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GGRUNTQ SINIFLANDIRMADA YINELEYEN DERIN AG VE GORU
DONUSTURUCU MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

OZET

Goriintii siniflandirma, goriintiilerde veya videolarda bulunan belli nesneleri algilayip,
goriintii isleme alaninda kullanan bir teknoloji aracidir. Bu igslem, ayni1 zamanda bir
dizi smiflandirma siirecinin bir pargasidir. Makineler araciligiyla yapilan bu
siiflandirma iglemlerinde uzun zamandir gesitli teoriler ve yontemler ortaya atilmis
ve uygulanmistir. Geometrik, bolgesel tabanli, mantiksal nitelikli, dikkat tabanli cok
sayida modelleme cesitli uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Ihtiyag ve
gereksinimlere gore cesitli modeller ortaya atilmaya devam etmektedir. Son yillarda,
sinir aglart ile gorilintii siniflandirma ¢alismalar1 gitgide artmaktadir. Bu c¢alismada
yineleyen sinir aglari, pekistirmeli 6grenme, gorii doniistiirticii kullanilarak goriintii
smiflandirma isleminin gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Calismada dikkat tabanli
iki model olan, yineleyen dikkat modeli ile gorii doniistiiriicii aracilifiyla goriintii
siiflandirma isleminin gergeklestirilmesi ve her iki dikkat modelinin karsilagtirilmasi
ana hedeftir. Sinir ag1, sunulan nesneleri 6nceki 6grendikleriyle karsilagtirarak aradaki
iligkiyi tespit edip, nesneleri siniflandirmaktadir. Yineleyen dikkat modelleri, son
donemlerde farkli tanima ve siniflandirma caligmalarinda iistiin basar1 gostermistir.
Calismada, yineleyen gorsel dikkat modeli sinirli bir sensor vasitasiyla gorsel bir
ortamla iligkili, hedef odakli bir aractir. Model, pekistirmeli 6grenme ile gorsel bir
cevreyle iliskiye giren hedefe yonelik bir ajanin birbirini izleyen karar verme
prosesidir. Yineleyen dikkat modelinin ¢aligsma prensibi, goriintiiniin sadece ilgilenilen
boliimiine odaklanmaya dayanmaktadir. Bu sayede zamandan tasarruf saglanarak,
ilgilenilen piksel sayisinda diisiis olusur. Pekistirmeli 6grenmedeki ajan, eylemleri
yiiriitiip, ortamin reel gidisatini da etkiliyebilir. Cevre sinirhi gézlemlenebildiginden,
ajanin nasil bir yol izleyecegini ve sensoriinii en etkin bir bicimde nasil yerlestirecegini
tespit etmek i¢in bilgiyi zamanla entegre etmesi gerekmektedir. Her adimda, ajan bir
odiil almaktadir. Ajanin ana amacida, ddiillerin maksimuma gikarilmasidir. Odiillerin
maksimum oldugu haller i¢in derin ag modeli olusturulmus olmaktadir.
Karsilastirmada kullanilan bir diger dikkat tabanli model ise gorii doniistiirtictidiir.
Gorii doniistiiriicii, yineleyen dikkat modeline gore daha yeni ortaya ¢ikmis bir
modeldir. Dondistiiriicii  sinir  aglari, ilk olarak NLP adi verilen dil isleme
caligmalarinda siklikla kullanilmistir. Bu tip caligmalarda otomatik g¢eviri ile insan
cevirisi arasindaki degisikligin Olciildiigii BLEU puant adi verilen sistem
kullanilmaktadir ve basarili sonuglar elde edilmektedir. Bu ¢alismalarin sonrasinda,
gorli doniistiiriiciiler ¢esitli siniflandirma uygulamalarinda da kullanilmaya baslamis
ve harcanan zaman ve dogruluk acisindan iyi sonuglar elde edilmistir. Gori
dontistiiriici modelinde Once giris goriintiintiileri sabit boyutlu parcalara ayrilarak,
diizlestirilip bir vektor elde edilir. Bu vektorlerden dogrusal gomme dizileri
olusturulur. Olusturulan bu gémme dizileri transformatdr kodlayiciya giris olur.
Modelde, ¢ok bash 6z dikkat katmani, ¢ok katmanli algilayict ve norm katmanlari

XXi



bulunmaktadir. Modelde, kisisel dikkat katmani goriintii bilgilerinin gomiilmesi ve
yeniden yapilandirma gorevlerine sahiptir. Yineleyen sinir aglar1 6nemli iki probleme
sahiptir. Bunlar; zaman olarak egitimin uzunlugu ve kaybolan gradyan problemidir.
Egitim siiresinin uzunlugu, gii¢cliit GPU ve CPU’lar ile ¢6ziime kavusturulabilir. Ancak
kaybolan gradyan problemi daha onemli bir sorundur. Ge¢misten gelen bilgileri
kullanmada uzun vadede yineleyen sinir aglarinda sikintilar olusmaktadir. Bu kismen
uzun kisa stireli bellek aracilifiyla c¢oziilmeye calisilsada optimum diizeyde
performans saglayamamaktadir. Uzun kisa stireli bellek ge¢cmisten gelen bilginin
kullaniminda yineleyen aglara gore c¢ok daha basarili davranabilmektedir.
Doniistiiriici sinir aglar1 kullanildiginda, bilgiler gomiilerek belirlenebilir. Gori
doniistiiriicii dikkat tabanli bir model olmakla beraber, bu gomiilii bilgiler saklanarak,
degisik agirlik degerleri ile 6ncelik sirasi belirlenerek kullanilmaktadir. Siiflandirma
uygulamalarinda, sunulan nesnenin {istiin bir bagariyla tespiti i¢in kullanilan veri seti
belli agamalardan ge¢melidir. Calisma, PyTorch lizerinde gergeklestirilmistir. Bu
kiitiiphanenin erisim saglayabildigi datasetlerinden Fashion-MNIST ve CIFAR-10
datasetleri her iki dikkat tabanli modeller iizerinde test edilerek, ¢ikan sonuclar
karsilastirilmistir. CIFAR-10 dataset ¢esitli ulasim araglar1 ve hayvanlar olmak iizere
on farkli smiftan olusmaktadir. Goriintii boyutu 32x32°dir ve 60000 goriintiiden
olugmaktadir. Fashion-MNIST dataseti ise on farkli giyim iirlinii tiirlinden olusan ve
70000 goriintiiye sahip bir datasettir. Deney kisminda, google colab’in kullanicilarina
sundugu Tesla T4 GPU kullamlmustir. Ik olarak Fashion-MNIST datasetinin
yineleyen dikkat modeli {izerinde egitimi gergeklestirilmistir. Modelin yiiksek duyarl
oldugu patch boyutu, bakis sayisi, iterasyon sayisi, 0grenme orani gibi parametreleri
degistirilerek tepkileri oOl¢iilmiis ve birgok egitim gergeklestirilmistir. GOriintii
boyutlar1 goz 6niine alinarak patch boyutunun sekiz olmasi uygun goriilmiistiir. Bakisg
sayist ylkseltildiginde nispeten ufak artiglar olmasina ragmen egitim siiresinin ciddi
bir oranda arttig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle alti olarak uygun goriilmistiir.
Iterasyon sayis1 300 olarak alinsada yeterli gelisme goriilmediginden egitim 256.
iterasyonda sonlandirilmistir. Ogrenme orani zamanla azalan big¢imdedir. Egitim
sonug grafikleri incelendiginde, egitim ve test kayip oranlar1 azalirken; egitim ve test
dogruluk oranlar1 ise artmaktadir. Daha sonrasinda ise ayni igslemler CIFAR-10
dataseti lizerinde gerceklestirilmistir. Gorilintii boyutuna gore patch boyutu on iki
olarak alinmigtir. Bakis sayis1 sekize yiikseltilmistir. Fashion-MNIST datasetindeki
iterasyon ve 0grenme orani ise sabit kalmistir. Kayip ve dogruluk oranlar1 bir 6nceki
datasetle benzer ¢izgidedir. Bir sonraki asamada gorii doniistiirticii modelinin Fashion-
MNIST ve CIFAR-10 datasetleri iizerinde egitimi gerceklestirilmistir. ilk olarak,
Fashion-MNIST datasetinde, gorii doniistiiriicii modelin duyarli oldugu patch boyutu,
derinlik, MLP boyutu gibi parametreleri degistirirek c¢esitli  egitimler
gerceklestirilmistir ve sonuglar incelenmistir. Secilen parametre degerleri tablo
halinde verilmistir. Iterasyon sayisinda kirk esas alinmistir, ¢iinkii bu deger sonrasinda
kaybin yiikseldigi gozlemlenmistir. Test ve egitim kayip oranlar1 azalirken, dogruluk
oranlari ise artmaktadir. Daha sonrasinda benzer islemler CIFAR-10 dataset iizerinde
de gerceklestirilmistir. Cesitli denemelerden sonra optimum parametre degerleri
belirlenmistir. Kayip ve dogruluk oranlar1 bir dnceki datasetle benzer ¢izgidedir.
Fashion-MNIST datasetinin yineleyen dikkat modeli {izerinde gerceklestirilen egitimi
sonucu, egitim ve test kayip oranlar1 azalirken; egitim ve test dogruluk oranlari ise
artmistir. Bu egitim siireci 256. iterasyonda sonu¢lanmistir. Bunun akabinde, Fashion-
MNIST datasetinin gorii doniistiiriicii modeli tizerinde egitimi sonucunda, yine ayni
sekilde egitim ve test kayip oranlar1 azalirken; egitim ve test dogruluk oranlari ise
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artmistir. Gorli dontistiiriicti modelinde kirk iterasyon gibi bir siiregte, yineleyen dikkat
modeli ile gergeklestirilen egitim sonucunda ulasilan degerlere yaklasmistir. Fashion-
MNIST datasetinin yineleyen dikkat modeli ile gorii doniistiiriicii modeli arasinda
zamansal bir kiyaslama yapildiginda, gorii doniistiiricii modelinin yineleyen dikkat
modeline gore daha avantajli oldugu goriilmektedir. CIFAR-10 datasetinin yineleyen
dikkat modeli lizerinde gergeklestirilen egitimi sonucu, egitim ve test kayip oranlari
azalirken; egitim ve test dogruluk oranlari ise artmistir. Bu egitim siireci 293.
iterasyonda sonuglanmistir. Bunun akabinde, CIFAR-10 datasetinin gorii dontstiiriicii
modeli iizerinde egitimi sonucunda, yine ayn sekilde egitim ve test kayip oranlar
azalirken; egitim ve test dogruluk oranlari ise artmustir. Gorti doniistiiriicti modelinde
200 iterasyon gibi bir siirecte, yineleyen dikkat modeli ile gerceklestirilen egitim
sonucunda ulasilan degerlerden ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmistir. CIFAR-10
datasetinin yineleyen dikkat modeli ile gorii doniistiiriicti modeli arasinda zamansal bir
kiyaslama yapildiginda, gorii doniistiiriicii modelinin yineleyen dikkat modeline gore
daha avantajli oldugu goriilmektedir. Sonug olarak deney bdliimiinde, her iki dataset
egitim sonuglarina ait grafik ve tablolar sunulmustur. Elde edilen sonuglara gore gorii
donistiiriicii modeli, yineleyen dikkat modeline oranla egitim siiresi bakimindan daha
hizl1 sonuclanirken, elde edilen dogruluk ve kayip oranlarinda da daha iyi sonuglar
verdigi gdzlemlenmistir. Onceden egitilmis verisetleri kullanildiginda daha iyi
sonugclar elde edilecegi 6ngoriilmektedir.
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COMPARISON OF RECURRENT DEEP NETWORK AND VISION
TRANSFORMER MODELS IN IMAGE CLASSIFICATION

SUMMARY

Image classification is a technology tool that detects certain image in images or videos
and uses them in image processing. This process is also part of a series of classification
processes. Various theories and methods have been put forward and applied for a long
time in these classification processes made by machines. A large number of geometric,
regional-based, logical, attention-based models are frequently used in various
applications. Various models continue to be introduced according to needs and
requirements. In recent years, image classification studies with neural networks have
been increasing. In this study, it is aimed to perform image classification by using
recurrent neural networks, reinforcement learning, and vision transformer. The main
objective of the study is to perform the image classification process through the
recurrent attention model and the vision transformer, which are two attention-based
models, and to compare both attention models. The neural network compares the
presented images with what it has learned before, detects the relationship between
them and classifies the images. Recurrent attention models have shown superior
success in different recognition and classification studies in recent years. In the study,
the recurrent visual attention model is a goal-oriented tool associated with a visual
environment through a limited sensor. The model is the sequential decision-making
process of a goal-directed agent that engages with a visual environment through
reinforcement learning. The working principle of the recurrent attention model is based
on focusing only on the part of the image of interest. This saves time and reduces the
number of pixels of interest. The agent in reinforcement learning can also carry out the
actions and affect the real course of the environment. Since the environment is
limitedly observable, the agent needs to integrate the information over time to
determine what path to take and how to deploy its sensor most effectively. At each
step, the agent receives a reward. The main purpose of the agent is to maximize the
rewards. For the cases where the rewards are maximum, the deep network model is
created. Another attention-based model used in comparison is the vision transformer.
The vision transformer is a more recent model than the recurrent attention model.
Transformer neural networks were first used frequently in language processing studies
called NLP. In such studies, a system called BLEU score, which measures the change
between automatic translation and human translation, is used and successful results are
obtained. After these studies, vision transformer started to be used in various
classification applications and good results were obtained in terms of time and
accuracy. In the vision transformer model, the input images are first divided into fixed-
size pieces, flattened and a vector is obtained. Linear embedding sequences are created
from these vectors. These built-in sequences are input to the transformer encoder. In
the model, there are multi-headed self-attention layer, multi-layer perceptron and norm
layers. In the model, the personal attention layer has the tasks of embedding and
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reconstructing image information. Recurrent neural networks have two important
problems. These; is the length of the training in time and the vanishing gradient
problem. The length of training time can be solved with powerful GPUs and CPUs.
But the vanishing gradient problem is a more important one. Problems occur in
recurrent neural networks in the long term in using information from the past.
Although this is partially solved through long short-term memory, it cannot provide
optimum performance. Long short-term memory can act much more successfully than
recurrent networks in the use of information from the past. When using transformer
neural networks, information can be determined by embedding. Although the vision
transformer is an attention-based model, this embedded information is stored and used
by determining the priority order with different weight values. In image classification
applications, the data set used to detect the presented image with superior success must
go through certain stages. The study was carried out in the PyTorch library. Fashion-
MNIST and CIFAR-10 datasets, which this library can access, were tested on both
attention-based models and the results were compared. The CIFAR-10 dataset consists
of ten different classes, including various transportation vehicles and animals. The
Image size is 32x32 and consists of 60000 images. The Fashion-MNIST dataset, on
the other hand, is a dataset consisting of ten different clothing product types and has
70000 images. In the experiment part, Tesla T4 GPU offered by google colab to its
users was used. First, training on the recurrent attention model of the Fashion-MNIST
dataset was carried out. By changing the parameters such as patch size, number of
glimpses, number of iterations, learning rate, which the model is highly sensitive to,
its responses were measured and many trainings were carried out. Considering the
image dimensions, it was deemed appropriate to have a patch size of eight. Although
there were relatively small increases when the number of views was increased, it was
observed that the training time increased significantly. Therefore, six was considered
appropriate. Although the number of iterations was taken as 300, the training was
terminated at the 256th iteration, since there was not enough improvement. The
learning rate is in a decreasing form over time. When the training result graphs are
examined, while training and test loss rates are decreasing; training and test accuracy
rates are increasing. Afterwards, the same operations were performed on the CIFAR-
10 dataset. According to the image size, the patch size was taken as twelve. The
number of views has been increased to eight. The iteration and learning rate in the
Fashion-MNIST dataset remained constant. Loss and accuracy rates are in line with
the previous dataset. In the next step, training of the vision transformer model was
carried out on Fashion-MNIST and CIFAR-10 datasets. First, in the Fashion-MNIST
dataset, various trainings were carried out by changing the parameters such as patch
size, depth, MLP size that the vision transformer model is sensitive to, and the results
were examined. Selected parameter values are given in the table. The number of
iterations was based on forty, because it was observed that the loss increased after this
value. While test and training loss rates are decreasing, accuracy rates are increasing.
Later, similar operations were performed on the CIFAR-10 dataset. Optimum
parameter values were determined after various trials. Loss and accuracy rates are in
line with the previous dataset. As a result of the training of the Fashion-MNIST dataset
on the recurrent attention model, the training and test loss rates decreased; training and
test accuracy rates have increased. This training process is concluded in the 256th
iteration. Subsequently, as a result of training the Fashion-MNIST dataset on the vision
transformer model, the training and test loss rates decreased,; training and test accuracy
rates have increased. In a process such as forty iterations in the vision transformer
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model, it approached the values reached as a result of the training carried out with the
recurrent attention model. When a temporal comparison is made between the recurrent
attention model and the vision transformer model of the Fashion-MNIST dataset, it is
seen that the vision transformer model is more advantageous than the recurrent
attention model. As a result of the training of the CIFAR-10 dataset on the recurrent
attention model, the training and test loss rates decreased; training and test accuracy
rates have increased. This training process concluded in the 293rd iteration.
Subsequently, as a result of the training of the CIFAR-10 dataset on the vision
transformer model, the training and test loss rates decreased; training and test accuracy
rates have increased. In the vision transformer model, in a process such as 200
iterations, much better results were obtained than the values reached as a result of the
training carried out with the recurrent attention model. When a temporal comparison
IS made between the recurrent attention model and the vision transformer model of the
CIFAR-10 dataset, it is seen that the vision transformer model is more advantageous
than the recurrent attention model. As a result, graphics and tables of both dataset
training results are presented in the experiment section. According to the results
obtained, it has been observed that the vision transformer model results faster in terms
of training time compared to the recurrent attention model, while it gives better results
in terms of accuracy and loss rates. It is predicted that better results will be obtained
when pre-trained datasets are used.
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1. GIRIS

Canlilar, istek ve gereksinimlerine bagli olarak gorsel olarak karsilastiklar1 nesneleri
farkli 6zellikler agisindan simiflandirmak veya tamimak isterler. Siniflandirma ve
tanima isleminin makineler araciligiyla gergeklestirilmesi i¢in son 50-60 yilda gesitli

teoriler ve yontemler ortaya atilmis ve halen gelistirilmeye devam edilmektedir [1].

Sayisal goriintii isleme alaninda; simiflandirma, goriintiilerden elde edilen bazi
ozellikler ile goriintiilerin birbirinden ayirt edilmesi islemi olarak tanimlanir. Nesne
tanima ve siniflandirma uygulamalari, ¢ogunlukla iiretim ve dagitim yapan gesitli
sanayi organizasyonlarinda askeri sanayide, tip sektoriinde, giivenlik alaninda ve

hayatimizin birgok alaninda siklikla kullanilmaktadir [2].

Sayisal goriintiide smiflandirma alaninda ilk olarak geometrik tabanli yaklagim
kullanilmis, ancak ¢esitli agilardan yeterli goriilmeyip daha iyi algoritmalara ihtiyag
duyulmustur [3]. Daha sonrasinda nesne pargalarinin yardimiyla yapilan siiflandirma
calismalar1 yayginlagmis, nesnelerin biitiinlinii olusturan parcalardan nesnenin
tamamina ulasilmaya ¢alisilmistir [4]. Bunlarin yaninda; lokal ve global modelleme,
imgesel ve bolgesel tabanli, mantiksal niteligi temel alan cesitli siniflandirma

yaklasimlar1 goriintii siniflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilmistir [1].

Yasayan her canli varlikta beyin veya beyin gibi calisan yapilar mevcuttur. Canli
varlik, hayatim1 diizenli olarak devam ettirebilmek icin bazi savunma ve saldiri
teknikleri gelistirmistir. Ornegin baz1 bitkiler koku ve dokunma ile hayatin1 devam
ettirirken; hayvanlar koku, dokunma, gérme ve hisleriyle davranmaktadirlar. Insan
bebegini diisiiniirsek; annesi ve babasini tanirken, baska birinin kucagindayken
aglamaya baglar. Her canli hayatinin bazi alanlarinda bazi olgulara dikkat etmektedir.
Her canlinin nesnelere bakisi farklidir. Insanoglunun nesneleri algilamas1 cogunlukla
nesnenin alanlarmni tanimasi ile gergeklesir. Ornegin, bir bebege veya ¢ocuga, inek ile
kopegi 0gretirken; aslinda bu iki canli arasindaki farklar 6gretilir. Kisaca bir nesneyi
veya canliy1 tanirken; nesnenin bazi boliimlerine dikkat ederler. Dikkatin TDK anlami;
ilgi, 6zen, detayli olma, kil1 kirk yarma, ince eleyip sik dokuma olarak belirtilmektedir.

Goriintli siniflandirma uygulamalarinda; dikkat, dnemli bir ¢aligsma alani olmustur.



Yapay zeka calismalarinda dikkat konusuna dikkat mekanizmasi adi verilmistir [5].
Sekil 1.1’de meme kanseri goriintiilerinin dikkat tabanli siniflandirilmasinin yapildig:
bir ¢aligmadan dikkat mekanizmasinin nasil se¢im yaptigina dair 6rnek goriintii

gosterilmektedir [6].
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Sekil 1.1. Dikkat mekanizmasinin nasil se¢im yaptigina dair 6rnek goriintii [6].

Siniflandirmada veri kiimeleri kullanilir. Cogunlukla veri kiimesindeki her bir
elemanin smufi bellidir. Ancak son yillarda gelistirilen pekistirmeli 6grenme ile
sinifinin belli olmasina bazi uygulamalarda gerek yoktur. Ayrca veri kiimesindeki
eleman ve 6zellik sayisinin uygulamaya bagli olarak belli sayida olmasi istenir. Son
yillarin en yaygin konularindan biri de yapay zeka alanidir. Yapay zekanin bir alt kolu
olan makine Ogrenmesi tabanli bazi yaklasimlar [7, 8] asagida sekil 1.2°de

gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Makine 6grenmesinde kullanilan teknikler.



Yapay zekanin bir alt dali olan ve yayginligi giderek artan gesitli derin 6grenme
yontemleri gelistirilmektedir. Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), yineleyen sinir agi
(RNN), pekistirmeli 6grenme ve transformerlar derin 6grenmedeki 6nemli yontemlere
ornek olarak verilebilir. Derin 6grenme tabanli uygulamalara ise dogal dil isleme,
goriintli ve video isleme, biyomedikal sinyal ve goriintii isleme gibi alanlar 6rnek

verilebilir [9].

Bu tezde gorsel dikkat mekanizmasi kullanilmistir. Gorsel dikkat modellerinde,
canlilar gibi sadece ilgilenilen alana odaklanarak gereksiz yiikten tasarruf saglanmis
ve gegmis siniflandirma yontemlerine gore basarili sonuglar elde edilmistir. Derin
O0grenme alaninda ¢esitli dikkat mekanizmalar1 gelistirilmistir. Dikkat modelleri
yumusak dikkat ve sert dikkat olarak ayrilmaktadir. Yumusak dikkatin derin 6grenme
bakimindan uygulanmasi kolaydir ve goriintiiniin degisik bolgelerine odaklanilarak
islem yapilmaktadir. Sert dikkatte ise bir bolgeye odaklanilir, bolgeler rastgele segilir

ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergeklestirilir [10].

Yumusak dikkat, genel olarak siniflandirma, video-goriintii isleme, segmentasyon ve
algilama gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadir ve mekanizmalar1 uzamsal, kanal,

karma ve 0z dikkat olarak gosterilmektedir [10].

Uzamsal dikkat, Uzamsal doniistiiriicii katman1 (STL) adli ¢alisma ile DeepMind

tarafindan tasarlanmistir ve bu agin temsili yapisida sekil 1.3’te gosterilmektedir [11].

S A

Spatial Transformer

Sekil 1.3. STL model yapis1 [9].

Bu dikkat mekanizmasinda; yerellestirme agi, giris goriintiisiinden bir O elde
etmektedir. Daha sonrasinda, giris ve ¢ikis goriintiisiiniin koordinat bilgilerini 6’ya

dayanarak hesaplamaktadir [10].



Son olarak ise 6rnekleyici bazi kurallar kullanarak goriintii V’yi olusturur. Boylece

giriste verilen gorlintii, ¢ikista STL aracilifiyla istenen sekilde elde edilebilmektedir
[10].

Kanal dikkat mekanizmasi modeline, 2017’de 6diil alan SENet modeli 6rnek olarak

verilebilmektedir [12]. Modelin prensibi sekil 1.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 1.4. SENet prensibi [10].

Kanal dikkat mekanizmasinda, derin O6grenme agirliklar1 her kanala (R,G,B)
uygulanarak, belli gorevler aracilifiyla kanallarin 6nemi ortaya ¢ikarilmistir. Kisaca
bir CNN agi ile siniflandirma gergeklestirilmektedir. Bu dikkat mekanizmasi modeli,

hesaplama giicii gerektirse de, verim oldukga arttirtlmigtir [10].

Karma dikkat, birgok dikkat mekanizmasini birlestirerek, performans artisi
saglamaktadir. CBAM [13], buna bir 6rnektir. Bu modelde kanal ve uzamsal dikkat
birlestirilerek uygulanmigtir [10]. Sekil 1.5°te CBAM yapisi verilmektedir.
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Sekil 1.5. CBAM yapisi [10].
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Oz dikkat, egitim ve tahmin gergeklestirilirken; benzer pikselleri kullanma, buna
karsin farkli pikselleri gormezden gelme prensibine dayanmaktadir [10]. Her piksel
diizeyinde tahmin i¢in, yerel olmayan sinir aglari teorisi ortaya atilmistir [14]. Sekil

1.6’da yerel olmayan sinir aglar1 yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 1.6. Yerel olmayan sinir aglar1 [10].

Sert dikkat mekanizmasiyla alakali yapilan c¢alismalar, yumusak dikkat
mekanizmasina oranla nispeten daha azdir. Bunun nedeni pekistirmeli 6grenme ve
monte carlo yontemi gibi degisken modelleri kullanmasindan kaynaklanir. Bu
mekanizma, girig bilgilerinden dikkat c¢ekici 6zellikleri segebildigi i¢in, verimli bir

modeldir [10].

Sert ve yumusak dikkat ile ilgili son yillarda ¢ikan en basarili yontemler asagida

verilmistir.

Mnih ve arkadaslar1 (2014), yaptiklar1 calismada giris gorilintiisiiniin tamamina
odaklanmak yerine spesifik olarak ilgilenilen merkezi bir bolgeye odaklanmanin
hesaplama acisindan avantaj olusturacagini belirterek, yineleyen dikkat modelini
(RAM) sunmuslardir [15]. Modelin, ilgilenilen bolgeyle etkilesime girdiginden
karmagsik bir goriintiideki dagmikliktan etkilenmeyecegini ve smiflandirma
uygulamalarinda karsilastirilabilir diizeyde parametreyle evrisimsel bir modelden daha
yilksek performans gosterebildigini belirtmiglerdir [15]. Sekil 1.7°de sunulan

gosterilmektedir.
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Sekil 1.7. Yineleyen dikkat modeli [15].

Vakanski ve arkadaslar1 (2020), 510 adet ultrason goriintiisiinden olusan bir veri seti
kullanarak, yiiksek belirginlik seviyelerine odaklanan meme tiimorii i¢in dikkatle
zenginlestirilmis bir derin 6grenme modeli sunmus ve basarili sonuclar elde

etmislerdir. Calismanin diger farkli organlarin tibbi goriintiilerinde de basari

saglayabileceginin beklendigi vurgulamistir [16].

Ablavatski ve arkadaslar1 (2017), nesne tanima ve smiflandirma uygulamalarinda

gt

kullanilmasi igin zenginlestirilmis derin yineleyen dikkat modelini (EDRAM)

sunmuglardir. EDRAM, yineleyen derin aglar1 ve esnek bir dikkat mekanizmasini

kullanarak SGD ile biitiin bir agin uctan uca egitilmesini saglamayi amacglamaktadir.

Calismada; sinir ag1, SGD ve Adam optimizasyon algoritmasi araciligiyla egitilmis,

hesaplama ve performans agisindan avantajli bir model oldugu belirtilmistir [17]. Sekil

1.8°de EDRAM model mimarisi gosterilmektedir.
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Shaikh ve arkadaslari (2015), biyomedikal alanindaki tibbi goriintiilerin
siniflandirilmasinda, bilgi kaybindan ve evrisimli sinir aglarindaki hesaplama
yikkiinden kurtulmak amaciyla yineleyen bir dikkat mekanizmasi kullanmayi
onermislerdir. Calisma manyetik rezonans goriintiilerinden beyin tliimdriiniin
siniflandirilmasi ve fundus goriintiilerinden diyabetik makiiler 6demin ehemmiyetinin
tespit edilmesi olarak iki farkli siniflandirma gorevini igermektedir. Modelin, her iki
siniflandirma gorevinde de iistlin performans gosterdigi belirtilmistir [18]. Sekil 1.9°da

beyin tiimori siniflandirmasi igin dikkat mekanizmasit gosterilmektedir.
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Sekil 1.9. Beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in dikkat mekanizmasi [18].

Vaswani ve arkadaslar1 (2017), sadece dikkat tabanli, dezavantajlarindan dolayi
yineleyen aglardan vazgegerek, yeni bir ag modeli olan transformer (doniistiiriicii) ag
yapisint sunmuglardir. Ceviri c¢aligmalarinda, otomatik ¢eviri ile insan kaynakli
cevirilerin farkinin puansal degeri olan BLEU puani bakimindan Ingilizce-Almanca
ve Ingilizce-Fransizca gevirilerindeki performansmin yaninda, déniistiiriicii aglarin

egitim siliresi bakimindan da iistiin performans gosterdigi belirtilmistir [19]. Sekil
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1.10°da doniistiiriicii ag mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 1.10. Dondistiiriicti ag mimarisi [19].

Dosovitskiy ve arkadaslar1 (2020), yaptiklart ¢alismada, NLP ve g¢eviri
uygulamalarinda popiiler olan doniistiiriici  aglarin  goériintii  siniflandirma
caligmalarinda iistiin performans gosterebilecegini ongorerek, doniistiiriicii aglar
temel alan gorii doniistiiriicii (vision transformer) modeli sunmuslardir. Model, zaman
tasarrufu agisindan biiyilik avantaj olusturmustur. Model, ¢esitli veri setleri lizerinde
test edilerek, basarili sonuglar elde edilmis, dnceden egitilmis veri setlerinde ise
performansi belirgin dl¢iide artmistir [20]. Sekil 1.11°de gorii doniistiiriicii modeli

gosterilmektedir.
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Sekil 1.11. Gorii dondistiiriicii modeli [20].

Tuncel ve arkadaglar1 (2022), son donemde NLP ve ceviri uygulamalarinda oldukga
iyi performans gosteren gorli donistiirlici modelini kullanarak sitma hastaliginin
teshisi i¢in bir galigma gergeklestirmislerdir. Bu yonde literatiirdeki diger aglarla
yapilan caligsmalardaki sonuclar ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Daha
yiiksek boyutlu veri setlerinde gorii doniistiiriicli modeli ile elde edilen basarinin
yikselecegi Ongoriilmektedir [21]. Sekil 1.12°de ¢alismada Onerilen model

gosterilmektedir.
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Sekil 1.12. Onerilen model [21].
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Literatirden goriilecegi lizere nesne tanima ve siniflandirma g¢alismalart giderek
artmaktadir. Son g¢alismalar evrisimli sinir aglari iizerine yogunlagmistir. Ancak
yiiksek boyutlu goriintiilerde evrisimli sinir ag1 yapisin1 kullanmak, hesap giicii ve
piksel sayisiyla dogru orantili bir yapiya sahip oldugundan, belli bir yiik getirmektedir.
Bu calismada genel amag, yineleyen dikkat modelini etkin bir bigimde kullanarak bu
hesaplama yiikiinden siyrilma diigiincesi ve alternatif bir model olan gorii doniistiiriicii
modeli ile kiyaslamasini yapmaktir. Yineleyen dikkat modeli, pekistirmeli 6grenme
yontemi kullanilarak egitilmektedir. Model, gorsel bir yapiyla etkilesen klasik bir
pekistirmeli 6grenme ajaninin karar asamasidir. Ajan her ¢ adiminda band genisligi
siirli bir sensor yardimiyla ¢evreyi gozlemleyerek, sensor kaynaklarinin dagitimindan
sorumlu bir gorev edinmektedir. Ajan, cevre tam olarak gozlemlenemediginden,
ajanin calisma bicimini ve bakis sensoriinii verimli bir sekilde nasil yerlestirecegini
tespit etmek icin bilgiyi zaman i¢inde entegre etmelidir. Ajan her basamakta bir 6diil
almaktadir. Ajanin amaci; bu Odiillerinin toplam degerini en yiiksek diizeye
¢ikarmaktir. Odiillerin bu maksimum oldugu haller igin derin ag modeli olusturulmus
ve goriintii siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Gorli doniistiiriicti ise RNN’lerin
egitim siiresinin yavasligi ve kaybolan gradyan probleminin ¢6ziimii i¢in alternatif

olan doniistiiriicii sinir aglarin1 kendine odak noktasi segmis bir modeldir.

Calismada, derin ag yontemlerinden yinelemeli sinir agi, makine Ogrenmesi
yontemlerinden pekistirmeli 6grenme algoritmasi ve gorsel dikkat modeli kullanilarak,
goriintli siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi islemi yapilmaktadir. Ayrica son ii¢
yilin smiflandirma alanindaki en popiiler konusu olan gorii doniistiiriicii (vision
transformer) modeli incelenerek, iki model arasinda kiyaslama yapilmaktadir. Tez,
derin 6grenme ile yineleyen dikkat modelini ve gorii doniistiiriicii modelini kendisine
odak noktasi haline getiren goriintii siniflandirma ¢alismasini icermektedir. Tezin

devaminda “modeller” kelimesi derin 6grenme modelini kast etmektedir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde irdelenen iki modelin yapisinda kullanilan yontemler ve unsurlar
hakkinda bilgiler verilmektedir. Yineleyen dikkat modelinde, RNN, CNN, reinforce
algoritmas1 gibi yontemler kullanilirken; optimizasyon algoritmasi olarak Adam,
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, kayip fonksiyonu olarak ise hibrit kayip
fonksiyonu kullanilmaktadir. Gorii doniistiiriicii modelinde; kayip fonksiyonu olarak
capraz entropi kaybi, aktivasyon fonksiyonu olarak softmax ve GeLU, optimizasyon
algoritmasi olarak ise yine Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Calisma
ortami1 ise Pytorch’tur. Ayrica calismada kullanilan hiperparametreler ile ilgili bilgiler

de bu baslik altinda verilmektedir.

2.1. Gorintia Smiflandirma

G0z, bes duyu organindan birisidir ve ayn1 zamanda dis ¢evreyle etkilesim halinde
olarak gorme olaymin gergeklestirildigi yapidir. Bir nesnenin goriilebilmesi icin
nesnenin yansittig1 151k 1sinlarinin 6nce géze ve belli asamalardan gectikten sonra
beyne ulagmasi gerekmektedir. Beyne sinir ag1 araciligiyla ulasan ters goriintii, beyin
tarafindan diiz olarak algilanir ve gérme olay1 gerceklesir [22]. Sekil 2.1.’de insan

tarafindan bir nesnenin goriilmesi olay1 aktarilmaktadir.

GORME

Optik sinir

y N Gorsel korteks

Nesne

Mercek

Odak

Sekil 2.1. Nesnenin goriilmesi olay1 [23].



Gorlintii  isleme alaninin  popiiler konularindan olan goriintii  siniflandirma
caligmalarinda ise bu goérme olay1 bilgisayar destekli olarak gergeklestirilir. Goriintii
siniflandirma ¢aligsmalarinda, bir goriintii igindeki 6zel bir nesnenin varligi ve konumu
irdelenmektedir. Uygulamalarda, yiiksek data boyutu ve karmasikligi hesap giicii
sorunu ortaya ¢ikarirken; bu sorun giiniimiiziin teknolojisi ile gelisen, giicliit GPU ve
CPU’larla asilmaktadir. Derin 6grenme projelerinde; GPU’larin, CPU’lara gore daha
yiiksek performans gosterdikleri sdylenebilir [24].

Goriintii siniflandirmada, bir goriintii veya goriintli kiimesi arasinda belli niteliklere
dayali smiflandirma c¢aligmasi islemi gerceklestirilmektedir. Bu alandaki
uygulamalara; plaka tanima, parmak izi tanima, imza tanima, tip ve biyomedikal

alanindaki uygulamalar 6rnek gosterilebilir [25].

2.2. Smiflandirma Asamalari

Siiflandirmada uygulanan genel birka¢ adim vardir. Bu adimlardan ilki bir veri seti
olusturmak veya bulmaktir. Daha sonra etiketleme ve smiflandirma islemi
gerceklestirilmektedir. Veri seti, egitim ve test olarak ayrilir. Daha sonra gorsel dikkat
modelinin egitilmesi asamasina gegilir. Egitilme igleminin tamamlanmasiyla sonuglar

degerlendirilmektedir. Sekil 2.2.’de goriintii siniflandirma asamalar1 gosterilmektedir.

Veri seti Nesnelerin e Model sinir s
i . . Egitim ve test . Egitim sonuglar
olusturmak etiketlenmesi ve |—»| verileri aveilir ag1 tarafindan deserlendirilir
veya bulmak. smiflandirilmast Y egitilir. & ’

Sekil 2.2. Goriintii siniflandirma asamalari.

2.3. Smiflandirma Alanindaki Gelismeler

Amerikali bilim adamlar1 Papert ve Minsky (1966) , bilgisayar araciligiyla nesnelerin
taninmasin1 hedefleyen bir ¢alisma baslatmislardir ama tiim nesneler i¢in elle kural
yazmanin zorlugundan basariya ulasilamamistir. LeCun, hala goriintii siniflandirma

popiiler olarak kullanilan CNN’leri tanitmistir [26].

Japon bilim adam1 Fukushima (1979), gorsel oriintii tanima i¢in bir sinir ag1 modeli

ortaya atarak, “neocognitron” adini vermistir [27].
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Viola ve Jones (2001), yiiz tanima calismalarinda siklikla kullanilan Viola-Jones

modelini ortaya attilar [28].

2.4. Yapay Zeka

Insanoglu, beyni araciligiyla diisiiniir, muhakeme eder, yaptigi ve yapacagl
davraniglarin getiri ve gotiiriilerini hesap ederek hareket eder. Bu, insan ile diger

canlilar arasindaki en biiyiik farki olusturur.

Gegmisten giinlimiize ¢esitli filozoflar ve bilim adamlar1 zeka kavrami hakkinda
degisik tanimlamalarda bulunmustur. Platon, insanin yapisinda dogustan gelen bir
yetenek ve bu yetenegin sonucunda ortaya c¢ikan bilgi ihtiyaci olarak yorumlarken;
Aristoteles ise belirli olaylar {izerinden ¢ikarim ve yorum yapabilme kabiliyeti olarak
tamimlamustir [29, 30].

Insanlar, yaptig1 mantikli ve faydali davramslar sonucu diger insanlar tarafindan zeki
sifatiyla adlandirilirlar. Yapay zeka ise insanmn yaptigi bu mantikli hareketlerin
makineler araciligiyla gerceklestirilmesi islemidir. Bu konuya Ornek verilmesi
gerekirse; ABD’li biiyiik teknoloji sirketi IBM tarafindan 1952 yilinda ilk kez satrang
oyunu oynayan bir yazilim gelistirilmistir. 1996 senesinde ise yine ayni sirket
tarafindan gelistirilen “Deep Blue” isimli bilgisayar ile diinya satran¢ sampiyonu ve
Kimilerine gore satrang tarihinin en biiyilk oyuncusu olan GM Garry Kasparov
arasinda 6 oyundan olusan bir ma¢ gerceklestirilmistir. Garry Kasparov bu magci
kazanmistir ancak 1997 yilinda ise gelistirilen Deep Blue ile bir révans magi daha
gergeklestirilmis ve bu mag1 Deep Blue kazanmistir. Boylece, insan zekasini taklit
eden bir bilgisayar, ilk kez bir diinya satran¢ sampiyonunu yenerek, yapay zeka

alaninda yapilan ¢aligmalarin 6nemini bir kez daha kanitlamigtir [31, 32].

2.5. Makine Ogrenmesi

Bilgisayar araciligiyla, insan tarzi fikir yiiriitebilme kabiliyeti olarak adlandirilan
yapay zeka icin olusturulan algoritmalar ve uygulamalar makine 6grenmesi olarak

adlandirilan bir alt dali olusturmaktadir.
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Bilgisayar programlama caligmalarinda datalar ve kurallar bilgisayara aktarilarak
sonug istenirken; makine 6grenmesinde bilinen data ve sonuglardan bilgisayarin
kurallar iiretmesi beklenmektedir [33]. Makine 6grenmesinin; gozetimli 6grenme,
gbzetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak lizere ¢esitli tiirleri mevcuttur.
Sekil 2.3’te yapay zekanin, makine 6grenmesinin ve derin 6grenmenin iligki semasi

gosterilmektedir.

Yapay
Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 2.3. Alt dal semasi.

2.5.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme uygulamalarinda giris olarak verilen veri ya da veri grubu ve ¢ikis,
uygulayici tarafindan bilinmektedir ve makinenin bunu 6grenmesi amaglanmaktadir.
Yani girisler bellidir ve c¢ikiglar etiketlidir. Lineer regresyon ve simiflandirma

caligmalarinda siklikla kullanilmaktadir [34].
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2.5.2. Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz 6grenmede ise gozetimli 6grenmenin aksine, etiketlenmis ¢ikislar
bulunmaz ve yalnizca giris olarak bir veri ya da veri grubu makineye verilerek egitim
yapilir. Giris olarak verilen veri ya da veri grubu, makine araciligiyla veriler arasinda

belli 6zelliklere gore siniflandirma ¢alismasi yapmaktadir [34].

2.6. Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bir alt daliyken, derin 6grenme ise makine
Ogrenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglarin1 temel olarak almaktadir. Derin
ogrenme, insan diislinsel yapisi igindeki dil ¢evirisi ve goriintii siniflandirma gibi
gorevleri ¢ok katmanli sinir aglari aracihigiyla gergeklestirmektedir. Ornek verilmek
gerekirse google diller arasi ¢eviri isleminde derin 6grenme kullanilmaktadir [34, 35,

36].

Derin 6grenme uygulamalarinda, makine 6grenmesi uygulamalara gore daha fazla veri
kullanilmaktadir. Veri sayisiyla orantili olarak daha yiiksek gii¢lii makinelere ihtiyag
duyulmaktadir. Cok katmanli yapisi nedeniyle derin 6grenme uygulamalarinda egitim

daha uzun siirmektedir [36].

2.6.1. Yapay sinir aglari

Insan sinir sistemi ve yapay sinir aglar1 birbirine benzer yapidadir. Insanlar
davraniglarda bulunurken beynini kullanirken, makineler ise yapay sinir aglarini
kullanarak bu davramslar1 taklit ederler. Insan sinir hiicrelerinde dendritler giris
bilgilerini alirken;aksonlar ise bu giris verilerine dayanarak c¢ikis verilerini
olusturmaktadir. Sinir sistemi araciligiyla yasamsal aktiviteler gerceklestirilmektedir

[33, 37]. Sekil 2.4’te insan sinir hiicresi (néronu) yapist gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. Insan sinir hiicresi (néron) yapis1 [38].

Derin 6grenmede yapay sinir aglari, insan sinir sistemini kendine 6rnek alarak, giris

olarak aldig1 veriyi ¢esitli merhalelerden gegirerek bir ¢ikis olusturur. Yapay sinir ag;

girig, gizli katman, ¢ikis olmak {izere li¢ kisimdan olusurken; tek veya ¢ok katmanl

bir yapiya sahip olabilir [33]. Sekil 2.5’te tek ve ¢ok katmanli sinir agi yapisi

gosterilmektedir.

Girig
Katmani

Cikas

Katmani
Katman 2

Giris

Gizli
Katr
attant Katman 1

Gizli

Sekil 2.5. Tek ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapilart.

Yapay sinir aglarinda, girdi degerleri belli agirliklarla ¢arpilip, toplama fonksiyonuyla

toplanarak, c¢iktt katmanmna iletilmektedir. Denklem 2.1°de girdiler x olarak

gosterilirken, agirliklar w ve yanlilik degeri ise b ile temsil edilmektedir [33].
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y=W=xx+b (2.1)

Sekil 2.6’da ise temsili yapay sinir hiicresi modeli gosterilmektedir.

Xl “Fl
x2 Net ) Clklﬁ
Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu y
X3

Sekil 2.6. Yapay sinir hiicresi temsili.

CNN ve RNN siklikla kullanilan sinir aglaridir ve asagidaki alt bagliklar halinde genel

bilgileri verilmektedir.

2.6.1.1. Konvoliisyonel sinir aglar

CNN‘ler en popliler YSA’larindan biri olup, oOriintii tanima ve siniflandirma
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. CNN modeli genel olarak bes temel unsurdan
olugmaktadir. Giris katmani, konvoliisyon katmani, ortaklama katmani, tam baglantil

katman ve ¢ikis katmani bu temel unsurlardir [39, 40].

Sekil 2.7°de CNN genel yapist gosterilmektedir.

|Kenvolisyon s Gosterim  Filtre x Filtre y Kanal x Oellik Haritas
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Sekil 2.7. CNN genel yapis1 [39].

Girig olarak bir veri ya da veri grubu kullanilir. Konvoliisyon katmani, giris olarak
alian verilere evrisimleme uygular ve cesitli 6zellikler ¢ikarir. Ortaklama katmanlari,

0zellik boyutunu azaltmak amaciyla girislere alt 6rneklemeler uygulamaktadir.
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Tam baglantili katmanlar ise evrisimsel katmanlarin ¢ikardig: 6zellikleri kullanarak

simiflandirma islemi gergeklestirir ve hata degeri hesaplar [33, 39, 41].

2.6.1.2. Yinelemeli sinir aglari

RNN’ler, dizili veriler ile optimum sekilde ¢alismaktadir ve siniflandirma, metin
verileri lizerinde yapilan c¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir. RNN’lerde ¢ikis
yalnizca giris verilerine bagl olarak degil, ayn1 zamanda ge¢misten gelen durum
bilgileri ile birlikte kullanilmaktadir. Bir 6nceki ¢ikis bilgisi, bir sonraki adimin girisi

olmaktadir. Yani hafizali bir sinir ag1 olarak tanimlanabilir [42- 45].

Sekil 2.8’de RNN yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.8. RNN yapist.

2.6.1.3. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

LSTM’ler, RNN’lerin 6zel bir tiirli olarak bilinmektedir. LSTM aglari, RNN’lerde
ortaya ¢ikan gradyan problemleri nedeniyle ortaya ¢ikmistir. Bu problem, uzun siiren
RNN’lerde tiirevlerin sifira yaklasmasi olay1 olarak agiklanmaktadir. Yapisinda hem
uzun hemde kisa siireli bellegi birlikte tutar. Bu gradyan sorununu, bellek hiicrelerini
kullanarak asmaktadir. Bu hiicreler karar verme birimidir ve gecmis verileri
saklamaktadir. LSTM’ler biri giris ve ¢ikis kapisi olmak iizere, hiicre ve unut kapisi

ile birlikte toplam dort temel unsurdan olusmaktadir [44-46].
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Bunlardan, giris kapist verilerin tasinmasinda ve normalizasyonunda, unut kapisi
hangi verinin tutulup tutulmayacaginin kara verme asamasinda, ¢ikis kapisi ise tanh
fonksiyonu araciligiyla verilerin se¢iminde goérevlidir. LSTM’de kapilar, sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanir [44-46]. Sekil 2.9°da LSTM’nin genel yapisi

gosterilmektedir
Ct—1 = Cp
G c tanh G » I,
hi_4 \ | ‘ ‘ ‘ /

Sekil 2.9. LSTM yapist.

LSTM denklemleri asagida gosterilmektedir. Bu denklemlerde i giris, o ¢ikis, f unut

kapilarini, ¢ hafiza hiicrelerini, h ise ¢ikt1 vektoriinii temsil etmektedir [47, 48].

ir = 0(WxiXe + Wyihe—q + weiceq + by) (2.2)
fi = a(wxfxt + Wypheoq + WepCq + bf) (2.3)
Ct = fiCe—1 + iy tanh(Wyex; + wpche_q + be) (2.4)
0p = 0(WyoX¢ + Wiohy—1 + WeoCr + D) (2.5)
h: = o, tanh(c;) (2.6)

2.7. Aktivasyon Fonksiyonlari

Bu baglik ve alt basliklar altinda her iki modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
tanitilmigtir. Derin ag uygulamalarinda, bazi parametreler rastgele bir bigimde

belirlenerek, sonuglar degerlendirilip, modele uygun degerler segilir [33, 49].
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Agirliklar yenilenerek modelin optimum agirlik degerleri saptanir. Cok diisiik ve
yiiksek dalgali degerler hatali sonuglara yol agmaktadir. Derin aglarda, aktivasyon
fonksiyonlar1 lineer olmayan doniisiim siiregleri igin tercih edilirler [33, 49]. Tablo

2.1°de gesitli aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Aktivasyon fonksiyonlari.

Fonksiyon Denklem Sinir Araligi
Sigmoid 1 0,1)
fe) = 1+ex
RelLU f(x) =0, x<0 [0,00)

f(x) = x, x=0

Tanh 2z (-1.1)
fe) = 1+ e2x 1

Softmax N _exp(x;) [0,1]
fx) = S exp(x)

GeLU _ X N(0.1)
f(x) - 1 + e—1.702x

Sekil 2.10°da aktivasyon fonksiyonlarinin deger araliklar1 gosterilmektedir.

51 Sigmoid
— Softmax

m— TanH

4

Fonksiyon Ciktilan

0 /
T T T T T
-4 —2 o 2 4
Girdiler

Sekil 2.10. Aktivasyon fonksiyonlar1 deger araliklari.
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2.7.1. ReLU

Calismada, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonlar1 sifirdan kiigiik her x degeri i¢in 0, sifirdan biiylik ve esit x degeri i¢in x
degerini almaktadir. Tablo 2.1 ve sekil 2.10’da relu aktivasyon fonksiyonu ile ilgili
bilgiler ve grafik gosterilmektedir [50, 51].

2.7.2. GeLU

Calismanin  gorii  dontistliriicii bolimiinde GeLU  aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. GeLU aktivasyon fonksiyonu girdileri 0 ile 1 arasinda bir deger ile
carpip bunlar birlestirmektedir. MNIST, CIFAR-10 gibi datasetlerde denenerek diger
aktivasyon fonksiyonlari ile karsilagtirildiginda iyi sonuglar vermektedir [52, 53].

Sekil 2.11°de GeLU aktivasyon foksiyonu grafigi gosterilmektedir.

(S5 e— 1 ]

6 4 2 0 2 3 &
Sekil 2.11. GeLU aktivasyon fonksiyonu.

2.7.3. Softmax

Coklu smifsal bir uygulama gerceklestirilirken, kullanilan modelin ¢iktisinin her bir
siifinin olasiliksal bir degeri vardir. Yani uygulamayi gergeklestiren kisinin elinde ne
kadar ¢ok sinif varsa, o kadar ¢ok buna bagh c¢ikt1 olacaktir. Softmax aktivasyon
fonksiyonu bu gibi durumlarda kullanilmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonunda,
olasilik [0,1] arahigindadir ve Ozellikler modele vektor halinde verilmektedir. Bu
vektorii smif sayisi belirler ve yalnizca tek bir elemani 1 degerine sahiptir. Ornek
vermek gerekirse; bir ¢antanin, kahverengi, siyah, gri ve yesil renkleri oldugu

diisiiniiliirse; burada dort sinif oldugundan vektor uzunluk degeri de dort olacaktir.
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Bu vektorlerde temsil edilen sinif 1 olarak alinirken; bunun haricindekiler ise 0 olarak
alinmaktadir. Buna gore kahverengi, siyah, gri ve yesil renk siiflarinin vektorleri
sirasiyla su sekilde olmaktadir: (1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1). Bu uygulama

one hot encoding olarak adlandirilir ve denklem 2.7°de gosterilmektedir [54, 55].
v€{(1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)} (2.7)

Ornek bir tahmin 6rnegi vermek gerekirse; y?!,y?, y3,y* ¢iktilarinin olasiliklari
sirastyla 0.1, 0.8, 0.1, 0.1 oldugu varsayildiginda, ¢anta siyah renk sinifi olarak tahmin
edilmektedir. Softmax aktivasyon fonksiyonunda, iki sarttan ilk olarak logitlerin
negatif olmamasini saglamak icin her bir logitin iisseli alinmakta; daha sonrasinda ise
toplamlarinin bir olmasi igin toplamlarina bolimii gergeklestirilmektedir [54, 55].
Yukarida verilen 6rnegin bir bagka hali gorsel olarak sekil 2.12’de gosterilmektedir.

Girig .
Gértintiisii Logitler Softmax  Cikig Olasiliklan (P) Simiflar

Kopek
. exp (x) Ked
Sinir Ags i) =5 -
Katmanlar: j €XP (%) At
Cita

Sekil 2.12. Softmax fonksiyonun nasil siniflandirma yaptigia 6rnek goriintii [56].

2.8. Kayip Ve Amac¢ Fonksiyonu

Bu baslik ve alt basliklarda her iki modelde kullanilan kayip fonksiyonlar1 hakkinda

bilgiler verilmektedir.

Derin 6grenme uygulamalarinda, ilk olarak bir kayip fonksiyonu tanimlanmaktadir ve
kayiplart minimize etmek amaciyla bir optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Bu
kayip fonksiyonu, optimizasyonun amag¢ fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir.
Burada temel amag¢ hatayr en aza indirmektir. En aza indirmek istenilen bu kayip
degerleri, optimizasyonda amag fonksiyonu haline doniismektedir. Kayip fonksiyonu
secerken spesifik olarak uygulamaya gore karar verilmektedir. Coklu siniflandirma

uygulamalarinda, genellikle ¢apraz entropi kayb1 kullanilmaktadir [43, 57].
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Kayip fonksiyonu, egitim sonucu ile timit edilen ¢iktinin ne oranla ayrigtigini belirten
hata degerinin hesab1 amaciyla kullanilmaktadir. Cesitli siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan capraz entropi kaybi, ortalama kare hata kaybi, sigmoid
kaybi, sotmax kaybi gibi siifsal 6rnekleri mevcuttur. Kayip fonksiyonunun egitim
gerceklestirilirken 6nemi biiytiktiir. Cilinkii parametreler giincellenirken; bu fonksiyon

gradyani kullanilir ve bu yiizden egitim basarisinda belirleyici bir faktordiir [58].

Yineleyen dikkat modelinde, hibrit kayip fonkiyonu kullanilmaktadir ve bu diger
kayip fonksiyonlarmin karisim seklindeki halidir. Bir diger model olan gori
doniistiiriiciide ise yine c¢oklu smiflandirma uygulamalarinda siklikla tercih edilen

capraz entropi kaybi kullanilmaktadir.

2.8.1. Capraz entropi kaybi

Coklu smiflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilan ve ayni sinif elemanlarini
belli bir uzay kiimesinde birlestirmeyi amag¢ edinen kategorik capraz entropi kaybi
[59], log softmax ile negative log likelihood fonksiyonlarindan tiiretilerek meydana

getirilmistir [58].

Genelde softmax aktivasyon fonksiyonun pesinden kullanilmaktadir ve bundan
dolayida softmax kaybi olarakta isimlendirilmektedir [60]. Denklem 2.8’de ¢apraz

entropi kaybi gosterilmektedir.
C
Capraz Entropi = — z yilog(p;) (2.8)
J

Denklemde y; reel degerleri, p; ise tahmini degerleri sembolize etmektedir. Datasetin

tiimi i¢in kayip degerleri hesaplanmaktadir ve daha sonrasinda ise ortalama alinarak
ilgilenilen modelin dataset iistiindeki kayip degerleri hesap edilerek islem

gergeklestirilir [60].

Denklem 2.9 bunu formiilize eder. Denklem de m harfi 6rnek sayisini sembolize

etmektedir [60].

m c
1
Capraz Entropi = — ZZ Z yilog(p;) (2.9)
i j
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2.8.2. Hibrit kayip fonksiyonu

Hibrit kayip fonksiyonlari, diger kayip fonksiyonlarinin karigimi seklindeki halidir
[58]. Yineleyen dikkat modelinde, ajanin gergeklestirdigi hangi eylemin iyi hangi
eylemin koti oldugunun bilinmesi, toplam d&diille iligkilidir. Bazi1 hallerde ise,
yapilacak dogru aksiyon bilinebilir. Ornek vermek gerekirse, bir nesne algilama
uygulamasinda ajan, son aksiyon olarak nesnenin sahip oldugu etiketi ¢ikartmalidir.
Dogru etiketi, nesne ile iliskilendirmek i¢in genellikle ajan politikasi optimizasyon
yontemleri ile optimize edilmektedir. Yineleyen dikkat modelinde, aksiyon ag1 yani
fa(8,)’y1 egitmek ve gradyanlari geri yaymak amaciyla kayip fonksiyonlarindan
capraz entropi kaybi kullanilirken; konum ag1 f;(6;) ise reinforce algoritmasi ile

egitilmektedir [15]. Denklem 2.10 hibrit kayip fonksiyonu denklemidir.

Hibrit Kayip = l0SSqksiyon + 10SSpasetine + L0SSreinforce (2.10)

2.9. Adam Optimizasyon Algoritmasi

Her iki modelde de adam optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Adam
optimizasyon algoritmasi; hizi, rahat uygulanmasi ve diisiik bellek ihtiyaci 6zellikleri
ile derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. RmsProb ve momentum
optimizasyon algoritmalarinin bir birlesimi olarak 6grenme oraninin asir1 kiigiilme

probleminin ortadan kaldirilmast i¢in ortaya atilmistir [61, 62].

2.10. Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, g¢evreyle deneme yanilma yoluyla etkilesime girerek ve
benzersiz geri bildirim olarak ddiiller (olumlu veya olumsuz) alarak, ¢cevrede; 6grenen
aracilar (yapay zekd) olusturarak kontrol gorevleri ¢dzmek icin kullanilan bir
yontemdir. Ornegin, hi¢ oyun oynamayan bir kisinin oniine oyun kumandasi
koydugunuzu diistiniin ve onu yalniz birakin. Y6n tuslarindan birine basarak, bir sanal
para odiilii alsin. Bu art1 bir 6diildiir, dolayisiyla bu oyunda sanal paralarin alinmasi
gerektigini Ogrenmistir. Ancak tekrar sag tusa bastifinda bu sefer bir diigmana
dokunabilir ve o6lebilir, bunun sonucunda ise eksi bir 6diil alir. Artik diismana
degmemesi gerektigini dgrenmistir. Dolayisiyla, oyuncu deneme yanilma yoluyla

etkilesime girerek, bu ortamda para kazanmasini fakat diigmanlardan kaginmasi

26



gerektigini anlamistir. Herhangi bir gézetim olmadan oyuncu devamli oyunu oynarsa
daha iyi hale gelebilir. Iste pekistirmeli (takviyeli) Ogrenme, aksiyonlardan

O6grenmenin hesapli bir yaklasimidir [63].

Takviyeli 6grenmede cevre, ajan, ddiil ve aksiyon kavramlar1 bulunmaktadir. Onceki
ornekte ¢cevre oyunun kendisi, ajan (oyuncu) yani karar verici, aksiyon ise oyuncunun

bir aksiyon almasi yani bir tusa basmasi olarak diisiiniilebilir [63].

Takviyeli 6grenmede, bir ajan (beyin) karsisina gelen durumlara (S;) kendi aksiyon
(A;) ve tecriibelerine dayanarak cevap vererek, bunun sonucunda bir 6diil (R;)
almaktadir. Ajan aldig1 odiilleri en yiiksek seviyeye g¢ikarmaya calisir. Takviyeli
O0grenme sistemi genel olarak dort par¢adan olusurken, bunlardan birisi tercihe
baglidir. Bunlardan ilki politikadir ve ajanin bulundugu durumdaki aksiyonu segerek,
bu durum karsisinda bir tepki vermesi olayidir. Bir digeri ise odiildiir. Ajan,
gerceklestirdigi aksiyonlar tizerinden 6diil olarak bir puan alarak, bu o&diilleri
maksimum diizeye c¢ikarmaya ¢alismaktadir. Ajan, diisiik 6diil aldigi durumlarda
izledigi politikay1 degistirerek, bir dahaki seferde farkli bir aksiyon alarak odiil
seviyesini yukart c¢ekmek istemektedir. Durum degeri ise uzun vadede ajanin
aksiyonlar sonucu alacagi odiillerin toplamini ifade ederek, hangi durumun iyi
hangisinin kotii oldugunu gostermektedir [34, 64, 65]. Sekil 2.13’te pekistirmeli

O0grenmenin genel yapist gosterilmektedir.

S()
| AN
R
DURUM ODUL AKSIYON
R(t+1) A0
CEVRE |le—
S(t+1)

Sekil 2.13. Pekistirmeli 6grenme yapist.
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Takviyeli 6grenmede; yukaridaki verilen oyun-oyuncu (ajan) ornegi diisiiniilecek

olursa;

e Ajan oyundaki bir durumu (goriintii olsun) S, ¢evreden alir.
e S, durumu i¢in, ajan A, aksiyonunu gerceklestirir.

e (Cevre bu duruma karsilik S; durumunu alir.

Dolayisiyla sdyle bir dongii bulunmaktadir ve sekil 2.14°te gosterilmektedir.

Sekil 2.14. Pekistirmeli 6grenme dongiisii [63].

Ajanin amaci beklenen 6diilii (toplam 6diilii) maksimum yapmaya caligmaktir. Yani
takviyeli 6grenme beklenen 6diiliin maksimize edilebilmesi hipotezine dayanmaktadir
[63].

2.11. Politika-Gradyan Yontemleri

Takviyeli 6grenmedeki en biiyiik sorun, toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikaran eylemleri
segebilen bir ajan nasil olusturulur problemidir. iste burada politika 7 dedigimiz ajanin
beyni devreye girmektedir. Politika m, bize i¢inde bulundugumuz duruma gére hangi
eylemi yapacagimizi sOyleyen bir fonksiyondur. Dolayisiyla, ajanin belirli bir andaki
davranigini politika w tanimlar. Bu politika 6grenmek istedigimiz bir fonksiyondur.
Amag; optimal politikay1 bulmaktir. Ajan buna gore hareket ettiginde beklenen getiriyi
maksimize eden politikay1 elde eder. Optimal politika, egitim yoluyla elde edilir.

Bunun i¢in iki yaklagim vardir [63].
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e Dogrudan, ajanin bir durum i¢in hangi aksiyonu gergeklestirmesi gerektigini
Ogreten politika-tabanli yontemler.
e Dolayli, ajana hangi durumun daha degerli oldugu 6gretilen ve daha degerli

durumlara yol agan eylemler gergeklestirilen deger tabanli yontemler.

Yineleyen dikkat modelinde kullanilan reinforce algoritmasi bir politika gradyan
yontemidir. Bu boliimdeki baslik ve alt baslikta politika-gradyan yontemleri ve

reinforce algoritmasi hakkinda bilgiler verilmektedir.

Politika gradyan yontemleri, gradyan artisiyla en uygun prensibin agirlik tahmini
gerceklestiren politika-tabanli yontemlerin bir alt dalidir [66]. Sekil 2.15°de deger

tabanli ve politika tabanli yontemler gdsterilmektedir.

Politika

Deger Tabanlh
Tabanli Yontemler
Yontemler -

~ Politi
Gradyan

[ Yontemleri

Sekil 2.15. Deger tabanli ve politika tabanli yontemler.

Politika-gradyanlarinin ana diisiincesi, olumlu aksiyonlari arttirmak, en uygun
politikaya varana dek daha biiyiik 6diil getiren aksiyonlarin arttirilmasi ve buna karsin
daha az 6diil getiren aksiyonlarinin azaltilmasi olarak agiklanabilir. Bu olay, politika
aginin agirliklarinin giincellenmesiyle saglanmaktadir. Pekistirme algoritmasi, iste bu

politika gradyan yonteminin bir ¢esit tiiriidiir [66].

2.11.1. Reinforce algoritmasi
“Reinforce algoritmasi”, takviyeli 6grenmenin uygulandigr bir agdan meydana
gelmektedir. Algoritmada, r pekistirme degerini (6diilii) ifade etmektedir ve bu degerin

alinmasinin ardindan agirliklar giincellenir [67].
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Algoritmada, w;; agm agirlik degeri, a;; 6grenme oram faktori, b;; pekistirme taban
cizgisi (baseline), e;; ise karakteristik uygunluk olarak temsil edilmektedir. Denklem

2.11 bu ifadeyi temsil etmektedir [67].
AWij: aij(r—bl-j)eij (211)

Ogrenme oram faktorii a; ;, negatif degildir ve t’ye baghdir. Bu 6zel yapidaki 6grenme

jo
tabanli algoritma reinforce algoritmasi olarak adlandirilmaktadir. Bu adlandirilma,
“QOdiil artigi=Negatif olmayan faktdr carpr pekistirme dengesi carp: karakteristik

uygunluk” ifadesinden kisaltilarak olusturulmustur [67].

Yoriinge (yol), bir durumdan son ana gelene kadar alinan durum ve o durumda alinan
aksiyonlarin sirasin1 ifade eder. Yoriinge, bir durum-aksiyon-6diil tgliisiinden
meydana gelir. Uzunluk olarak bir sinirlamasi yoktur. Uzunluk H ile yoriinge ise 7 ile

ifade edilmektedir. [66]. Denklem 2.12°de yoriinge ifade edilmektedir.

T= (50; Ao, 71,51,41,72,S2,.. aHrrH+1'sH+1) (2.12)

Reinforce yontemi, yoriingeler iizerinden 6diilii maksimuma ¢ikarmak i¢in optimal
politikay1 aramaktadir [66]. T yOriingesinin 6diilii, denklem 2.13’te goriildiigii gibi
R(7) ile ifade edilir.

R(T) = (Gy, Gy, . Gy) (2.13)

G parametresi, k gecisi i¢in her k zaman adimindan (s, ay,7%41) yOriingenin
sonuna dek beklenen toplam &diilii ifade eder [66]. Denklem 2.14°te G, parametresi
gosterilmektedir.

Gy < Xt v IRy (2.14)

Reinforce algoritmasmin genel amaci; U(0) fonksiyonu ile gosterilen beklenen
getirlyl maksimum duruma ¢ikaran 8 agirliklarini elde etmektir [66]. Denklem 2.15°te
maksimum odiili getirecek 6 agirliklarinin olasiliksal formalize edilmis hali

gosterilmektedir.

o) = ZTP(T, OR(T) (2.15)
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U(0) fonksiyonunu (beklenen getiriyi olasiliksal olarak belirtir) maksimum diizeye
cikaran 6 agirlik degerini belirlemenin yontemlerinden biri gradyan yiikselisidir [66].
Formiilasyon olarak, gradyan yiikselisi i¢in yenileme adimi denklem 2.16’daki gibi
verilebilmektedir.

0 —0+aVyU®) (2.16)

Burada o, genellikle zaman igerisinde azalan adim boyutunu ifade etmektedir. Bu
yontemi kullanabimek icin; Vg gradyanin tam degerini hesaplamak gii¢liikler
icerdiginden (hesaplama agisindan ¢ok pahali oldugundan) yoriingeleri 6rnekleyerek,

bu yoriingeler araciligiyla gradyan tahmini yapilmaktadir. [66]

Bu oOrnekleme, Monte carlo yontemi araciliiyla olur ve bundan dolayi reinforce
yontemi literatiirde Monte carlo politika gradyanlari olarak da adlandirilmaktadir.
Yontem davranigini daha iyi anlamak i¢in pseudo code (sdzde kod) sekil 2.16’daki
gibi verilebilir [66].

Input:a differentiable policy parameterization 7z (a.|s., 8 )
Algorithm parameter: step size a > 0
Initiliaze the policy parameter 8 at random

(1) Use the policy mg to collect a trajectory 7 = (.90, Qg, 1y, 51, A1, T2, 52,05 THE1 .S,q+1)
(2) Estimate the Retum for trajectory : R(7) = (Gy, Gy, . Gy)
where G, 1s the expected return for transition k:
Gp < Iy TR,
(3) Use the trajectory T to estimate the gradient Vg U(8)

H
Ve U(®) « ) Vologne(aIs)G,

=0
(4) Update the weights 8 of the policy
6«04 aVy UlH)

(3) Loop over steps 1-5 until not converged
Sekil 2.16. S6zde kod

Denklem 2.17°de ajanin t zaman adiminda S; durumundan aksiyonu segme olasiligini

degerlendirir. Burada 7, 8 yani agirliklar tarafindan parametrelestirilen politikay1 ifade

etmektedir [66].

mg(aelse) (2.17)
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Bu ifadenin tam sekli ise logaritmik olarak olasiliginin alinms halidir. Denlem 2.18

bunu temsil eder [66].
Vologmg(als,) (2.18)

Denklem 2.18 aymi zamanda bize bir S; durumunda aksiyon almanin logaritmik
olasiligini yiikseltmek i¢in 6 tarafindan parametrelestirilen politikadaki agirliklar

nasil degistirmemiz gerektigini belirtmektedir [66].

2.11.2. Odiil ve taban cizgisi (baseline)

Reinforce algoritmasinda, ana hedef en iyi ve makul politikaya ulasana dek, alinan
aksiyonlar sonucu elde edilen 6diil miktarint arttirmaktir. 6 parametresi ise
algoritmada derin agin bagarimint belirten agirlhiklardir. Bu agirhiklar  her
giincellendiginde yeni bir 6diil ¢ikarilmaktadir. Algoritmada modelin ne kadar iyi
performans gosterdigini belli eden bir taban c¢izgisi kullanilarak; yiiksek degisken
getirilerden kaynakli yiiksek varyans probleminin 6niine ge¢ilmek istenmistir [66, 67].
Ciinkii; yiiksek varyans, kararsiz bir yapiya ve basarisiz sonuglara neden olabilir.
Kullanilan taban c¢izgisi varyansta azalmaya neden olarak, modelin daha hizli bir

bigimde tepki vermesine yardimet olur [66, 67].

2.11.3. Monte carlo yontemi

Monte carlo yontemi, pekistirmeli 6grenmede bir politikanin () deger fonksiyonunun
tahmini konusunda kullanilmaktadir. Monte carlo yonteminde ge¢misten gelen
tecriibeler etkilidir. Bu yontemde sadece alinan aksiyon ve i¢inde bulunan durum i¢in
bir deger verilmektedir. Ajan, aksiyon kiimesi igerisinden rassal bir se¢im yaparak,
daha iyi bir politika belirlemek i¢in gegmisten gelen tecriibelerden faydalanmaktadir
[68].

2.12. PyTorch

GPU’lan kullanarak derin 6grenme uygulamalarmin gerceklestirilmesinde siklikla
kullanilan bir Python kiitiiphanesi olup, kullanim1 her ge¢en giin artmaktadir. Derin ag
modelleri olustururken;basit olusu, dinamik hesaplamali grafikler olusturabilmesi,
Python’ca sunulan tiim islevlerden yararlanabilmesi agisindan tercih sebebi olarak
goriilmektedir [69, 70].
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3. YINELEYEN DiKKAT MODELI (RAM)

Yiiksek boyutlu goriintiilere CNN’ler ile yaklagsmak hesaplama agisindan sikinti
yaratmaktadir. Bunun yerine; Mnih ve arkadaglar1 (2014), ¢alismalarinda bu soruna
kars1, sadece ilgilenilen, belirli bir boliime odaklanan ve bu bolgede islem yapan bir

RNN modeli sunmaktadirlar [15].

Insanlar, bir ortama girdiklerinde ortamin tamamina odaklanmak yerine ihtiyac ve
gereksinimlerine gore spesifik bir bolgeye odaklanirlar. Goriintii  isleme
uygulamalarinda da bir goriintiiniin tamamina degil, sadece ilgilenilen bdlgeye gore
islem yapmak hesaplama acisindan kolayliklar saglamaktadir. ilgilenilen piksel sayisi
azaldikca, hem zamandan tasarruf saglanmakta hem de sorun basitlesmektedir.
RAM’de, goriintiiniin sadece belli bir bolgesiyle ilgilenilir ve bu bolge gecmisten gelen

bilgiler ve deneyimlere gore belirlenmektedir [15].

RAM’de bir ajan islem yapacagi ortami bant genisligi limitli bir sensor ile izler ve
sadece hedeflenen bolgeyle ilgilenir. Sekil 3.1°de gosterilen bakis sensoriinde, X, giris
gortntiisidiir ve [,_; merkezli retina temsili p(X;, l;_;) gorintii parcalari elde edilir
[15].

le-x

T p(Xalmy)

Xe

Bakis Sensorii

Sekil 3.1. Bakis sensorii.



Temsili retina p(X;, l;_;) olustuktan sonra anlik konum ve bu temsili retina, Bgo ve
9g1 bilesenlerinden gelen verileri birlestirmek adina diger bir dogrusal katman 992 'yi

kullanarak gizli bir alana esler ve g, temsili bakis olusturulur. Bakis agi, model i¢in

temsili bakis g, yi olusturmaktadir. Sekil 3.2’de bakis ag1 gosterilmektedir [15].

Y
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Sekil 3.2. Bakis ag1.

Model, yineleyen bir sinir agindan meydana gelmektedir. Temsili bakis g,’yi giris
olarak alarak, h;_; dahili temsil ile bir biitiin halinde modelin yeni dahili durumu h; ‘yi
olusturmaktadir. f;(6;) konum ag1, f,(6,) ise aksiyon agidir. Bunlar [/;’ye ve a,’ye
katilarak bir sonraki konumu ve aksiyonu olusturmak adina h;‘yi yani dahili durumu
kullanmaktadir. Bu agamalar belirlenen zaman araliginda tekrarlanmaktadir [15]. Sekil

3.3’te model mimarisi gosterilmektedir.

hr—l — = fh(gh)

rs
fe(Ba) fi(8:)
¥

[ 1 Dry

Sekil 3.3. Model.
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RAM, temel olarak dort temel unsur iizerine insa edilmistir. Bunlar; sensor, dahili
durum, alinan aksiyon sonucu elde edilen odiildiir. Sekil 3.4’te RAM’nin temel

unsurlar1 gosterilmektedir [15].

FAM

SENSOR

Sekil 3.4. RAM temel unsurlari.

Her zaman adiminda sensor, X, giris goriintiisiinden belli bolgelere odaklanarak sinirl
bir alandan bilgi almaktadir. Sensor, sekil 3.1°de gosterilen 1 merkezli bir alani ele
alarak, X, giris goriintiisiinden daha az boyutlu bir vektoriin elde edilmesini

saglamaktadir.

Bu, merkezi | bolgesine yakin yerlerin yiiksek, uzak yerlerin ise diisiik ¢oziiniirliikte
kullanilmast anlamini tasimaktadir. Ajan, ge¢gmiste aldigi aksiyonlari ve sonuglarini
iceren dahili durumu koruyarak, yeni adimda nasil bir aksiyon alinacagina karar
vermektedir. Ajan, her adimda almakta oldugu ddiilleri yiikseltmeyi amaglar.
Siniflandirma asamasinda goriintiiniin dogru siniflandirildigt durumlarda 6diil 1, diger
halde ise 0 olmaktadir [15]. Denklem 3.1 ddiilleri sembolize etmektedir.

R=)r (3.1)

T
t=

1

RNN’ler uzun vadede ortaya ¢ikan gradyan problemlerine sahiptir. Denklem 3.2’de
gradyan yaklagimi gosterilmektedir [71].
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i=1t=1
Denklem 3.2 literatiirde pekistirme veya 6grenme kurali olarak adlandirilmaktadir.
Modelde, yiiksek 6diil alan aksiyonlar arttirilirken, aksi aksiyonlar azaltilir. Buna ek
olarak, bir problemle karsilasma durumu ortaya ¢ikar. Bu ddiillerin toplami artarken
sonsuzluga yaklagsma problemidir. Bu sikintinin bertaraf edilmesi i¢in indirim faktori
(v) kullanilir. Burada 6diil toplami 0 ile 1 arasinda olan indirim faktorii ile her adimdan
sonra daha da kiigiiltiiliir. Indirimli 6diil faktorii, pekistirmeli 6grenme ydnteminde
iade olarak da adlandirilmaktadir [15, 72]. Denklem 3.3’te indirim fakt6rii denklemi

gosterilmektedir.

T
R = Z y& i, T - o (3.3)
t=1

Odiiliin, denklem 3.2’de yerine konulmasi ile maksimum &diilii saglayan 6 ag

parametreleri belirlenir. Bu sekilde optimum politika olusturulmus olur.
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4. GORU DONUSTURUCU (VIT)

Son zamanlarda, gorii doniistiiriicii ad1 verilen model ¢esitli ¢alismalarda siklikla
kullanilmaya baslanmistir. Wasvani ve arkadaglarinca (2017), sunulan model 6rnek
alinarak olusturulmustur [19]. VIiT modeli; Dosovitskiy ve arkadaslarinca (2020), ilgili
calismalarinda tamitilmistir [20]. Harcanan zaman ve dogruluk kriterleri agisindan
avantajli oldugu belirtilmistir [20]. Doniistiiriici sinir aglari, daha ¢ok NLP ad1 verilen
dil isleme ve ¢eviri ¢calismalarinda kullanilmaktadir. Buna karsilik, Gheflani, B. ve
Rivaz H. (2021), caligmalarinda meme kanseri goriintiilerinin siniflandirilmas: konusu

tizerine e@ilmektedirler [73, 74].

Sekil 4.1’de ViT model mimarisi temsili gosterilmektedir.

Simf
Tigort
Pantolon

Kazak

Transformer Kodlayici

Parcalar+ Gomiilii l* I’ I* I’ l+ l* l* IQ I# |+

Pozisyon

BEA|

—HEEMENLCNE

/

Modelde, giris goriintiileri 6nce parcalara ayrilir ve her birinin bilgileri gomdiliir.

o
\}Eﬂ

Sekil 4.1. Gorli doniistiiriicii mimarisi.

Olusturulan konumsal gomme dizisi, transformer kodlayiciya giris olur. ViT
modelinde, kisisel dikkat katmani goriintii bilgilerinin gomiilmesini ve yeniden
yapilandirma gorevlerini yiirlitmektedir. Kodlayici (Encoder), yapisinda bazi
katmanlar barindirmaktadir. Bunlar; ¢ok bash 6z dikkat katmani, ¢ok katmanl
algilayict ve norm katmanlaridir [74]. Sekil 4.2°de transformatoér kodlayici ve

katmanlar gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Transformer kodlayict ve katmanlar.

Dontistiiriicti sinir aglari, RNN’lerde yasanan hesap zamani uzunlugu ve kaybolan
gradyan sorunu nedeniyle gelistirilmistir. RNN’lerin bu sorunlart LSTM’ler
araciligiyla ¢oziilmeye calisilsada belli bir seviyeye kadar idare etmektedir. Bu yiizden
dontistiiriicii sinir aglar1 bir alternatif olarak ele alinmistir. RNN’lerde NLP caligmalari
ornek alindiginda, her kelime birbiriyle baglantili oldugundan, her adimda kelimeyi
beslemek gerekmektedir. Ancak doniistiiriicii sinir aglar1 kullanildiginda, climlenin her
sozciik grubu gomiilerek belirlenebilir [75]. Sekil 4.3’te gorii doniistiiriictiniin akis

diyagrami gosterilmektedir.
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GORU DONUSTURUCUNUN AKIS DIYAGRAMI

GORUNTU SABIT BOYUTLU PARCALARA AYRILIR.

GORUNTU DUZLESTIRILEREK BIR VEKTOR ELDE EDILIR.

VEKTORLERDEN DOGRUSAL GOMMELER OLUSTURULUR.

KONUMSAL GOMMELER AKISA DAHIL EDILIR.

MODEL TEST EDILIR.

INCE AYAR YAPILIR.

Sekil 4.3. Gorii doniistiiriiciiniin akig diyagrama.

ViT’te doniistiiriicii bir boyutlu yerlestirme dizinini almakta ve iki boyutlu goriintiiyii
diizlestirme asamasindan once goriintii pargalara ayrilmaktadir. Goriintiiniin ayrilan bu
parcalari, bir E gdbmme matrisi araciligiyla bir vektor olusturur. Ayrilan pargalarin
konum verilerini saklamak adina transformator kodlayic1 kismina gecis yapilir. Bu
gecis sirasinda goriintiiye ait sira numaralar1 da bu kisma aktarilir. Konumsal gdmme
gerceklestirilir ve tablo haline getirilir. Bu gémiilii parcalar olusturulduktan sonra
transformatdr kodlayici kismina aktarilir [20, 21]. Sekil 4.4°te ViT kesit kodlayict

boliimii gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. ViT kesit kodlayict boliimii.

Déoniistiiriicti, biitlin katman islemleri siiresince sabit gizli vektér boyutu D’yi
kullanmaktadir. GeLU ve tam bagh iki katmandan meydana gelen MLP araciliiyla,
katmanlara siniflandirma basligi atanmaktadir [20, 21]. ViT ilgili denklemleri 4.1 -4.4

asagida gosterilmektedir.

Zy = [xclass;xplE; xsz; ...;xpNE] + Epos (4.1)
EeR(P?.C)xD (4.1a)

Epos€RWFTDXD (4.1b)

7'y = MSA(LN(z,-1)) + 74, l=1....L (4.2)
7, = MLP(LN(z)) + z, l=1....L (4.3)
yi =LN(z°) (4.4)

ViT’te aynt RAM gibi dikkat tabanli bir modeldir. Modelin dikkat mekanizmasi
aracilifiyla, giris goriintiilerinin 6nemli kisimlarinin bilgileri saklanarak, degisik
agirlik degerleri ile oncelik siras1 belirlenmektedir. Dikkat mekanizmasindaki sorgu
(Q), anahtar (K) ve deger (V) matrisleri giris Ozelliklerine uygulanan dogrusal
dontisiimler sonucu olusturulur [19, 21]. Dikkat hesabinin denklemi denklem 4.5te

gosterilmektedir.

. <QK T)
Dikkat(Q,K,V) = softmax %4 (4.5)

Jax
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Sekil 4.5.’te 6z dikkat ve ¢ok basli 6z dikkat mekanizmasi gosterilmektedir.

Oz Dikkat

Softhax

Mask(ops.)

Olgek

P

Q K v

Cok Basl: Oz Dikkat

f

Concat

h
Olcekli Nokta-Carpim Dikkati \/

| 4
B

ol

Sekil 4.5. Oz dikkat ve ¢ok basli 6z dikkat mekanizmast.
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5. DENEY VE SONUCLAR

Calismada siniflandirmada yaygin olarak kullanilan CIFAR-10 ve Fashion-MNIST
veri seti kullanilmistir. Bu boliimde, dikkat tabanli gorsel modeller olan RAM ve ViT
modellerinin Fashion-MNIST ve CIFAR-10 datasetleri {izerinde gergeklestirilen
egitim sonuglar1 gosterilmekte ve karsilastirilmaktadir. ViT, RAM’e gore daha yeni
bir modeldir, bu nedenle daha hizl1 ve yiiksek performans gostermesi beklenmektedir.
ViT’ler, RNN’lerin dezavantajlar1 olarak goriilen egitim siiresi ve kaybolan gradyan
probleminin bir alternatif ¢6ziimii olarak 6n plana ¢ikmaktadir. ilk olarak cesitli

egitimler gerceklestirilerek, optimal sonuglarin elde edildigi parametreler segilmistir.

5.1. Datasetler

5.1.1. CIFAR-10 dataset

CIFAR-10 veri seti; ugak, otomobil, kus, kedi, geyik, kopek, kurbaga, at, gemi ve
kamyon olmak {izere toplam on ayr1 siiftan olusan 60000 6rnege sahip, nesne tanima
ve goriintli siniflandirma uygulamalarinda kullanilan veri setlerinden biridir. Dataseti;
Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan hazirlanarak olusturulmustur. Goriintiiler,
renklidir ve 32x32 boyutuna sahiptir. Tablo 5.1’de CIFAR-10 Datasetinin bazi
ozellikleri gosterilmektedir [76].

Tablo 5.1. CIFAR-10 dataset ozellikleri.

Ozellik Degerler
Goriintli boyutlari 32x32
Egitim Igin Ayrilan Gériintiilerin Sayisi 50000
Test I¢in Ayrilan Gériintiilerin Sayist 10000
Gortiintii Tiird Renkli

Sekil 5.1°de CIFAR-10 datasetine ait 6rnek bir boliim gosterilmektedir [76].
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Sekil 5.1. CIFAR-10 dataset’ten 6rnek goriintiiler [76].

5.1.2. Fashion-MNIST dataset

Fashion-MNIST veri seti; tisort, pantolon, kazak, elbise, ceket, sandalet, gomlek, spor
ayakkabi, ¢anta ve bilek boy bot olmak iizere toplam on ayri siniftan olusan 70000
ornege sahip, nesne tanima ve goriintli siniflandirma uygulamalarinda kullanilan veri
setlerinden biridir. Goriintiiler, gridir ve 28x28 boyutuna sahiptir. Tablo 5.2°de
Fashion-MNIST Datasetinin baz1 6zellikleri gosterilmektedir [77, 78].

Tablo 5.2. Fashion-MNIST dataset ozellikleri.

Ozellik Degerler
Goriintii boyutlari 28x28
Egitim I¢in Ayrilan Gériintiilerin Sayist 60000
Test igin Ayrilan Gériintiilerin Sayisi 10000
Goriinti Tiirt Gri
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Sekil 5.2’de Fashion-MNIST datasetine ait 6rnek bir boliim gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. Fashion-MNIST dataset’ten 6rnek gorintiiler [77].

5.2. Hiperparametreler

Bu boliim ve alt basliklarda her iki modelde kullanilan hiperparametreler ile ilgili

bilgiler verilmektedir.

Derin ag modellerinde, kullanilan datasete gore model parametreleri degistirilerek,
egitim sonuglart optimize edilmeye calisilir. Modelin sahip oldugu parametreler
modeli tasarlayan kisiye ve segilen datasete baglidir. Burada tasarimcinin veya

uygulayicinin tecriibe ve deneyimleri 6nem arz etmektedir [49].

5.2.1. Dataset boyutu

Datasetin boyutunun biiylik olmast dogruluk orani acisindan Onemlidir. Datasetin
boyutunun artmasi egitim siiresininde artmasina neden olur. Ancak zaman konusunda
bir kisithilik yoksa bu olumsuzluk dnemsenmeyebilir. Dataset boyutu arttirildiginda,
dogruluk oramida kesin olarak kayda deger sekilde artacak diye birsey soz konusu
degildir, belli bir andan sonra dogruluk daha az sekilde artar ve kayda deger bir artis

olmadigi durumlarda iterasyon sona erdilir [49].
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5.2.2. Batch size
Derin ag calismalarinda, zamanin ekonomik sekilde kullanimi ve hafiza agisindan,
kullanilan datasetteki verilerin komple bir bi¢imde degil, kisim kisim islenmesi

mantikli bir ¢éziimdiir. Batch-size, datasetteki verilerin kacar kacar islenecegini

belitmektedir [49].

5.2.3. Ogrenme oram

Ogrenme orani, modelde agirliklarin yenilenmesi asamasinda rolii olan bir
parametredir. Ogrenme orani belli bir deger olarak tutulabilecegi gibi belirli adimda
gitgide degisen bir deger olarakta ayarlanabilmektedir. Genel bir deger olarak,
degisken bir bi¢imde 0.01-0.001 degerleri kullanilabilmektedir [49, 79].

5.2.4. iterasyon sayis1 (epoch)

Model egitime sokulup, dogruluk orani tespit edildikten sonra agirliklar yenilerek
model tekrar egitilir ve optimum agirlik degerleri hesap edilir. Bu her bir agsamaya
epoch adi verilmektedir. Iterasyon sayisinin arttirilmasi dogrulugu arttiracaktir ancak

belli bir agamadan sonra dogruluk artis1 azaldigindan egitim durdurulabilir [49].

5.2.5. Patch size

Yineleyen dikkat ve gorii doniistiiriicii modellerinde giris goriintiisiinden alinan parca
boyutunu temsil eder. Yineleyen dikkat modelinde alinan parganin boyutu ile
iliskiliyken; gorii doniistiiriiclide ise sadece alinan parca boyutunu temsil ile kalmayip

ayni zamanda giris goriintiisiiniin ayrildig1 parga sayisin1 da dogrudan etkilemektedir.

5.2.6. Anlik bakis sayisi
Bu parametre ise yineleyen dikkat modelinin bakis ag1 parametrelerinden biridir ve
egitim siiresi ile iligkili bir degerdir. Deger ile egitim siiresi arasinda dogrusal bir iliski

sOz konusudur.

5.2.7. MLP boyutu
Gorli dontistlirici modelinde kullanilan sinir ag1 katmanidir. GeLU aktivasyon

fonksiyonu ile kullanilir.
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5.3. RAM Sonuglari

RAM’de par¢a boyutu ve anlik bakis sayis1 6nemli parametrelerdir. Tablo 5.3‘te parca
boyutu ve anlik bakis sayisi degistirilerck, Fashion-MNIST veriseti tizerinde
gerceklestirilen egitim sonuclar1 ve egitim siireleri gosterilmektedir. Bu tablodan
optimal sonu¢ olarak parga boyutu 8 ve anlik bakis sayist 6 olarak segilerek
karsilastirmali sonuglarda bu egitim sonuglar1 paylasilmaktadir. Egitimlerde; epoch

300, std 0,05, batch boyutu 128, 6grenme orani 0,0003 olarak alinmuistir.

Tablo 5.3. Fashion-MNIST egitim denemeleri sonuglari.

Patch Bakis Egitim Egitim Test Test Egitim
Size Sayisi  Dogruluk  Kayip Dogruluk Kayp  Siiresi

8 4 90,133 0,356 87,767 0,448 2.50h
8 6 92,531 0,263 88,583 0,416 3.33h
8 8 91,980 0,284 89,983 0,362 3.46h
10 4 91,800 0,307 87,933 0,441 2.38h
10 6 91,831 0,290 88,667 0,413 3.44h
10 8 92,210 0,275 88,450 0,421 3.54h
12 4 91,009 0,322 88,083 0,435 2.14h
12 6 92,410 0,268 88,225 0,430 3.33h
12 8 92,320 0,271 89,950 0,363 4.03h

Tablo 5.4‘te par¢a boyutu ve anlik bakis sayis1 degistirilerek, CIFAR-10 veriseti
tizerinde gerceklestirilen egitim sonuglar1 ve egitim siireleri gosterilmektedir. Bu
tablodan optimal sonug olarak parga boyutu 12 ve anlik bakis sayisi 8 olarak segilerek

karsilastirmali sonuglarda bu egitim sonuglar1 paylasilmaktadir.

Tablo 5.4. CIFAR-10 egitim denemeleri sonuglart.

Patch Bakis Egitim Egitim Test Test Egitim
Size Sayist  Dogruluk  Kayip Dogruluk Kayip  Siiresi

8 4 65,278 1,298 61,340 1,469 2.49h
8 6 68,758 1,182 64,300 1,340 3.38h
8 8 69,478 1,145 66,380 1,250 3.43h
10 4 64,709 1,323 62,160 1,434 2.52h
10 6 70,307 1,078 65,560 1,286 3.16h
10 8 70,296 1,079 65,860 1,273 3.28h
12 4 68,180 1,211 64,200 1,345 2.56h
12 6 70,093 1,088 65,280 1,298 3.24h
12 8 73,224 0,952 68,560 1,155 3,41h

Egitimlerde; epoch 300, std 0,05, batch boyutu 128, 6grenme orani 0,0003 olarak

alinmastir.
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5.3.1. Fashion-MNIST dataset sonuglari
Fashion-MNIST datasetinin segilen parametreler lizerinden RAM modeli egitimi
gerceklestirilmistir.  Tablo  5.5’te  Fashion-MNIST  datasetinin  egitimi

gerceklestirilirken kullanilan parametreler gosterilmektedir.

Tablo 5.5. Fashion-MNIST RAM parametreleri.

Parametre Degerler
Patch Size 8
Bakis Sayisi 6
std 0,05
Batch Size 128
Iterasyon Sayis1 (Epochs) 256/300
Ogrenme Orani 0,0003

Modelde; patch boyutu 8, anlik bakis sayis1 6, gauss standart sapma politikas1 0,05,
verilerin kacar kacgar islenecegini belirten batch boyutu 128, momentum 0,5, iterasyon
sayist 300, Ogrenme orant 0,0003 olarak uygulanmistir. Daha fazla gelisim
kaydedilmediginden egitim 256. iterasyonda sonlandirilmistir. Ogrenme orani 0,0003
olarak belirlenmistir, fakat sabit bir deger degildir. Ogrenme orani zamanla
azalmaktadir. Sekil 5.3’te Fashion-MNIST datasetinin RAM iizerinde egitimi sonucu

ulagilan egitim kayb1 gosterilmektedir.

Fashion-MNIST RAM Egitim Kayip Grafigi

Egitim Kayip

=)
=3

0.4

0z

0 50 100 150 200 250

Epoch

Sekil 5.3. Fashion-MNIST RAM egitim kayip grafigi.
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Sekil 5.4°te Fashion-MNIST datasetinin RAM iizerinde egitimi sonucu ulagilan egitim

dogrulugu gosterilmektedir.

Fashion-MNIST RAM Egitim Dogruluk Grafigi

Egitim Dogruluk

0 50 100 150 200 250

Epoch

Sekil 5.4. Fashion-MNIST RAM egitim dogruluk grafigi.

Sekil 5.3 ve sekil 5.4’te goriildiigii gibi egitim kaybi1 zamanla azalan bir ¢izgide

seyrederken, egitim dogrulugunda ise tam tersi bir seyir s6z konusudur.

Sekil 5.5’te Fashion-MNIST datasetinin RAM {izerinde egitimi sonucu ulasilan test
kayb1 gosterilmektedir.

Fashion-MNIST RAM Test Kayip Grafigi
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Sekil 5.5. Fashion-MNIST RAM test kayip grafigi.
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Sekil 5.6’da Fashion-MNIST datasetinin RAM {izerinde egitimi sonucu ulasilan test

dogrulugu gosterilmektedir.

Fashion-MNIST RAM Test Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.6. Fashion-MNIST RAM test dogruluk grafigi.

Sekil 5.5 ve sekil 5.6’da goriildiigii gibi test kaybi zamanla azalan bir ¢izgide
seyrederken, test dogrulugunda ise tam tersi bir seyir s6z konusudur. Tablo 5.6’da elde

edilen sonugclar tablo halinde gosterilmektedir.

Tablo 5.6. Fashion-MNIST RAM sonuglari.

Egitim
Dataset Egitim Kayip Test Kayip ~ Test Dogruluk
Dogruluk
Fashion-
0,263 92,531 0,416 88,583
MNIST

5.3.2. CIFAR-10 dataset sonuglari
CIFAR-10 datasetinin segilen parametreler ile RAM modeli iizerinde egitimi
gerceklestirilmistir. Tablo 5.7°’de CIFAR-10 datasetinin egitimi gergeklestirilirken

kullanilan parametreler gosterilmektedir.
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Tablo 5.7. CIFAR-10 RAM parametreleri.

Parametre Degerler
Patch Size 12
Bakis Sayisi 8
std 0,25
Batch Size 128
fterasyon Sayis1 (Epochs) 293/300
Ogrenme Orani 0,0003

Modelde; goriintii boyutu ile iligkili par¢a boyutu 12’ye ¢ikarilmistir. Anlik bakis
sayist 6’dan 8’e ¢ikarilmis, gauss standart sapma politikas1 0,25, verilerin kacar kacar
islenecegini belirten batch boyutu 128, momentum 0,5, iterasyon sayisi 300, 6grenme
orani 0,0003 olarak uygulanmistir. Daha fazla gelisim kaydedilmediginden egitim
293. iterasyonda sonlandirilmistir. Ogrenme orani 0,0003 olarak belirlenmistir, fakat

sabit bir deger degildir. Ogrenme orani zamanla azalmaktadir.

Sekil 5.7°’de CIFAR-10 datasetinin RAM iizerinde egitimi sonucu ulasilan egitim

kayb1 gosterilmektedir.

CIFAR-10 RAM Egitim Kayip Grafigi
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Sekil 5.7. CIFAR-10 RAM egitim Kayip grafigi.
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Sekil 5.8’de CIFAR-10 datasetinin RAM iizerinde egitimi sonucu ulasilan egitim

dogrulugu gosterilmektedir.

CIFAR-10 RAM Egitim Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.8. CIFAR-10 RAM egitim dogruluk grafigi.

Sekil 5.7 ve sekil 5.8’de goriildiigii gibi egitim kaybi zamanla azalan bir ¢izgide

seyrederken, egitim dogrulugunda ise tam tersi bir seyir s6z konusudur.

Sekil 5.9’da CIFAR-10 datasetinin RAM {izerinde egitimi sonucu ulasilan test kaybi

gosterilmektedir.

CIFAR-10 RAM Test Kayip Grafigi
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Sekil 5.9. CIFAR-10 RAM test kayip grafigi.

Sekil 5.10°da CIFAR-10 datasetinin RAM fizerinde egitimi sonucu ulasilan test
dogrulugu gosterilmektedir.
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CIFAR-10 RAM Test Dogruluk Grafigi

Test Dogruluk
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Sekil 5.10. CIFAR-10 RAM test dogruluk grafigi.

Sekil 5.9 ve sekil 5.10’da goriildiigi gibi test kaybi1 zamanla azalan bir ¢izgide
seyrederken, test dogrulugunda ise tam tersi bir seyir soz konusudur. Tablo 5.8’de elde

edilen sonuclar tablo halinde gosterilmektedir.

Tablo 5.8. CIFAR-10 RAM sonuglart.

Egitim
Dataset Egitim Kayip Test Kayip ~ Test Dogruluk
Dogruluk
CIFAR-10 0,952 73,224 1,155 68,560

5.4. ViT Sonuglari

Gorli dontistlirticiide parga sayist par¢a boyutu ile iligkili bir kavramdir. Giris
gorlintiisiinlin boyutlarinin ¢arpiminin par¢a boyutlarinin ¢arpimina boliinmesiyle
transformator kodlayiciya giris olan parca sayisi elde edilmektedir. Par¢a boyutu
arttiginda egitim siiresi azalmaktadir ancak dogruluk ve kayip oranlar1 da ayni1 sekilde
diismektedir. Bu nedenle her iki datasette de parga boyutu olarak 4 segilmistir.
Egitimlerde Fashion-MNIST datasette batch boyutu olarak 100, derinlik 6, epoch 40,
baslik sayis1 8 olarak alinmistir. CIFAR-10’da farkli olarak epoch sayis1 200°diir.
Ayrica MLP boyutunda degisiklik yapilarak 128 ve 512 degerleri icin egitim

denemeleri gerceklestirilmistir.
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Fashion-MNIST datasette ¢ok biiyiik degisimler gozlemlenmemistir. CIFAR-10
datasette ise MLP boyutunun diistiriilmesi dogruluk oranlarini azaltirken; kayip

oranlarini arttirmistir.

Tablo 5.9’da Fashion-MNIST dataseti iizerinde gergeklestirilen egitim sonuglari

gosterilmektedir.

Tablo 5.9. Fashion-MNIST egitim denemeleri sonuglari.

Patch MLP Egitim  Egitim Test Test Egitim
Size Boyutu Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip Siiresi
4 128 89,2 0,290 88,35  0,3673 1.15h
7 128 88,950 0,313 88,025 0,397 1.06h
14 128 88,770 0,329 87,61 0,434 1.02h
4 512 88,570 0.349 87,91 0,413 1.36h
7 512 85,800 0,5338 85,21 0,553 1.21h
14 512 89,15 0,293 88,39 0,365 1.13h

Tablo 5.10°da CIFAR-10 dataset {izerinde gerceklestirilen egitim sonuglari

gosterilmektedir.

Tablo 5.10. CIFAR-10 egitim denemeleri sonuglari.

Patch MLP Egitim  Egitim Test Test Egitim
Size Boyutu Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip Siiresi
4 512 93,500 0,184 79,130 0,834 2.16h

8 512 86,910 0,498 74,730 0,971 1.41h
16 512 79,928 0,784 67,290 1,105 1.44h
4 128 88,980 0,311 78,520 0,858 2.25h
128 80,386 0,695 71,850 1,036 2.08h

16 128 80,086 0,718 67,240 1,108 1.40h

5.4.1. Fashion-MNIST dataset sonuglari
Fashion-MNIST datasetinin secilen parametreler ile ViT modeli iizerinde egitimi
gerceklestirilmistir.  Tablo  5.11°de  Fashion-MNIST  datasetinin  egitimi

gerceklestirilirken kullanilan parametreler gosterilmektedir.
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Tablo 5.11. Fashion-MNIST ViT parametreleri.

Parametre Degerler
Patch Size 4
Batch Size 100
Depth 6
Iterasyon Sayis1 (Epochs) 40
Head 8
MLP boyutu 128

Modelde; patch boyutu 4, verilerin kagar kacar islenecegini belirten batch boyutu 100,
derinlik 6, iterasyon sayisi 40, head 8, c¢oklu katman algilayici 128 olarak
uygulanmustir. Egitim siiresi RAM’e gore hizlanmistir. Iterasyon sayis1 40 olarak
uygun goriilmiis bu deger sonrasi test kaybinin yiikselip baslangi¢ degerine yaklastig
gbozlemlenmistir. RAM’de ulasilan degerlere 40 iterasyon sonrasi yaklasik olarak
ulagilmis ve buna gore ViT in RAM’e gore daha hizli tepki verdigi gézlemlenmistir.
Bunun ile birlikte renkli goriintii yapisina sahip olan CIFAR-10 dataseti iizerinde
gergeklestirilen egitim sonucu bu 6zellikler daha belirgin sekilde goriilmektedir. Sekil
5.11’de Fashion-MNIST datasetinin ViT iizerinde egitimi sonucu ulagilan egitim
kayb1 gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT Egitim Kayip Grafigi
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Sekil 5.11. Fashion-MNIST ViT egitim kayip grafigi.
55



Sekil 5.12°de Fashion-MNIST datasetinin ViT iizerinde egitimi sonucu ulasilan egitim

dogrulugu gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT Egditim Dogruluk Grafigi

Egitim Dogruluk
®

Epoch

Sekil 5.12. Fashion-MNIST ViT egitim dogruluk grafigi.

Sekil 5.11 ve sekil 5.12°de goriildiigi gibi egitim kaybi zamanla azalan bir ¢izgide

seyrederken, egitim dogrulugunda ise tam tersi bir seyir s6z konusudur.

Sekil 5.13’te Fashion-MNIST datasetinin ViT iizerinde egitimi sonucu ulasilan test
kayb1 gosterilmektedir.

Fashion-MNIST VIT Test Kayip Grafigi
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Sekil 5.13. Fashion-MNIST ViIT test kayip grafigi.

Sekil 5.14°te Fashion-MNIST datasetinin ViT iizerinde egitimi sonucu ulagilan test

dogrulugu gosterilmektedir.
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Fashion-MNIST ViT Test Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.14. Fashion-MNIST ViT test dogruluk grafigi.

Sekil 5.13 ve sekil 5.14’te goriildiigii gibi test kayb1 zamanla azalan bir ¢izgide
seyrederken, test dogrulugunda ise tam tersi bir seyir soz konusudur. Tablo 5.12°de

elde edilen sonuglar tablo halinde gosterilmektedir.

Tablo 5.12. Fashion-MNIST ViT sonuglari.

Egitim
Dataset Egitim Kayip Test Kayip ~ Test Dogruluk
Dogruluk
Fashion-
0,29 89,2 0,3673 88,350
MNIST

5.4.2. CIFAR-10 dataset sonuclari
CIFAR-10 datasetinin segilen parametreler ile ViT modeli iizerinde egitimi
gerceklestirilmistir. Tablo 5.13’te CIFAR-10 datasetinin egitimi gerceklestirilirken

kullanilan parametreler gosterilmektedir.
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Tablo 5.13. CIFAR-10 ViT parametreleri.

Parametre Degerler
Patch Size 4
Batch Size 100
Depth 6
Iterasyon Sayis1 (Epochs) 200
Head 8
MLP boyutu 512

Modelde; patch boyutu 4, verilerin kagar kacar islenecegini belirten batch boyutu 100,
derinlik 6, iterasyon sayist 200, head 8, g¢oklu katman algilayict 512 olarak
uygulanmustir. Egitim siiresi RAM’e gore hizlanmustir. Iterasyon sayis1 200 olarak
uygun goriilmiis bu deger sonrasi test kaybinin yiikselip baslangi¢ degerine yaklastigi
gbzlemlenmistir. 200 iterasyon sonrast RAM’de ulasilan degerlerden daha yiiksek
degerlere ulasildigt ve buna goére ViT’in RAM’e gore daha hizli tepki verdigi
gozlemlenmistir. Bunun ile birlikte Fashion-MNIST datasetinden (gri) daha karmasik
bir set olan CIFAR-10 dataseti (renkli) tizerinde gergeklestirilen egitim sonucu bu
ozellikler daha belirgin sekilde goriilmektedir. Sekil 5.15’te CIFAR-10 datasetinin

ViT iizerinde egitimi sonucu ulasilan egitim kayb1 gosterilmektedir.

CIFAR10-ViT Egitim Kayip Grafigi
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Sekil 5.15. CIFAR-10 ViT egitim kayip grafigi.
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Sekil 5.16’da CIFAR-10 datasetinin ViT iizerinde egitimi sonucu ulasilan egitim

dogrulugu gosterilmektedir.

CIFAR10-ViT Egitim Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.16. CIFAR-10 ViT egitim dogruluk grafigi.

Sekil 5.15 ve sekil 5.16’da goriildiigi gibi egitim kaybi zamanla azalan bir ¢izgide

seyrederken, egitim dogrulugunda ise tam tersi bir seyir séz konusudur.

Sekil 5.17°de CIFAR-10 datasetinin VIiT iizerinde egitimi sonucu ulasilan test kayb1

gosterilmektedir.

CIFAR10-ViT Test Kayip Grafigi
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Sekil 5.17. CIFAR-10 ViT test kayip grafigi.

Sekil 5.18’de CIFAR-10 datasetinin VIiT {izerinde egitimi sonucu ulasilan test

dogrulugu gosterilmektedir.
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CIFAR10-VIT Test Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.18. CIFAR-10 ViT test dogruluk grafigi.

Sekil 5.17 ve sekil 5.18’de goriildiigli gibi test kayb1 zamanla azalan bir ¢izgide
seyrederken, test dogrulugunda ise tam tersi bir seyir s6z konusudur. Tablo 5.14’te

elde edilen sonugclar tablo halinde gosterilmektedir.

Tablo 5.14. CIFAR-10 ViT sonuglari.

Egitim
Dataset Egitim Kayip Test Kayip ~ Test Dogruluk
Dogruluk
CIFAR-10 0,184 93,500 0,834 79,130

5.5. RAM-VIiT Sonuclarinin Karsilastirmasi

5.5.1. Fashion-MNIST dataseti RAM-ViT sonug¢larinin Karsilastirmasi

ViT, RAM’e gore daha yeni bir modeldir. Her iki modelde dikkat tabanlidir.
Dontistiiriicti sinir aglari, RNN’lerde goriilen egitim siiresinin uzunlugu ve kaybolan
gradyan probleminin ¢oziimiine yonelik bir fikir olarak ortaya atilmistir. RNN’lerin bu
sorununa LSTM ile ¢oziim aranirken belli bir miiddetten sonra LSTM’lerde ¢ok
verimli olmamaktadir. ViT’in ortaya ¢ikisinda bu gibi etmenler ana sebeptir.
Doniistiirticii sinir aglar1 oncelikli olarak NLP ve ¢eviri ¢alismalarinda kullanilsada, su

an goriintii siniflandirma gorevlerinde de ¢esitli uygulamalar gergeklestirilmektedir.
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Bu bolimde elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak verilmekte ve
yorumlanmaktadir. Sekil 5.19°da Fashion-MNIST datasetinin RAM-ViT egitim kayb1

karsilastirmali grafigi gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT-RAM Egitim Kayip Karsilastirma Grafigi
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Sekil 5.19. Fashion-MNIST RAM-VIT egitim kayip Karsilastirma grafigi.

Goriildiigii tizere ViT ile 40 iterasyonda, RAM’e yakin sonuglar elde edilmektedir.

ViT, RAM’e gore egitim siiresi uzunlugu bakimindan avantaj saglamaktadir.

Sekil 5.20°de Fashion-MNIST datasetinin RAM-ViT egitim dogrulugu karsilastirmalt
grafigi gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT-RAM Egitim Dogruluk Karsilastirma Grafigi
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Sekil 5.20. Fashion-MNIST RAM-VIT egitim dogrulugu Karsilastirma grafigi.
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Goriildiigii tizere ViT ile 40 iterasyonda, RAM’e yakin dogruluk sonuclari elde
edilmektedir. ViT, RAM’e gore egitim siliresi uzunlugu bakimindan avantaj
saglamaktadir. Sekil 5.21’de Fashion-MNIST datasetinin RAM-ViT test kaybi

karsilastirmali grafigi gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT-RAM Test Kayip Karsilastirma Grafigi
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Sekil 5.21. Fashion-MNIST RAM-VIT test kayip karsilastirma grafigi.

Goriildiigii tizere ViT ile 40 iterasyonda, RAM’e yakin sonuglar elde edilmektedir.

ViT, RAM’e gore egitim siiresi uzunlugu bakimindan avantaj saglamaktadir.

Iterasyon sayis1 arttirldiginda, test kayip oranin yiikselerek baslangic degerine
yaklastig1 gozlemlenmektedir. Bu nedenle 40 iterasyon yeterli goriilmiistiir. Sekil
5.22’de Fashion-MNIST datasetinin RAM-VIiT test dogrulugu karsilastirmali grafigi

gosterilmektedir.

Fashion-MNIST ViT-RAM Test Dogruluk Karsilastirma Grafigi
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Sekil 5.22. Fashion-MNIST RAM-VIT test dogrulugu Karsilastirma grafigi.
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5.5.2. CIFAR-10 dataseti RAM-VIT sonu¢larimin kKarsilastirmasi

CIFAR-10 dataseti yapis1 geregi (renkli) Fashion-MNIST datasete gére daha karmagsik
bir settir., RAM-ViT sonuglarinin ayrimi bu set {izerinde daha acik bir sekilde
goziikmektedir. ViT, daha diisiik egitim ve test kaybi, daha yiiksek egitim ve test
dogrulugu saglamaktadir. Sekil 5.23’te CIFAR-10 datasetinin RAM-ViT egitim kayb1
karsilagtirmali grafigi gosterilmektedir.

CIFAR-10 ViT-RAM Egitim Kayip Karsilastirma Grafigi

@ CIFAR-10 RAM Egitim Kayp
@ CIFAR-10 ViT Egitim Kayip

235

-
un
=

Egitim Kayip

=
-
wn

=
un
(=]

=
P
n

0 S0 100 150 200 50 300

Epoch

Sekil 5.23. CIFAR-10 RAM-VIT egitim kayip karsilastirma grafigi.

Gorildigi tizere ViT ile RAM’e gore daha hizli bir bicimde, daha az kayip
yasanmistir. Sekil 5.24’te CIFAR-10 datasetinin RAM-ViT egitim dogrulugu

karsilagtirmali grafigi gosterilmektedir.

CIFAR-10 ViT-RAM Egitim Dogruluk Karsilagstirma Grafigi
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Sekil 5.24. CIFAR-10 RAM-VIT egitim dogrulugu Karsilastirma grafigi.
63



Goriildiigii iizere ViT ile RAM’e gore daha hizli bir bigimde, daha yiliksek dogruluk
degeri elde edilmektedir. Sekil 5.25°te CIFAR-10 datasetinin RAM-VIT test kaybi

karsilastirmali grafigi gosterilmektedir.

CIFAR-10 ViT-RAM Test Kayip Karsilastirma Grafigi
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Sekil 5.25. CIFAR-10 RAM-VIT test kayip Karsilastirma grafigi.

Gortldugi iizere ViT ile 200 iterasyonda, RAM’den ¢ok daha diisiik kayip degeri elde
edilmektedir. ViT, RAM’e gore egitim siliresi uzunlugu bakimindan avantaj

saglamaktadir.

Iterasyon sayis1 arttirlldiginda, test kayip oranin yiikselerek baslangic degerine
yaklastigi gozlemlenmektedir. Bu nedenle 200 iterasyon yeterli goriilmiistiir. Sekil
5.26’da CIFAR-10 datasetinin RAM-VIT test dogrulugu karsilastirmali grafigi

gosterilmektedir.

CIFAR-10 ViT-RAM Test Dogruluk Karsilagtirma Grafigi
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Sekil 5.26. CIFAR-10 RAM-VIT test dogrulugu Karsilastirma grafigi.
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Gortildugi tizere ViT ile 200 iterasyonda, RAM’den ¢ok daha yiiksek dogruluk degeri
elde edilmektedir. Hem egitim siiresi hemde dogruluk ve kayip agisindan ViT’in

avantaji goriilmektedir.

5.6. Egitim Siireleri

ViT egitimlerinin siiresi RAM egitimlerine gore daha uzun siirmektedir. Bu uzunluk
RAM modelin RNN yapisindan kaynaklanmaktadir. Yine CIFAR-10 datasetinin
egitimi de Fashion-MNIST datasetinin egitimine goére hem epoch sayma hem de
karmagiklik diizeyine (gri-renkli goriintii) bagl olarak daha uzun stirmiistiir. Tablo

5.15’te gerceklestirilen egitimlerin siiresi verilmektedir.

Tablo 5.15. Egitim siireleri.

Dataset Model Siire
Fashion-MNIST RAM 3.33h
Fashion-MNIST VIiT 1,15h

CIFAR-10 RAM 341h
CIFAR-10 ViT 2,16 h
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6. SONUC VE ONERILER

Calismanin omurgasini yineleyen derin aglar ve gorsel dikkat modeli olusturmaktadir.
Yineleyen derin aglarin 6nemli iki problemi gz oniinde bulundurulmus, doniistiiriicii
sinir aglariin kullanildig1 bir bagka dikkat tabanli model olan gorii doniistiiriiciiniin,
yineleyen derin aglarla bir kiyaslamasi yapilarak, nasil bir tepki verdigini gozlemleme
calismanin odak noktasi olarak sec¢ilmistir. ViT modeli birgok NLP c¢alismasinda
siklikla kullanilmakla beraber, son zamanlarda goriintii siniflandirma uygulamalarinda
da gesitli calismalar gergeklestirilmistir. Dikkat tabanli modeller olan RAM ve ViT
modelleri incelenmis, Fashion-MNIST ve CIFAR-10 datasetleri {izerinde egitimler
gerceklestirilerek, sonuglar karsilastirmali grafikler ve tablolar halinde sunulmustur.
Bu datasetler PyTorch araciligiyla direkt etkilesim saglanabilen, her biri on ayri
goriintii sinifindan olusan goriintii kiimeleridir. RAM, giris goriintiisiiniin tamamiyla
ugrasmak yerine sadece ilgilenilen alana odaklanan limitli bir sensor ile bir dizi
islemden gegen bir pekistirmeli O0grenme ajaninin karar verme prosesi ve bu
stireclerden sonra davraniglart sonucu aldigi odiilleri maksimize etme gayesine
dayanirken; ViT ise giris gorlntiilerinin pargalara ayirarak isleme sokan ve
RNN’lerdeki egitim siiresinin uzunlugu, kaybolan gradyan problemleri gibi sorunlara
alternatif bir ¢Ozlim Onerisi olarak One c¢ikan donistiirici aglar1 temel alan
modellerdir. ViT, RAM’e gore daha yeni gelistirilmis bir tasarimdir. ViT, yumusak
dikkatin bir alt sinifi olan 6z dikkat mekanizmasini kullanan bir dikkat modeliyken;
yineleyen dikkat modelinde ise sert dikkat kullanilmaktadir. Yumusak dikkat
goriintiiniin farkli noktalarina odaklanarak islem yaparken; sert dikkat ise bir boliime
dayali olarak yapmaktadir. ViT, uygulamacilara paralel olarak girdileri isleme sokmasi
ve girdilere bir konum numarasi ekleyerek bilginin unutulma problemini agmasi ile
bliylik bir avantaj saglamaktadir. Deney sonucu elde edilen sonuclara gore, ViT
modelin hem egitim uzunlugu hem de dogruluk ve kayip oranlar1 acisindan RAM’e
gore iistiinliik gosterdigi anlagilmaktadir. Fashion-MNIST datasetin gri goriintiilerden
olugsmas1 nedeniyle gerceklestirilen egitim sonuglarinda biiyiik degiskenlikler s6z
konusu olmamistir. Ancak egitim siliresi bakimindan ViT modelin RAM modele

tistiinliik sagladig gézlemlenmistir.



Renkli goriintii yapisina sahip CIFAR-10 datasetle gerceklestirilen egitim
sonuglarinda ise acik bir sekilde ViT modelin hem egitim hem de dogruluk ve kayip
oranlar1 bakimindan RAM modele iistiinliik sagladigr goézlemlenmistir. ViT
modelinde, biiylik veri sayisina sahip datasetlerde 6nceden egitim uygulanarak yapilan
calismalarda basar1 oranm yiikseldigi bilinmektedir. Onceden egitilmis modeller
kullanildiginda;  dogruluk oranlarinin  artip, kayip oranlarinin  azalacagi
ongoriilmektedir. Yineleyen dikkat modeli, ilk ¢iktig1 yillarda elde ettigi sonuclarla
kullanicilarinin sonuglardan memnun oldugu bir modeldir. Ancak verileri sirali bir
sekilde islemesi nedeniyle egitim siiresinin uzun siirmesi en biiylik dezavantajidir. ViT
mimarisi ise son Ui¢ yilin derin 6grenme uygulamalarinda en popiiler konularindan
birisi haline gelmistir. Goriintii isleme, dogal dil isleme, biyomedikal veri isleme ve
tip alanlarinda uygulanabilmesi, ¢cok smifli ¢aligmalara uygunlugu, paralel islem
yapmasinin egitim siiresi lizerindeki olumlu etkisi ve yiiksek kapasitesi gibi avantajli

pek ¢ok dzelligiyle transformer ag mimarisi 6n plana ¢ikmaktadir.
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