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Training

CNN’lerin egitimi, ANN egitimi gibi gradient descent ile

backpropagation yontemi kullanilarak yapilir.

Bir CNN asagidaki gibi tanimlanan bir fonksiyondur.
o= f(x,w)

Burada, X goriintileri, W ag parametrelerini (agirliklar, bias), O

softmax cikisini gosterir.

Egitim slirecinde gikistaki hatayr minimize edecek agirliklar

hesaplanir.
E(y, f(x,w))
Burada, Y beklenen gikigi gosterir.

Adirliklar gradient descent ile iteratif bir sekilde degistirilir.

w(k +1):w(k)+n%

Training — Ileri gecis

Asagidaki ag icin agirliklar ve bias dederleri rastgele baslatilr.
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Training — Ileri gecis
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Training — Ileri gecis
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Training — Ileri gecis
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Training — Backpropagation

Istenen gikis (Y) =[1.0 0.0 0.0]
Hesaplanan ¢ikis (O,,) =1[0.2698 0.3223 0.4078]

3
crossentropy = — (E(yf X 10g(Opusi)) + (1 = yi) X 1og((1 = Opusi))))

i=1

Ornek

Error = —((1 % 10g(0.2698) + 0 + 0 * log(0.3223) + 1 * log(1 — 0.3223) + 0 * log(0.4078) + 1 * log(1 — 0.4078))
= —10g(0.2698) — 10g(0.6777) — log(0.5922)
= +0.569858 + 0.16886 + 0.22753
=0.97




Training — Backpropagation

| Backpropagation icin tirevler |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilimi (Gizli katman 2 ve gikis katmani arasindaki agirliklar igin) |
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Training —

Backpropagation

| Hatanin geri yayiimi (Gizli katman 2 ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation
| Hatanin geri yayilimi (Gizli katman 2 ve gikis katmani arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayiimi (Gizli katman 2 ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilimi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilhmi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki agdirliklar igin) |
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| Hatanin geri yayilimi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilhmi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki agdirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilimi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayiimi (Gizli katman 1 ve gizli katman 2 arasindaki adirliklar icin) |

| Yeni agirhk degerleri |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayilimi (Giris katmani ve gizli katman 1 arasindaki adirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayihimi (Giris katmani ve gizli katman 1 arasindaki agirliklar igin) |
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| Hatanin geri yayiimi (Giris katmani ve gizli katman 1 arasindaki agirliklar igin) |
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Training — Backpropagation

| Hatanin geri yayihimi (Giris katmani ve gizli katman 1 arasindaki agirliklar igin) |
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0.10001035 0.2000209 0.3000169
Yeni agirlik degerleri W; = 03000207 0.2000418 0.7000338
0.40007245 0.3001463 0.9001183 23
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| Tum adirliklarin yeni dederleri |
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0.2006989  0.300565  0.500286
Wi =1 0.3006575 0.5005316  0.700269
0.600932  0.400753  0.803813

0.105531  0.400576  0.805836
Wu =] 0.30055 0.700577  0.2005849
0.5005779  0.2006017 _ 0.9006098 24




Training — Backpropagation
FC katmani

FC katmaninda klasik ANN adirliklari gibi egitim yapilir.

Giris ile agirhiklarin carpildigi LeNet mimarisinde geriye
yayilim igin garpma islemi yapilir.

Vi =W * Y

Ard|§|lzlkatm_an glkls_larl aE — 8E ayl = aE W,

arasinda geriye gegis ayl—l ayl ayl—l ﬁyl

E_Edy _E,
aW| ayl aWI ayl -

Ileriye dogru gegiste Y|.1 (6nceki katman gikisi) dederi saklanir.

Tigili agirlik igin
degisim dederi 5W|
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Training — Backpropagation

Convolution katmani
Cikistaki hataya gore filtredeki agirlik (piksel) degerleri degisir.
Sekilde O c¢ikis matrisini, X giris matrisini ve F filtre matrisini
gostermektedir.
Ileriye dogru geciste filtre kaydirilarak cikis degerleri hesaplanir.

X11 | X12 | Xq3
Convolution( X21 | X22 | Xo3

Fi1 | Fa2 )_ 041 | O12
O21 | O

y | Fa1 | F22

X31 | X32 | X33

O11 = F11Xqq + F12Xq2 + F21X21 + F22X2)
012 = F11Xq2 + F12X43 + F21 X2+ F22X23
021 = F14X21 + F12X22 + F24X31 + F22X37
022 = F14X22 + F12X23 + F21X32 + F22X33
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Training — Backpropagation

O11 = F11Xqq + F12Xq2 + F21X21 + F2oX22
O12 = F44X12 + F12Xq3 + F21Xoo+ F2oXo3

Convolution katmani

021 = F11X21 + F12Xo2 + F21X3¢ + F2pX32

02 = F11X22 + F12X3 + F21X32 + F2pX33

Geriye yayiimda hatanin filtre matrisindeki degerlere gore kismi

tarevi alinir.

dE  OE 80y, OF 00, JE J04 OFE 303,
dF1 ~ 001 dF; 0012 dF11 02 Fy 022 OF
JE  9F dOn OE 902 AE 004 AE J0429
(?Flg - (?Ou (?Flg 8012 (?Flg (?021 (?Flg (?Ogg (’?Fm
OF _ dF 001, OFE 02 AOF 009 OE 0029
OFy 001 0F 0012 dFn 002 0Fn 0022 0Fn
JE  OE J0y 0E 00, JE d0g OE 03
OFs 001 0Fy 0012 0F: 9021 dFn 0022 0Fz
JE  JE Xt aE Xt aE n JE x
dF 00 1 012 12 2021 21 Jd02s #
aE aE aE AaE OE
= Xt o Xig 4 2 Xpp + o X
dF, 00, 2T 90, T 90, P T 90,
JE JE dE aE OE
= Xon + Xoo + Xa1 + X
dFo 2011 2t 012 = 0021 31 dOa2s 32
dE JE dE aE JE
= Xt XpgF ——Xgp+ X
AFs 001 2 80" BT 000 P 805
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Training — Backpropagation
Pooling katmani

Max pooling yapilirsa, hata degeri sadece maksimum olana
dogrudan aktarilir (window size = p*q).

Average pooling yapllirsa, hata degeri window size’a bollinerek
hepsine esit aktarilir.

Max pooling

05

-02

0. i (06 !I=(Yia(x+py+a)

oL

(x+p,y+0)=4 oL

, otherwise

Mask

Nia

| X

X
Gradients

H max locations
Average pooling

oL
Wi

1o
p*q oy,

(X+p,y+0q)=

28
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Training
Degerlendirme
CNN mimarileri
CNN uygulamalar
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Degerlendirme
Bir CNN modeli, 6zellik gikarimi ve siniflandiricinin
birlesimi olarak distndulebilir.

Convolution+pooling katmanlari 6zellik gikarimi yapar
(iki g6z, uzun kulaklar, dort ayakli, tekerlek, vb.).

Fully connected katmani bir siniflandiricidir

ve giristeki gorantiinin kedi, képek, otomobil, vb. olma
olasiligini hesaplar.

CNN modeli, girilen bir goriintii ve atanan bir etiket igin
otomatik olarak 6zellik algilamasi gerceklestirir.

30




Icerik

Training
Degerlendirme
CNN mimarileri
CNN uygulamalar
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CNN mimarileri

Yaygin kullanilan CNN mimarileri:
LeNet-5
AlexNet
VGG-16
ResNet
GooglLeNet

32




CNN mimarileri

LeNet-5
1998 yilinda yayinlanmig olan ve ilk basarili sonucu veren
CNN modelidir.
Banka gekleri lizerindeki sayillarin okunmasi igin
gelistirilmistir.
MNIST* veriseti lizerinde basarili bir sekilde uygulanmistir.

5000D0000000000000000
/A2 T U A Y A O O U VAR N R B
222434222228 X232223%2
®3333333%333230521,3%33
94 44Yq44yidy e 444y
S50 5557585555855 85=5¢5
bbbbbebeCbe6obitLEbE
7707F 727177 F1¥A7
SECETICBEE3YETPLILEBOYA
A?79979%7779999994924
*Modified National Institute of Standards and Technology 3

CNN mimarileri

LeNet-5
LeNet-5 modelinde, boyut azaltma adimlarinda average
pooling yapiimaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve hiperbolik
tanjant kullaniimaktadir.
FC katmanina 16x5x5=400 parametre girer.
Cikista 0-9 arasindaki rakamlar igin 10 sinifli softmax vardir.

LeNet-5 60 bin parametre hesaplamaktadir.

Layer o _ B
Digit image LeNet - 5
CONV1
CONV2

avg avg Fc & Fe

pool pool .
—_— e _— —_ — |—I‘— —VOI- ¥
5%5 f=2 5%x5 f=2 i

s=1 s=2 s=1 s=2 O 7 g

32x32x1 28x28x6 14 X14 X6 10X 10X 16 5X5X16 120 84 L7
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CNN mimarileri

AlexNet

CNN modellerinin ve derin 6grenmenin popiiler hale
gelmesini saglayan ilk calismadir.

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafindan
2012 yilinda gelistirilmistir.

Art arda convolution ve pooling katmanlarn olmasindan
dolay! LeNet modeline benzemektedir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullaniimaktadir.
Pooling katmanlarinda max-pooling kullaniimaktadir.
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CNN mimarileri

AIeXNet *lmageNet Large Scale Visual Recognition Competition

Yaklasik 60 milyon parametre hesaplanmaktadir.

ILSVRC* yarismasinda siniflandirma dogruluk oranini
%74,3'ten %C§3,6’ya yiikselterek onemli basari saglamistir.

—  Overlappiny
11 %11, Overapping CONYV Max ppggf
3 stride = 4, Max POOL 5x5,pad =2, 3y % siride =2
—————————————————2 96 kemels 3 x 3, stride = 2 256 kemels '
96
227 —_— .
ni § 55
11 (55-3) 27 (271+22-5) 27 27-3)
@27-11} 55 Re1=27 Me1=27 241=13 13
227 4+1=55
CONV CONV CONV Ovarlapping
3x3 pad=1, 3x3 pad=1, 3x3,pad=1, Max POOL
384 kernels ,.fi 384 kernels 256 kernels 3% 3 stride =2
(13+21-3) L (13+21-3)
N+1=13 oo M+1=13
256 256 FC FC
384 & 384 13 s
s .;1- " ‘ (13+2°1-3) 13 (13-3) ¢ 9216 1000
fe1=13 216 4096 4096 Softmax

13 13 36




CNN mimarileri

VGG-16

VGG-16 modeli convolution katmanlarini 2’li ya da 3'li
olarak kullanihr.

FC katmaninda 7x7x512=4096 Oznitelik vektoru giris
ahnir.

FC katmani gikisinda 1000 sinifli softmax sonucu
hesaplanir.

Yaklagik 138 milyon parametre hesabi yapiimaktadir.
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CNN mimarileri
VGG-16

Giristen cikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislikleri
azalirken derinlik degeri (kanal sayisi) artmaktadir.

224x224x3 224 x224 x 64

@ convolution+ReL.U

f £ max pooling
fully connected+ReLU

| softmax
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CNN mimarileri

VGG-16

» Her konvolisyon katmaninda farkl filtreler kullanilarak
goruntinun oznitelikleri elde edilir.

Low-Level » Mid-Level High-Level_’ Trainable
Feature Feature Feature Classifier
4 4 1

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]
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CNN mimarileri

ResNet

» Egitim sirecinde ilk katmanlara gelirken 6grenme hizi
Onemli oranda diiser (vanishing gradient).

Gradient norm
(=learning speed)

10th layer

5th layer

First layer

number of iterations
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CNN mimarileri

ResNet
ResNet (Residual Net) modelinde, ardisik olmayan
katmanlar arasinda veri aktarilir.

Katman cikisi iki sonraki katman girisine eklenir.

Plain
%T' fr“'ﬂ—l i & e
ResNet

34-layer residual
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CNN mimarileri

ResNet
ResNet modelinde, egitim hatasi katman sayisi arttikca
azalr.

Plain NN

Training Error

ResNets

Number of Layers

42




CNN mimarileri

GoogLeNet
Her katmanda birden fazla convolution ve max pooling yapilir.
Her katmanin sonunda convolution ve max pooling sonuglari

concatenation yapilir. || o

3X3 28x28x128

same
28x28x32

5X5

same
32
26x28¢32
28x28
Max /

28x28x192 Pool
https://indoml.com

1x1 28x26x64
CONV
1x1 Bl 26x26x128|
CONV
Previous [k g Channe! [ RRSNM..
Activations 1x1 28x28x16 28x28x32 Concat
] CONV . 1

Max Pool BN 28x28x32
3x3 s=1 same https://indoml.com 43

CNN mimarileri

GoogLeNet
Diger CNN uygulamalarindan farkli olarak FC katmani sadece
en son katmanda degil, ara katmanlarda da yer alir.

Fully connected Global Average pooling
1

I h - ’?1

1024 i 1024

1024 == '
1024 %
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CNN mimarileri

GoogLeNet
» GoogLeNet katman yapisi asagidaki gibidir.

1 .1 141
afealaggigaagang
H o e

Convolution
Pooling

Concat/Normalize

Inception module
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Icerik

» Training

» Degerlendirme

» CNN mimarileri

» CNN uygulamalar
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CNN uygulamalari

CNN, goriintiyle ilgili problemlerde basariyla uygulanan
bir modeldir.

CNN, tavsiye sistemleri, NLP ve birgok farkh alanda basari
ile uygulanmstir.

CNN, giris verisindeki onemli 6zellikleri kendisi otomatik
olarak algilar.

CNN modeli, insandan daha iyi ve daha hizh goriinti
siniflandirabilmektedir.

CNN modeli gok hizli ve yiiksek dogrulukta nesne
tanimlayabilmektedir.
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CNN uygulamalari
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CNN uygulamalari

Nesne tanimlama

49

CNN uygulamalari

Gergek zamanli nesne tanimlama (CNN)
https://www.youtube.com/watch?v=WZmSMkK9VuA

traffic light - 0.866
' bus : 0.807
person
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https://www.youtube.com/watch?v=WZmSMkK9VuA

CNN uygulamalari

Gergek zamanli nesne tanimlama (CNN)
https://youtu.be/70Kv8Rr72ag

Label joystick o
| A

- A
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CNN uygulamalari

GOruntl renklendirme (CNN)
https://youtu.be/ys5nMO4Q0iY

The Lost World (2925)

P,

)
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https://youtu.be/70Kv8Rr72ag
https://youtu.be/ys5nMO4Q0iY

CNN uygulamalari

Sidructsiz otomobil (CNN+RNN)
https://youtu.be/hLaEV72eli0

F=l

LEFT REARMARD UEHICLE CAMERA

‘ HEDIUM RANGE VEHICLE CAMERA

Tesla Autopilot
Full“Self-Driving*

RIOHT REARUARD VEMICLE CAMERA
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CNN uygulamalari
Robotik (CNN+RNN+FLC) - https://youtu.be/tf7IEVTDjng
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https://youtu.be/hLaEV72elj0
https://youtu.be/tf7IEVTDjng

CNN uygulamalari

Robotik (CNN+RNN+FLC)
https://www.youtube.com/watch?v=kga045Sya04
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Odev

Multimodal convolutional neural network ile kamera
goruntilerindeki nesneler icin konum belirlemeye yonelik detayli
bir aragtirma &devi hazirlayiniz.
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https://www.youtube.com/watch?v=kgaO45SyaO4

