tensorboard

self.sub test log name = "%s-test--%s" % (self.hyperparamet
ers name, name_time)

def dump batch(self, folder, data):
mrmrn
Save batches
Mainly used for Reinforcement Learning
mrmrn
folder = os.path.join(os.path.dirname (os.path.abspath( fil
e )), folder)
# Create folder if not exist
if not os.path.exists (folder):
os.makedirs (folder)

pickle.dump (data, open(os.path.join(folder, str(time.time ()
)), "wb" ))
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def load(self, ckpt):

mrrrr

Load a model
mrmrn
log.info ("Loading ckpt ...")
#loaded graph = tf.Graph/()
#tf.reset default graph ()
#g = tf.Graph/()
#with g.as default():
self.sess = tf.Session()
# Load the graph
loader = tf.train.import meta graph(ckpt + '.meta')
loader.restore(self.sess, ckpt)

g = tf.get default graph()
# Search for the backup tensor

tensor names = [
n.name for n in g.as graph def () .node if "model base te

nsors_backup" in n.name]

# Search for the backup hyp
hyp names = [
n.name for n in g.as graph def () .node if "model base hy

p_backup" in n.name]

ame,

# Get the tensor string

#tensors = g.get tensor by name (names|[0])

tensors = g.get operation by name (tensor names[0]) .outputs
hyps = g.get operation by name (hyp names[0]) .outputs

#self.sess.run(tf.global variables initializer())

tensors = self.sess.run(tensors) [0]
tensors = Jjson.loads (tensors)
for tensor in tensors:
try:
n_tensor = g.get tensor by name (tensors|[tensor])
except Exception as e:
n_tensor = g.get operation by name (tensors|[tensor])
setattr(self, tensor, n_ tensor)

hyps = self.sess.run (hyps) [0]

hyps = json.loads (hyps)

for hyp in hyps:
n hyp = g.get tensor by name (hyps[hyp])
setattr(self.h, hyp, self.sess.run(n_hyp))

log.info ("Ckpt ready")

# Tensorboard

self.tf tensorboard = tf.summary.merge all ()

train log name = os.path.join/(
os.path.join(self.output folder, "tensorboard"), self.n

self.sub train log name)
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test log name = os.path.join(
os.path.join(self.output folder, "tensorboard"), self.n

ame, self.sub test log name)

self.train writer = tf.summary.FileWriter (train log name, s
elf.sess.graph)

self.test writer = tf.summary.FileWriter (test log name)

self.train writer it = 0

self.test writer it = 0

self.model name = ckpt.split ("/") [-1]
self.saver = tf.train.Saver ()

if name == ' main ':
base model = BaseModel ("test")

66



EK 4 CapsNet Modelinde Kullanilan “utils.py” Dosyasi

Bu calismada CapsNet modelinin gerceklenmesi i¢in

https://qgithub.com/thibo73800/capsnet-traffic-sign-classifier adresindeki Github

deposundan faydalanilmistir.

# coding: utf-8

import numpy as np
import json

import sys

import os

class Utils(object) :

mrrrnr

Util class to store all common method use in this project

mrrrnr

def init (self, arg):
super (Utils, self). init ()

@staticmethod
def progress(count, total, suffix='"):
mrrnr
Utils method to display a progress bar
I MPUES W
*count: current progression
*total: Max progress bar length
mrmrn
bar len = 60
filled len = int(round(bar len * count / float (total)))

percents = round(100.0 * count / float(total), 1)

bar = '=' * filled len + '-' * (bar len - filled len)
sys.stdout.write('[%s] %s%s ...%s\r' % (bar, percents, '%',
suffix))
sys.stdout.flush ()
@staticmethod

def read json file(path):
mrmrn - -
Utils method to open, read and return a json file conte
nt
WEIAMPUES W
*path: (String) Path to the json file to read
mrmrn
with open (path, "r") as f:
json_content = json.loads (f.read())
return json content
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EK 5 CapsNet Modelinde Kullanilan “logger.py” Dosyasi

Bu calismada CapsNet modelinin gerceklenmesi i¢in

https://qgithub.com/thibo73800/capsnet-traffic-sign-classifier adresindeki Github

deposundan faydalanilmistir.

#!/usr/bin/env python
# —-*- coding: utf-8 -*-

import logging
from logging.handlers import RotatingFileHandler

logger = logging.getLogger ()

logger.setLevel (logging.DEBUG)

formatter = logging.Formatter ('% (asctime)s:: % (levelname)s:: % (mess
age)s')

file handler = RotatingFileHandler ('dory ai.log', 'a', 1000000, 1)
file handler.setLevel (logging.INFO)

file handler.setFormatter (formatter)
logger.addHandler (file handler)

stream handler = logging.StreamHandler ()

stream handler.setLevel (logging.DEBUG)
logger.addHandler (stream handler)

class Logger (object) :

def init (self, label):
super (Logger, self). init ()
self.label = label
self.logger = logger

def debug(self, string):
self.logger.debug ("%s::%s" % (self.label, string))

def info(self, string):
self.logger.info ("%$s::%s" % (self.label, string))

o\

def warning(self, string):
self.logger.warning ("%$s::%s" % (self.label, string))

def error(self, string):

self.logger.error ("%s::%s" % (self.label, string))

def critical(self, string):
self.logger.critical ("%$s::%s" % (self.label, string))
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