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Convolutional neural networks

Convolutional neural network (CNN), yapay sinir aglarinin
Ozel bir turudar.

CNN'ler dzellikle gorinti problemlerinde yaygin kullanilan derin
0grenme mimarisidir.

Bir CNN, klasik neural networks yapisina benzer sekilde
neuron’lardan olusur ve 6grenmek icin agirliklar ile bias
degerine sahiptir.

Her neuron girigleri alir, birlestirir ve genellikle non-lineer
bir fonksiyon ile cikis iiretir.

CNN uygulamalari girisleri gértntl olarak varsayar ve 6zellikleri
mimariye kodlamamizi saglar.

Convolutional neural networks

CNN’lerde neuron’lar ii¢ boyutlu olarak dizenlenir.
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CNN’lerde her katman 3D giris alabilir ve 3D cikis
iiretebilir.

Giris katmani gorintlyu alir.

Giris katmaninin genislik ve yiiksekligi, goriintiiniin
genislik ve yiiksekligi kadardir.

Giris katmaninin derinligi 3 olabilir (red, green, blue).
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CNN'lerin yapisi

CNN, convolution ve pooling operatdérlerini kullanir.
Bir CNN ii¢ temel katman tiiriine sahiptir:
Convolutional layer
Pooling layer
Fully-connected layer
Art arda ¢ok sayida convolution+pooling yapilabilir.
Daha sonra birkag tane fully connected katmani bulunur.
Cok etiketli siniflandirma problemlerinde, en sonda softmax

katmani bulunur. ,
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CNN'lerin yapisi

Fully-connected katmani (i¢c boyutlu girisi tek boyuta
indirgeyerek alir ve bir sinif etiketi elde eder.

Softmax katmani cikis siniflarinin olasilik dagilimini
hesaplar.
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CNN'lerin yapisi

Ornek

CIFAR-10* veriseti, 10 sinifa ait 60.000 tane 32x32 renkli
goriintiiye sahiptir (her sinif igcin 6.000 gorinti).
50.000 train ve 10.000 test icin ayrilabilir.
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*CIFAR-100 (Canadian Institute For Advanced Research) 100 sinifa ve 600.000 adet 32x32 gorintiiye sahiptir. 8




CNN'lerin yapisi

Ornek

CIFAR-10 veriseti icin [Input-Conv-ReLU-Pool-FC]
katmanlar kullanilabilir.

Giris katmani, 32x32x3 (kirmizi, yesil, mavi) gorinti
piksellerini alir.

Convolution katmani, segilen filtreyi kullanarak girisin
lokal bolgelerinden aldigi degerler lizerinde hesaplama yapar.
Eder 12 farkh filtre kullanilirsa, convolution katmaninin
cikisi 32x32x12 olur (RGB birlestirilir).

ReLU (Rectifier Linear Units) katmani, max(0, X)
aktivasyon fonksiyonu sonucunu hesaplar ve 32x32x12 cikis
uretir.

CNN'lerin yapisi

Ornek

Pool katmani, bir alt 6rnekleme islemi gergeklestirir ve cikis
boyutu 6rnegin 16x16x12 olabilir.

Fully Connected katmani, 1x1x10 ile gikis sinifinin
skorunu hesaplar.

Problem tiriine gore farkli sayida CONV+RELU+POOL
katmanlar art arda kullanilarak daha basarili sonug alinabilir.
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CNN'lerin yapisi

Ornek
CIFAR-10 veriseti icin 6rnek uygulama http://cs231n.stanford.edu/
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http://cs231n.stanford.edu/

Convolution

CNN’de en temel blok convolution katmanidir.

Convolution, iki kiimenin birlestirilmesini saglayan
matematiksel islemdir.

Convolution filter (kernel),

(feature map) olusturulur.

girise uygulanarak ozellik haritas
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Convolution

Ornekte, giris 5x5 ve filtre 3x3 boyutundadir.
Giris matrisinin Uzerinde filtre kaydirilarak convolution

islemi yapihir.

Karsilikli elemanlar ile yapilan matris ¢carpiminin sonucu
Ozellik harita matrisinin bir elemanini olusturur.

Sekilde, 3x3 filtre ile 2D Uzerinde convolution yapiliyor.
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Convolution

Gergek uygulamalarda goriintii 3D gosterilir (yukseklik,
genislik ve derinlik).

Derinlik, gorintideki renk kanallarini gosterir.

RGB igin derinlik 3 olarak alinir.

Bir giris Gzerinde farkl filtrelere sahip farkl convolution
islemleri yapilabilir.

Her filtrenin o6zellik haritasi farklidir.

Tiim ozellik haritalan birlestirilerek bir 6zellik haritasi elde
edilir.

Convolution

Sekilde, 32x32x3 bir gorlintli, 5x5x3 filtre kullaniimistir.
Uc tane 5x5x1 matris toplanarak 1x1x1 deger elde
edilir.

Elde edilen 6zellik haritasi 32x32x1 boyutundadir.

Eder 10 farkh filtre kullanilirsa, convolution katmani
32x32x10 boyutunda olusur.
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Convolution

Filtre tim giriste kaydirilarak 6zellik haritasi elde edilir.
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Convolution
CNN'de convolution operatoriiniin sonucunu aktivasyon
fonksiyonuna gonderir.
Aktivasyon fonksiyonu probleme 6zgii olarak segilir.
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Stride ve padding
Stride, her adimda convolution filtresinin hareket adim
boyutunu belirler (default = 1).

Hareket adim boyutu arttikca, elde edilecek 6zellik
haritasinin boyutu kugiiliir.

Stride 1 Feature Map Stride 2 Feature Map
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Stride ve padding
Padding, giris ile ayni boyutta 6zellik haritasi olusturmak icin
kullanilir.

Giris matrisinin etrafina 0 degerine sahip hiicreler padding
olarak eklenir.
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Stride 1 with Padding Feature Map
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Stride ve padding
Ornek: Giris= 5x5x3, Padding= 1, Stride= 2
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Pooling
Pooling, convolution isleminden sonra uygulanir ve boyut
indirgeme yapar.
Pooling katmani, 6zellik haritasinin yiiksekligini ve genisligini
dusurerek 6rnekler (derinlik ayni kalir).
En yaygin kullanilan max pooling yontemidir.
Window size ve stride degerleri belirlenir.
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Pooling

Genellikle, window size ve stride degerleri giristeki 6zellik
haritasinin yarisi elde edilecek sekilde segilir.

Pooling isleminden sonra 6zellik haritasinin boyutu yariya

indirgenmis olur.
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Fully connected layer

Pooling katmanindan sonra, fully connected ANN eklenir.

Pooling katmani ¢ikisi 3D alinir ve fully connected ANN ile 1D
vektor cikisi elde edilir.
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Softmax

Softmax fonksiyonu siniflandirma problemlerinde kullanilir.

Softmax katmani gikis siniflarinin olasilik dagilimini
hesaplar.
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Softmax
Softmax, cikisin siniflara ait olma olasiliginin dagiimini verir.

LOGITS
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Softmax

Genellikle cikis neuron sayisi sinif etiketi sayisi kadar alinir.

Yiiksek olasiliga sahip sinif etiketi verilen girisler igin
atanir.
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Hyperparameters

Hiper parametreler, dogrudan 6grenilmezler, ancak modelin
ozelliklerini belirlerler.
CNN’'de, asagidaki hiper parametreler kullanilir:
Filtre boyutu: Genellikle 3x3 kullanilir, ancak probleme gore
daha buyik boyutta olabilir.
Filtre sayisi: Daha cok filtre kullanildik¢a daha gucli model
elde edilir. Ancak, ¢ok sayidaki parametre overfitting riskini
artirir.
Stride: Genellikle 1 segcilir, ancak probleme gore farkli deger
segilebilir.
Padding: Genellikle padding 1 olarak alinir, ancak probleme
gore kullaniimayabilir.
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