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Onsoz

Bu projede sezgiye dayali; insan goérme korteksinin dgrenmesinden esinlenen; literatlrdeki
yontemlerin aksine sig katmanlardan derin katmanlara, basitten karmasiga kavramsal olarak anlaml
Oznitelikler ¢ikarabilen; yine bu yontemlere kiyasla ¢ok daha basit bir mimari ve az sayida sinir ile
siniflandirma ve kusur tespiti yapabilen; dolayisi ile egitim ve test sureglerinde ¢ok hizli; evrisimsel
katmanlari tamamen go0zetimsiz egitilen bir derin 6grenme yontemi Onerilmigtir. Yontemimiz,
siniflandirma ve kusur tespiti problemlerinde denenmis ve sonuglar raporlanmistir. Projemiz TUBITAK
ARDERB tarafindan desteklenmisgtir.
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Ozet

imge iizerinde nesne tanimada, nesnenin imge lzerindeki yeri, agisal yénelimi ve lcegi algoritmik olarak
¢6zllmesi gereken dnemli zorluklardir. Bu zorluklari agmak icin son yillarda en sik kullanilan ve en basaril
sonuglari veren yaklasim derin 6grenme ve evrisimsel yapay sinir aglaridir (EYSA). EYSA yaklasiminda
katmanlar halinde evrisime dayall stizgegleme yapilir. Her katman, bir énceki katmandan gelen 6znitelik
haritasini (feature map) kullanarak daha karmasik 6znitelikler elde eder. Cogunlukla son katmandan elde

edilen en soyut dznitelik haritasi tam bagli (fully connected) bir yapay sinir aginin girdisini olusturur.

EYSA yaklasiminin en kritik asamasi stizgeglerin algoritmik 6grenilmesidir. Bu gorev igin agirlikli olarak
gradyan temelli geri yayihm (backpropagation) 6grenme algoritmasi kullaniimaktadir. Gradyan temelli
yaklasimlarda genellikle katman sayisi ile katmanlardaki sinir sayilari dnceden tespit edilir ve bu sinirlerin
girdi agirliklari ilklendirilerek arama uzayinda baslangi¢ noktasi sabitlenir. Egitim, siniflandirmanin yapildigi

en son katmandan ilk katmana dogru, sinirler arasi baglantilar dizenlenerek yapilir.

Elle olusturulan EYSA mimarisinin detaylari hem veri kimesinin ne kadar zorlu olduguna, hem de veri
kimesindeki 6rneklerin boyut sayisina baglidir. Gradyana dayali editimde arama uzayinin buyukligad,
verinin boyut sayisi ile Ustel ilintilidir. Bu durum, pek c¢ok problemde dogru sayida katman ve sinir
olusturulmasini ve bu sinirlere uygun ilk degerler atanmasini zorlastirir. Egitim sirecinde siniflandirma
hatasinin girdi sadlayan sig katman sinirlerine dogru paylastiriilmasi zordur. Bunlara ek olarak, hatanin
eniyilenmesi gradyan Uzerinde gergeklestirildigi icin sinir agirliklari ancak kigik adimlarla gutincellenebilir.
Bu durum imge 6rnekleri Gzerinde gok sayida epok yapilmasini zorunlu kilar. Dolayisi ile gradyan temelli
yaklagimlarda (1) basari rastgele ilklendirmeye baglidir, (2) asamalar kredi atama problemine (credit
assignment problem) agiktir ve (3) egitim, 6rnekler Gzerinde cok sayida tekrar gerektirmesi nedeniyle

yavastir.

Bu projede, EYSA mimarisi i¢in gradyan temelli olmayan, gbzetimsiz bir makine 6grenmesi yontemi
dnerilmistir. Onerilen rekabetci derin 6grenme (RDO) yaklasimi her katmanda sinirler arasi rekabete
dayalidir. Yéntemimizde egitim, katmanlar halinde yapilir. Her katman bos olarak baslar. ilk egitim érnegi
0zgln bir 6znitelik kabul edilerek slizge¢ haline getirilir ve katmanin tek siniri olarak ilklendirilir. Yeni egitim
Ornegi icin katmana ait sinirlerin ¢iktilari hesaplanir. Belli bir esigin tGzerinde etkinlesen sinirler arasinda en
yuksek ¢iktiya sahip sinir kazanan olarak segilir ve 6grenme sadece bu sinir Uzerinde, egitim érnegine dogru
evrilerek olur. Boyle bir sinir mevcut degdilse yeni bir sinir olusturulur. Tim egitim 6rnekleri islendiginde,



katmanda egitim kimesindeki sinif igi ve siniflar arasi degisintinin temsili igin yeterli sayida sinir

olusturulmus olur.

Sinirlerin, egitim sirasinda gerektikge ve egitim orneklerine yakinsayacak sekilde olusturulmasi yoluyla
EYSA'dan iki 6nemli hiperparametreyi; sinir sayisi ve sinir agirliklarinin ilklendiriimesini kaldirdik.
Siniflandirma agsamasi igin en derin katmanda 6drenilen karmagsik 6zniteliklerin giktilarini tam bagli bir sinir
agina girdi olarak kullanarak gézetimli 6grenme gercgeklestirdik. Bu sayede, si§ evrisimsel katmanlarda kredi
(hata) atama ve istikrarsiz gradyanlar problemlerini ortadan kaldirmis olduk. Sinirlerin rastgele degil, egitim
Orneklerine dayali olarak olusturulmasi ile evrisimsel katmanlarda 6znitelik gikarimini her bir katman igin bir
epokta tamamladik. Katmanlarda rastgele ve geredinden fazla sinir olusturulmamasi; sinirlerin egitim
orneklerine dayal olarak olusturulmasi sayesinde az sayida tekrar yapilmasi; bunlara ek olarak 6znitelik
¢lkariminda geri yayilim asamasinin olmamasi egitim surecimizi kayda deger oranda hizlandirdi.
Onerdigimiz RDO yéntemini, literatiirde sik kullanilan MNIST, CIFAR-10 ve Tiny ImageNet veri kiimeleri
Uzerinde siniflandirma deneyleri ve BRATS veri kiimesi Gzerinde tim&r bulma problemi tizerinde denedik

ve sonuglarimizi raporladik.
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Abstract

Varying location, orientation and scale are the biggest challenges in object recognition with image
processing. The most popular approaches to tackle these challenges are deep learning and Convolutional
Neural Networks (CNN) where filtering is done in convolutional layers that scan the entire image. Each layer
of a CNN processes the outputs of the previous layer to extract more and more abstract and descriptive
features. Classification is performed on the outputs of the last feature extraction layer through conventional

supervised learning.

The most critical stage of the CNN approach is algorithmic training of the filters in the hidden layers. One
way to learn the filters is the gradient based backpropagation (BP) algorithm. Gradient based algorithms
typically require the number of layers to be fixed and initialize a preset number of neurons with random
weights, fixing the starting point in the search space. BP starts with the outputs of the last layer and
progresses backwards as it distributes the credit (or error) towards the first layer, updating weights layer-

wise.

Both the number of layers and neurons to be initialized in layers depend on the complexity of the data set
and the dimensionality of the samples. This dependency makes it unpractical to initialize a correct number
of hidden neurons with suitable weights for most problems. Distribution of classification error to neurons is
a challenge as each neuron has multiple inputs. Error minimization is performed on a gradient; therefore
weight updates can only be made with small steps. As a result, gradient based methods require repetitive
exposure of training samples until convergence. Consequently in gradient based methods; (1) the success
depends on random initialization, (2) learning stages are vulnerable to the credit assignment problem and

(3) training is slow as it requires numerous epochs on samples.

In this project we proposed an unsupervised learning algorithm to be used with the CNN architecture. In the
proposed competitive deep learning (CDL) algorithm, neurons of a layer compete with each other to become
a winner. The training of the network is performed layerwise and each layer starts out empty. The first
training sample is considered a novel feature, which is converted into a filter and initialized as the only
neuron of the layer. In case the layer is not empty, we calculate the outputs of the neurons for the input. The
neuron that is stimulated the most and above a given similarity threshold is considered the winner and its
weights are updated to evolve towards the input. When no such neuron exists, a new neuron will be
initialized for this novel input. Therefore at the end of the training, a required and enough number of neurons

are generated and initialized for representing the variance in the training set.

Vii



A new neuron is generated only when the layer does not embody a neuron that is a representative of the
given sample. This eliminates two important hyperparameters from CNN; the number of neurons and
initialization of neuron weights. We performed classification by feeding the outputs of the deepest, most
abstract and representative neurons as input to a fully connected network, which is to be trained in a
supervised manner. Consequently, we eliminated the credit assignment and vanishing or exploding
gradients problem in the shallow convolutional layers. Generation of new neurons based on the training
examples significantly speeds up the convergence rate of the neuron weights and training is usually
completed in a single epoch. Creation of exactly enough number of neurons and their targeted initialization
together with the lack of back propagation significantly sped up our training process. We experimented on
the popular MNIST, CIFAR-10 and Tiny ImageNet datasets to assess the classification performance; and

on BRATS dataset to assess the tumor detection performance of the proposed algorithm.
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1. Girig

imge Uizerinde nesne tanimada, nesnenin imge Uizerindeki yeri, agisal yonelimi ve dlgegi algoritmik olarak
¢6zllmesi gereken dnemli zorluklardir. Bu zorluklari agsmak icin son yillarda en sik kullanilan ve en basarih
sonuglari veren yaklasim derin 6grenme ve evrisimsel yapay sinir aglaridir (EYSA). EYSA yaklasiminda
katmanlar halinde evrisime dayali stizgegleme yapilir. Her katman, bir dnceki katmandan gelen éznitelik
haritasini (feature map) kullanarak daha karmasik 6znitelikler elde eder. Cogunlukla son katmandan elde

edilen en soyut 6znitelik haritasi tam bagl (fully connected) bir yapay sinir aginin girdisini olusturur.

EYSA yaklasiminin en kritik asamasi stizgeclerin algoritmik égrenilmesidir. Bu goérev igin agirlikli olarak
gradyan temelli geri yayihm (backpropagation) 6grenme algoritmasi kullaniimaktadir. Gradyan temelli
yaklasimlarda genellikle katman sayisi ile katmanlardaki sinir sayilari dnceden tespit edilir ve bu sinirlerin
girdi agirliklari ilklendirilerek arama uzayinda baslangic noktasi sabitlenir. Egitim, siniflandirmanin

yapildigi en son katmandan ilk katmana dogru, sinirler arasi baglantilar diizenlenerek yapilir.

Elle olusturulan EYSA mimarisinin detaylari hem veri kiimesinin ne kadar zorlu olduguna, hem de veri
kimesindeki 6rneklerin boyut sayisina baglidir. Gradyana dayal egitimde arama uzayinin buyuklugu,
verinin boyut sayisi ile Ustel ilintilidir. Bu durum, pek c¢ok problemde dogru sayida katman ve sinir
olusturulmasini ve bu sinirlere uygun ilk degerler atanmasini zorlastirir. Egitim surecinde siniflandirma
hatasinin girdi saglayan si katman sinirlerine dogru paylastiriimasi zordur. Bunlara ek olarak, hatanin
eniyilenmesi gradyan Uzerinde gercgeklestirildigi icin sinir agirliklari ancak kigik adimlarla glincellenebilir.
Bu durum imge 6rnekleri Gzerinde ¢ok sayida epok yapilmasini zorunlu kilar. Dolayisi ile gradyan temelli
yaklagsimlarda (1) basari rastgele ilklendirmeye baglidir, (2) asamalar kredi atama problemine (credit
assignment problem) aciktir ve (3) egitim, érnekler Uzerinde ¢ok sayida tekrar gerektirmesi nedeniyle

yavastir.

Bu projede, EYSA mimarisi icin gradyan temelli olmayan, gdzetimsiz bir makine dgrenmesi yontemi
dnerilmistir. Onerilen rekabetci derin 6grenme (RDO) yaklasimi her katmanda sinirler arasi rekabete
dayalidir. Yontemimizde egitim, katmanlar halinde yapilir. Her katman bos olarak baslar. ik egitim érnegi
6zgun bir 6znitelik kabul edilerek slizge¢ haline getirilir ve katmanin tek siniri olarak ilklendirilir. Yeni egitim
ornegi icin katmana ait sinirlerin ¢iktilari hesaplanir. Belli bir esigin tzerinde etkinlesen sinirler arasinda
en yuksek c¢iktiya sahip sinir kazanan olarak segilir ve 6grenme sadece bu sinir Gizerinde, egitim érnegine

dogru evrilerek olur. Bdyle bir sinir mevcut degilse yeni bir sinir olusturulur. Tim egitim 6rnekleri



islendiginde, katmanda egitim kiimesindeki sinif i¢i ve siniflar arasi degdisintinin temsili icin yeterli sayida

sinir olugturulmus olur.

Sinirlerin, egitim sirasinda gerektikge ve egitim 6rneklerine yakinsayacak sekilde olusturulmasi yoluyla
EYSA'dan iki onemli hiperparametreyi; sinir sayisi ve sinir agirliklarinin ilklendirilmesini kaldirdik.
Siniflandirma asamasi igin en derin katmanda 6grenilen karmasik 6zniteliklerin ¢iktilarini tam bagli bir
sinir agina girdi olarak kullanarak godzetimli dgrenme gerceklestirdik. Bu sayede, si§ evrisimsel
katmanlarda kredi (hata) atama ve istikrarsiz gradyanlar problemlerini ortadan kaldirmis olduk. Sinirlerin
rastgele degil, egitim érneklerine dayali olarak olusturulmasi ile evrisimsel katmanlarda 6znitelik ¢ikarimini
her bir katman icin bir epokta tamamladik. Katmanlarda rastgele ve geredinden fazla sinir
olusturulmamasi; sinirlerin egitim orneklerine dayali olarak olusturulmasi sayesinde az sayida tekrar
yapilmasi; bunlara ek olarak 6znitelik ¢ikariminda geri yayihm asamasinin olmamasi egitim sirecimizi

kayda deger oranda hizlandirdi.

RDO yénteminde katmanlarda egitim kiimesinde karsilagilan ériintiileri temsil eden ve déznitelik olarak
kullanilabilen sinirler olusur. Si§ katmanlarda kenar, kdse gibi basit, derin katmanlarda nesne pargalari,
dokular gibi karmasik oznitelikler elde edilir. Bir sinirin temsil ettigi topaga (cluster) egitim sirasinda girdi
veren drnek sayisi sinire ait destekci sayisi olarak adlandirilir. Digik destekci sayisi, ilgili 6rintinin egitim
kimesinde nadiren goruldigu, diger bir deyisle sira digi oldugu anlamina gelir. Egitimin
tamamlanmasindan sonra verilen bir sinama 6rnegdinin, bir katmanda higbir bir siniri etkinlestirememesi
veya destekci sayisi dugsik bir siniri etkinlestirmesi olagan disi kabul edilerek uyari olusturulabilir. Bu
yaklasimin biyomedikal goruntulerde tumor tespiti, tekstilde kusur bulma ve egitim kimesinde hata bulma

(dogru kesilmemis imgeler gibi) problemlerinde etkin olarak kullanilabilecegini gosterdik.

Bu rapor, EYSA odakli olarak yapay sinir aglarinin (YSA) 1940’lardan baglayan gelisimini ve bu alandaki
zorluklar tartisan Literatir Ozeti ile baglayacaktir. Gereg ve Yontem’de RDO ile gdzetimsiz égrenme,
siniflandirma ve kusur bulma ydntemimiz detaylandirilacak, Bulgularda deney kurgumuz ve deneysel
sonuclarimiz paylasilacaktir. Tartisma béliminde basarili ve basarisiz oldugumuz alanlar ele alinacak,
nedenleri Uzerine analiz yapilacak ve ¢6zim O6nerileri Uzerinde durulacaktir. Son bdlim olan Sonug ve
Onerilerde projenin ciktilari ve kazanimlarimiz paylasilacaktir. Kaynakca, ayri bir dokiiman olarak

sunulmustur.



2. Literatiir ozeti

YSA’larin tarihi 1943 yilina kadar uzanir. McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan 6nerilen ilk YSA degismez
agirliklara sahipti. Dolayisi ile editilebilir degildi. Gozetimsiz egitilebilen ilk YSA Hebb (1949) tarafindan
Onerilmigtir. Biyolojik sureclerden ilham alan Hebb'in 6grenme algoritmasi ayni anda aktif olan iki sinirin
arasindaki baglantinin giclendiriimesine dayaliydi. Sonraki yillarda basit sinir aglar icin farkh gézetimsiz
(Rosenblatt 1958; Rosenblatt 1962; Widrow ve Hoff 1962; Palm 1980; Hopfield 1988) ve gozetimli (Kohonen
1972; Malsburg 1973; Willshaw ve Malsburg 1976) 6grenme algoritmalari énerildi. Minsky ve Papert (1969),
dogrusal olarak ayristirilmasi mimkun olmayan siniflarin tek katmanli perseptron ile siniflandirilamayacagini
gosterdi. ANN arastirmalarina hiz kazandiran Linnainmaa'nin (1970) bir yiksek lisans tezi ile ortaya koydugu
geri yayilim 6grenme yontemi oldu. Geri yayilimin onerilmesi birden fazla katmanl YSA’larin egitimini, dolayisi

ile cok katmanli mimariyi mumkun kildi.

Geri yayilim, bir gézetimli 6grenme algoritmasidir. Bu yoéntemde her egitim érnegi sinir aginda islenerek agin
ciktilari ve sonug olarak siniflandirma hatasi elde edilir. Ogrenme en son katmandan baglar. Hata geri
yayllimla énceki katmanlara dagitilarak sinirler arasi baglantilar dizenlenir. Bu 6grenme yontemi 1980'li
yillarda ¢ok sayida veri kiimesi Uzerinde basari ile uygulandi. Ancak 1980'li yillarin sonunda geri yayilim
yonteminin iki gizli katmandan daha derin mimarilerde beklenen oranda basarili olamadigi gézlemlendi. Bu
basarisizigin temel nedeni geri yayllim ydénteminde istikrarsiz gradyanlarin (vanishing and exploding
gradients) olusabilmesidir (Hochreiter 1991). Teorik olarak yeterli sayida elemana sahip tek gizli katmanli bir
YSA tim ¢ok terimli strekli fonksiyonlari kestirebilir (Kolmogorov 1957). Diger taraftan, girdi boyutu arttikca

dogru sayida sinirin belirlenmesi ve uygun degerlerle ilklendirilmesi zorlasir (Haykin 2008).

YSA aragtirmalarindaki bu duraklama, artan iglemci (CPU ve GPU) hizlari, genisleyen hafiza ve EYSA
(Fukushima 1980; LeCun vd. 1998; Fukushima 2013a) ile asildi. Bu yaklasimda sinir agi evrisimsel birimler
olan slizgeclerden olusur. Tipik olarak stizgegler kiigiik ve dikdoértgen pencerelerdir. Bir evrisimsel katmanda
ogrenilen sizgegler bir dnceki katmanin ¢iktilari Gzerinde gezdirilir. Bu nedenle evrisimsel katman, bir slizgeg
icin 6grenilen parametrelerin paylasimini ve girdi Gizerinde kaydirilan pencere iginde uygulanmasini olanakh
kilar. Ogrenilmesi gereken slizgeclerin az sayida baglantilarinin olmasi (5x5 bir slizgeg icin 25) parametre

uzayini 6nemli 6lctide daraltir ve sinir agini derin 6grenmeye uygun hale getirir.



Evrisimsel sinir aglarinda 6nde gelen arastirmacilardan biri Fukushima’dir. Fukushima, ¢alismalarinda (1980,
2003, 2013a) gozetimsiz 6grenme uzerinde durmustur. Hinton vd. (2006), derin aglari egitmeyi mumkun kilan,
agirliklarin gézetimsiz on egitimine dayanan bir yontem onermistir. Ancak literatirdeki EYSA uygulamalarinda
baskin olarak geri yayilim algoritmasi kullaniimigtir (LeCun vd. 1989; LeCun vd. 1998; Baldi ve Chauvin 1993).
Kistas (benchmark) veri kimesi MNIST (LeCun vd. 1990; Wan vd. 2013; Lee vd. 2016) ve CIFAR-10
(Krizhevsky ve Hinton 2009) ile ImageNet (Le vd. 2012; Krizhevsky vd. 2012; Zeiler ve Fergus 2013) Uzerinde

elde edilen en ylksek basari oranlari da yine EYSA Uzerinde geri yayilim ile elde edilmistir.

Krizhevsky vd. (2017), aga derin katmanlar eklenirken kaybolan gradyan probleminden kaginan ReLU adl
yeni bir aktivasyon fonksiyonu énermistir. ReLU’nun performansi, girdi negatif oldugunda kaybolan gradyan
sorunu devam ettiginden, agirliklarin dogru sekilde ilklendiriimesine siki sikiya baglidir. ReLU'nun kaybolan
gradyan problemini ¢ozmek icin, negatif degerlerde kuguk gradyanlara sahip farklh ReLU varyantlari (He vd.
2015; Maas vd. 2013) Onerilmigtir. Geri yayillimli 6grenmenin basarisi, sadece kaybolan gradyani 6nlemek
icin dogru aktivasyon fonksiyonunun kullaniimasina degil, ayni zamanda agirliklarin iyi bir sekilde
ilklendirilmesine de baghdir. Basit Gauss dagihmin agirliklarin ilklendirilmesi icin iyi bir secim olmadigi
g6sterilmistir (Glorot ve Bengio 2010). istikrarsiz gradyanlardan kaginmak igin farkh agirlik ilklendirme
teknikleri (He vd. 2015; Glorot ve Bengio 2010; Mishkin ve Matas 2016; Sussillo 2014; Krahenbuhl vd. 2016)

Onerilmigtir.

istikrarsiz gradyanlari 6nlemek igin farkli mimari yapilar da énerilmistir. loffe vd. (2015), geri yayilim ile yapilan
agirhik gutincellemelerinin, aktivasyon fonksiyonlarinin ¢iktilarinin doymus (saturated) bolgelere tasinmasiyla
sonuglanan i¢ degisinti kaymasina (internal covariate shift) yol actigini savundular. Bunu 6nlemek igin,
aktivasyon fonksiyonuna girisler i¢in toplu normalizasyon yapilmasini énerdiler. Toplu normalizasyon katmani,
Santurkar vd. (2018) tarafindan gosterildigi gibi gradyan yoninu yumusatir ve doymus bolgelerden kaginarak
agin egitilmesini mumkun kilar. He vd. (2016) tarafindan onerilen bir diger mimari degigiklik, atlamal
baglantilardir (skip connections). Ag derinlestikge ilerleyen sinyal zayiflar ve egitim hatasi artar. Sinyalin
zayIflamasini 6nlemek i¢in, daha derin katmanlarda ¢ikis sinyalini glclendiren atlamali baglantilar dnerilmistir.
Veit vd. tarafindan (2016) belirtildigi gibi, atlama baglantilari, egimin iginden akabilecegdi sig aglar olusturarak
kaybolan gradyanlari énler. Atlama baglantisinda kiguk bir farkhliga sahip benzer bir mimari Srivastava vd.

(2015a,b) tarafindan da onerilmistir.



Derin aglar Uzerine yapilan arastirmalara gozetimli 6grenme hakim olmasina ragmen bu alanda g6zetimsiz
yontemler de Onerilmistir. Gdzetimsiz egitim Uzerine yapilan arastirmalarin ¢odu, Kisitlanmis Boltzmann
Makineleri (Resctricted Boltzmann Machines) ve Otomatik Kodlayicilara (Autoencoders) dayanmaktadir
(Vincent vd. 2008; Le vd. 2012; Bengio 2014; Carreira-Perpifian ve Wang 2014; Lee vd. 2015). Evrisimsel
otomatik kodlayicilar (Masci vd. 2011; Hou ve Yan 2018) EYSA'larda agirlik ilklendirme olarak kullanilacak
Oznitelik temsillerini 6grenmek icin Onerilmistir. EYSA'lara odaklanan diger c¢alismalar hibrid bir 6grenme
yontemi izlemiglerdir. Bu ¢alismalar 6nceden gozetimli sekilde egitilmis aglari kullanir (Liang vd. 2015; Liu ve
Mukhopadhyay 2018; Caron vd. 2018) veya temsili siniflar tGzerinde kendi kendine gbézetimli 6grenmeye

dayanir (Dosovitskiy vd. 2014).

Donanimdaki teknolojik ilerleme ve EYSA mimarisiyle, geri yayihm algoritmasi genig veri kimelerine bagariyla
uygulanir hale gelmigtir. Ancak, geri yayilim yaklasimi kullanildiginda basari rastgele ilklendirme asamasina
fazlasiyla baglhdir. istikrarsiz gradyanlar nedeni ile siniflandirma basarisi diigebilir. Diger taraftan geri yayilim
ile egitim, cikti katmanindan girdi katmanina dogru, her katmandaki her sinire atfedilen hatanin énceki tim
katmanlardaki tum sinirlere geri yayilimini gerektirdigi icin yuksek karmasikliga sahiptir. Gradyan temelli
yontemlerde arama kuguk adimlar halinde yapilabildigi igin geri yayihm, egitim kiimesi Uzerinde ¢ok sayida

tekrar yapiimasini gerekli kilar.

Rekabetci 6grenme (competitive learning) (Rumelhart ve Zipser 1985) gbézetimsiz bir 6grenme yéntemidir ve
yapay sinir aglari icin 6znitelikler kesfetmek icin kullaniimistir (Maclin ve Shavlik 1995). Rekabetci 6grenme
algoritmasinin en énemli 6zelligi her katmanda tek bir kazanan sinir secilmesi ve bu sinirin baglantilarinin
girdiye benzeyecek sekilde gincellenmesidir. Bu sekilde bir katmanda bulunan sinirler, veri kiimesindeki
tekrarlayan belli karmasikliktaki ortntuleri ifade eden birer 6znitelik algilayicilarina dénisurler. Rekabetgi
6grenmede basari, geri yayilimda oldugu gibi rastgele ilklendirme asamasina baghdir. Diger taraftan rekabetgi
ogrenme, her girdi i¢in bir katmanda tek bir sinirin egitiimesi sayesinde geri yayilimin kredi (veya hata) atama

problemine agik degildir.

Fukushima, rekabet¢i 6grenmeye dayali Winner-Take-All (2003) ve Add-if-Silent (2013b) yontemlerini
Onermistir. Add-If-Silent ydntemini ETL-1 veri kimesi Uzerinde denemis ve %0,8’in altinda hata orani elde
etmistir. Schmidhuber (2012) ise Winner-Take-All yéntemini MNIST veri kimesine uygulayarak %0,23 ile

oldukga disuk bir hata oranina ulagmistir.



Bu proje ile 6nerdigimiz yontem, Winner-Take-All (WTA) ve Add-if-Silent (AiS) kurallarindan esinlenerek
evrigimsel katmanlarin tamamen gozetimsiz egitimidir. Yontemimizde evrigsimsel bir katmanin egitimi,
kesfedilen dznitelikler ile aday arasindaki benzerlik dl¢lisiine dayali olarak yeni 6zniteliklerin kesfedilmesine
baglidir. Bir girdi bir 6znitelie ne kadar benzerse, benzerlik puani o kadar yuksek olur. Bu, Siyam Aglarinin
(Siamese Networks) (Wang ve Gupta 2015) gdéruntu Gglleri arasindaki benzerlik iglevini 6grenmesine benzer
gelebilir. Siyam aglarindan farkh olarak, bir aday érintinin kesfedilmis dzniteliklere benzerligini basit bir i¢
¢arpim (dot product) ile hesaplayan bir EYSA modeliyle ¢alisiyoruz. Bu benzerlik puanina bagl olarak,
yontemimiz bu adayi yeni bir 6znitelik veya mevcut bir 6zniteligin destekgisi olarak ilan eder. Adayin benzerlik
puani, énceden belirlenmis bir benzerlik esiginden distikse, yeni bir 6znitelik kesfedilmis olur. Aksi takdirde
en benzer (yani kazanan) 6zniteligin agirliklari gézetimsiz bir sekilde gincellenir. Bu kesif yontemi, EYSA
mimarisinde hem katmanlardaki sinir sayilarinin hem de bu sinirlerin agirliklarinin ilklendirilmesini ortadan

kaldirarak hiperparametre sayisini 6nemli oranda azaltmamiza izin verir.

Bu projede dnerdigimiz RDO algoritmasi, EYSA mimarisiyle rekabetci 6grenmeyi bir araya getirir. RDO’niin
EYSA'ya uyarlanabilmesi icin katmanlarda suzgeglerin birer 6znitelik olarak olusturulmasi ve guncellenmesi
arastirmalarini gergeklestirdik. Proje sonucunda RDO ile derin agdlarda gézetimsiz 6grenmenin giirbiiz, etkili
ve verimli bir ydntemi 6nerilmigtir. Gézetimsiz egitilen son katmanin éniine konulan gézetimli katman(lar) ile
siniflandirma yapilmis ve yontem bir butin olarak denenmistir. Bu denemelerde literaturde kistas kabul edilen

MNIST, CIFAR-10 ve Tiny ImageNet veri kimeleri kullaniimigtir.

3. Gereg ve Yontem
3.1. Rekabetgi Derin Ogrenme ile Gézetimsiz Ogrenme ve Siniflandirma

Geleneksel EYSA yontemlerinin aksine projede sundugumuz yaklagim, katmanlarda suzge¢ sayisi ve
suzgeclerin ilk agirliklari hiperparametrelerini devre disi birakir. Stzgegler, egitim setinden tek bir
epokta otomatik olarak olusturularak ve evrilerek kesfedilir. Yaklasimimiz, siizgeglerin gézetimsiz ve
kendi kendini organize eden bir ydntem ile baslatiimasini ve egitiimesini saglar. Bu ydntem, Literatlr
Ozeti'nde ifade edilen sinir ilklendirme tekniklerini g6z ardi etmemize izin verdigi gibi sinirlerin rastgele
ilklendirmeye dayali olarak egitim suresince olasi kararsiz davranigini ortadan kaldirir. Caligmalarimiz,
Rekabetci Derin Ogrenme (RDO)'niin genel EYSA yontemlerine gore gok daha az, hatta gogunlukla
tek bir epokla egitilebildigini gdstermistir.



3.1.1.

Neocognitron

Fukushima (1980), Hubel ve Weisel (1959)'in bulgularina dayanan ve son EYSA uygulamalarinin
aksine gradyan kullanilmadan egitilebilen Neocognitron yaklasimini énerdi. Neocognitron yaklasimi,
S ve C hucreler adi verilen, basit ve karmasik katmanlardan olusan bir EYSA mimarisidir. S ve C hiicre
dizlemleri, evrisim ve havuz katmanlarina benzer, Neocognitron yapisinda hlicre dizlemleri olusturur.

Egitimi tamamlanmis bir C dizlemi yalnizca tek bir karmasik 6znitelige tepki verir.

ilk Neocognitron mimarileri WTA yaklasimi etrafinda sekillendi. WTA yaklagsimina gore, sisteme bir
girdi deseni tanitildiginda, basit hicreler birbirleriyle rekabet ederek kazanan olmaya calisir. Girdiye
en yuksek yaniti veren basit hicre, ait oldugu hticre diizleminin temsilcisi (kazanan) olur. Basit hlicre
dizlemleri, WTA algoritmasi tarafindan saglanan kendi kendine organizasyon nedeniyle belirli

Ozelliklere segici olarak duyarli hale gelir.

Fukushima, daha sonraki yillarda (2013b) Neocognitron i¢in AiS olarak adlandirilan bagka bir egitim
kurali 6nerdi. AiS kurali, bir katmandaki tim basit hicreler sessizse (6nceden tanimlanmis bir oranda
uyarilmamigsa), yeni bir hiicrenin Uretilmesini ve katmana eklenmesini énerir. Yeni hicreyi olusturan
uyarici vektorin degerleri, yeni hicrenin agirliklari olarak kullanihr. Bu hicrenin agirliklari artik
degismez. AiS kural altinda, girdi uzayi Oznitelik vektorleri tarafindan tamamen kapsanana kadar

hdcrelerin sayisi monoton olarak artar.

Evrisimsel 6zniteliklerin kesfi ve sinir olusturma

Yaklasimimizda, girdi veri kimesindeki her Ornek, sizge¢ kesfi icin gdzetimsiz bir sekilde
degerlendirilir. Bu degerlendirme siirecinin iki adimi vardir. ilk adim, proje kapsaminda énerdigimiz bir
yontem ile veri kiimesinden siizge¢ adaylarini elde etmektir. ikinci adim, bir benzerlik esigine dayall
olarak katmandaki stizgecleri olusturur ve egitir. ikinci adim her bir katman icin yalnizca tek bir epokta
tamamlanir. Epok sonunda, mevcut evrisim katmaninin egitimi tamamlanmis olur ve artik bu katmanda
gincelleme yapilmaz. ilk adimin uygulanmasi CPU (zerinde yUritiliirken, evrisim ve seyrek
ornekleme (subsampling) islemleri GPU Uzerinde yuratilir. Evrisim katmanlarinin 6nline konulan tam

baglantili YSA'nin egitimi de GPU Uzerinde yapilmaktadir.



3.1.3.

Slzge¢ adaylarinin ¢gikarimi

Evrisimsel slizgeclerin alici alan (receptive field) boyutundaki pencerelere sahip bir imge yamasindaki
Oznitelikleri tespit etmeye calistigi ger¢edinden yola ¢ikarak, alici alan boyutundaki pencereleri 1 piksel
adimlarla keserek girdilerden siizge¢ adaylarini ¢ikardik. imge yamalarini elde ettikten sonra, alana
ait ayrag (discriminant) bilgilerini saklarken siizge¢ aday sayisini kabul edilebilir sinirlarda tutmak icin
bir eleme islemi uyguladik. Asagidaki paragraflarda, girdi imgelerden aday slzgecleri g¢ikarma

surecimizi detaylandiracagiz.

ilk adim olarak, tim olasiI imge yamalari, girdi imgelerden bir piksel adimlar ile kesilir. Ancak bazi
yamalar, arka plan goéruntileri gibi ¢ok dusik degisintiye sahip olabilir. Degerli bilgi tasimadigi

distnulen bu yamalar iskartaya c¢ikariimistir.

ikinci eleme adimimiz, imge yamasinin piksel degerlerinin agirlik merkezine dayanmaktadir. imgeleri
birer piksel atlamalarla keserken, ayni 6zniteligi cerceve icinde farkli konumlarda igeren imge yamalari
elde edilir. Algoritmamiz, gereksiz imge yamalarini iskartaya c¢ikarmak igin yamalarin piksel
degerlerinin agirhk merkezini hesaplar. Hesaplanan agirlik merkezi, ¢ergevenin merkezinden hem x
hem de y eksenlerinde +0.5 piksel uzakliginda dedilse, yama iskartaya ¢ikarilir. Kalan goruntu

yamalari, sizge¢ adaylari kimemizi olusturur.

imge yamalarina uyguladigimiz bu iki eleme, egitim sirasinda temsil ve ayirici giicii yiksek degerli
orlantulere, 6znitelik veya slzge¢ adayi olarak odaklanmamizi saglar. Ayni slizge¢ aday! ¢ikarma
islemi, derin katmanlardaki 6znitelik haritalarina (feature maps) da uygulanir.

GOzetimsiz egitim

Girdi imgelerden (veya gizli katmanlardaki 6znitelik haritalarindan) stizge¢ adaylarini elde ettikten

sonraki adim, bu kiimeden suzgeglerin kesfidir. Egitim algoritmamiz Algoritma 1'de sunulmustur.



1: R: slzgeg_boyutu x siizgeg¢_boyutu boyutlarinda imge yamalari, W: Agirlik matrixi, V:
Destekleyici sayilari, S: Skorlar, L: Katmanlar, |: Imgeler, esik_deger: Benzetim esigi

2: function KatmanEgitim(L, I)

3 ilk_ornek < True

4 if L # 0 then

5: | € GPUEvrisimiVeOrneklemeUygula(L, 1)
6 for eachimge I, m=1, ..., tdo

7 R < ImgelerdenYamalara(ln, slizge¢_boyutu)
8: R matrisinin satirlarini karistir

9: if ilk_6rnek then

10: WL €& Ro + G(, 0)

11: Vi€ 1

12: ilk_ornek < False

13: continue

14: foreachyamaR; i=1,...,ndo
15: S<WERT

16: j € argmax(S)

17: if S; > esik_deger then

18: A€ (R-W1)/ (VP +1)
19: WHEW! + A

20: vievt +1

21: else

22: f < R+ G(y, 0)
23: f Wt sonuna eklenir
24: 1 V' sonuna eklenir
25.  return W

Algoritma 1. RDO ile gdzetimsiz egitim

Onerdigimiz egitim yonteminde, evrisim katmanlari her zaman bos olarak baslar ve siizgecler dinamik
olarak olusturulur. Gézetimsiz 6grenme algoritmamizda katmanlari ayri ayri egitiriz. ilk evrisim katmani
L giris katmani oldugundan, Satir 5'te goruldigu gibi R adaylarini elde etmek igin ham egitim
goruntuleri | kullanilir. Satir 15’'te goruldugu gibi egitim algoritmasi, yeni suzgecler kesfetmek icin
slizge¢ adayi ve katmanin mevcut stizgegleri arasindaki benzerligi, i¢ carpim kullanarak degerlendirir.
Satir 9'da goérildiugu gibi L baslangigta bos oldugundan, ilk stizge¢ adayi kesfedilen ilk siizge¢ olur.
Satir 10'da goruldugu ve Denklem 1’de sunuldugu gibi, ilk agirliklari elde etmek icin ilk adayin piksel
degerlerine bir Gauss guriltisu eklenir. Gauss guriltisunin eklenmesi, bir 6zniteligin stizgeg olarak
dogrudan eslenmesini dnlemek icindir. Her siizgecin bir V; destekci sayisi vardir. Destek¢i sayisi,
agirhk guncellemeleri igin cok dnemli bir veridir; iligkili siizgecin ka¢ kez bagka bir siizge¢ adayinin
temsilcisi haline geldigini gosterir. Satir 11 ve 24’te goruldugu gibi bir sizgeg¢ aday: ilgili katmanin bir

suizgeci haline geldiginde destekgi sayisi 1 ile ilklendirilir.
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w<R;+Go0) Denklem 1

ik stiizgec kesfedildikten sonra, algoritma, 17. satirda goriildiigi gibi kalan adaylari yeni bir siizgeg
olmak icin yeterince 6zgln olmadiklarina karar vermek icin daha 6nce kesfedilmis stizgegler ile
karsilastirmaya baslar. Bunun igin, satir 15'te gortldigid gibi mevcut Ri adayi ile mevcut W*-

katmaninda dnceden kesfedilen tUm stizgecler arasinda bir benzerlik puani hesaplanir.

Kesfedilen siizgegler, kalan adaylari temsil etmek ister. Bir adayin temsilcisi olabilmek igin, siizgecin
adaya belli bir esigin Uzerinde ve en ¢cok benzemesi gerekir. Sj benzerlik puani en ylksek olan siizgeg,
Ri adayi icin kazanan olur. Ancak en benzer stizge¢ olmak adayi temsil etmek igin yeterli degildir.
Temsilci olmak icin S; benzerlik puaninin da bir benzerlik esiginin Gzerinde olmasi gerekir. Sj benzerlik
puani esikten buyikse, bu, Ri adayinin gecmiste gbézlemlenen bir érintlyl tasidigr anlamina gelir.
Dolayisiyla bu aday yeni bir sizge¢ degil, mevcut bir stizgecin destekgisi olur. Algoritma, kazanan
stizgecin agirliklarini Denklem 2'ye goére gunceller ve ilgili sizgecin destekgi sayisi bir artirihr. Bu

islemler Algoritma 1’de 17-20. satirlar arasinda gdosterilmistir.

aday j—WL-

W, «W, + Denklem 2

destekgi;j+1

S; benzerlik puani, benzerlik esik dederinden kuglkse, algoritma R; adayinin 6zgun bir 6runtu
tagsidigina karar verir. Algoritma 1'de Satir 21-24’te gosterildigi gibi bu aday, L katmani igin yeni bir
suizgeg olacaktir. Yeni stizgeg agirliklari Denklem 1’e gére ayarlanir ve destekgi sayisi 1 olur. Bu stireg

Sekil 1'de temsil edilmigtir.

Gozetimsiz egitim, R icindeki tim adaylar islenene kadar tekrarlanir. Bir epok tamamlandiginda, L

evrigsimsel katmaninin egitimi sona erer ve sinir agirliklari sabitlenir.

ik evrisim katmani egitildikten sonra, girdiyi derin katmanlara tagimak igin evrigim ve seyrek drnekleme
yapihir. Her derin katman icin 3 boyutlu girdi imgeler, dnceki evrisim ve seyrek érnekleme katmanlarinin
ciktilanidir. Proje kapsaminda geligtirdigimiz algoritma, GPU yardimiyla girdi goruntulerine evrisim ve
seyrek drnekleme islemlerini ¢ok hizli sekilde gerceklestirir. Aday slzge¢ kimesi, Algoritma 2’nin

¢iktisi kullanilarak olusturulur.
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Adaylar kiimesi

Sekil 1. Onerilen RDO gozetimsiz egitim algoritmasi.

1: B: Evrisim uygulanacak sabit sayida imge, W: Stizgec¢ agirliklari matrisi, L: katman

2: function GPUEvrisimiVeOrneklemeUygula(L, B)
3 Artisik model (sequential model) olustur

4 for each katman L; do

5: Katman Liye Conv2D uygula

6: W dosyadan oku

7 W & W/max(W)

8

: wWrewt/ Y wT
9: W~ &-1/negatif_degerler_sayisi
10: Wt & W
11: Wt trainable € False
12: if i # L-1 then
13: MaxPool2D katmani ekle
14: Modeli derle
15: for each batch B; do
16: Feature_Maps; €< Katman ¢iktisi
17: Feature Maps; h5py dosyasina yaz

Algoritma 2. Evrigsim ve seyrek ornekleme adimlari

Mevcut evrisim katmani i¢in slzge¢ bulma islemi tamamlandiktan sonra, slzge¢ sayisi ve bu
suizgeclerin agirliklari ile bir evrisim katmani olusturulmus olur. Algoritmamiz stzgecleri kesfedip

egittiginden, bu asamada agirliklar glincellenmez. Algoritma 2'de satir 7 — 11’de gdsterildigi gibi

kesfedilen sizgeglere bir normallestirme ve o6lgeklendirme uygulanir. Bu agsamadan sonra, énceden
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3.2.

tanimlanmis € degerinden (cogunlukla 0) daha kuguk olan piksel degerleri de dlgeklenir. Burada amag,
stizgecin los bdlgesinin gorintindn parlak bir bolgesine uygulandidi durumlarda, o bdlgeden gelen

yaniti sifirlamak yerine ceza olarak degerlendirmektir.

Normallegtiriimis ve olgeklendirilmis stzgeg¢ agirliklari ayarlandiginda, evrisim katmaninin egitimini
onlemek icin katmanin ‘egitilebilir’ parametresi False olarak ayarlanir. Model, evrisim katmanindan

sonra bir seyrek érnekleme katmani gerektiriyorsa, modele bir érnekleme katmani eklenir.
Rekabetci Derin Ogrenme ile Gozetimsiz Kusur Tespiti

Boliim 3.1'de detaylandirdigimiz RDO yaklagimi, kusur tespitinde asagidaki adimlar ile kullanilr:

a. ik asama, egitimden 6nce gerceklestirilen adimlara karsilik gelir; bunlar 6n isleme ve yama
clkarmadir.

b. ikinci asama egitime karsilik gelir. Yama c¢ikarma isleminden sonra, egitim Algoritma 1’de
gosterildigi gibi gdzetimsiz bir sekilde yapilir.

c. Test olan son asama, kusur algilama adimina karsilik gelir.

Sekil 2, yaklagimimizin genel semasini gostermektedir.

Imge l Histeq ve l
@ ‘ normalizasyon Yamalar
S e

] . ! Yama i
Veri matrisi l «——! dislirme

Anomall . i
:r““i-s‘I;T;“-“E . Anlaml 6znitelikler J ‘ Egitim yamalari
el o kel T T J

Sekil 2. RDO ile kusur tespitinin sema halinde gésterimi.
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3.2.1.

3.2.2.

On igleme

Kusur tespitinde kullanilan imgeler, dijital kamera, MRI veya bagka kiplerde algilamay: etkileyen zayif
kontrasta sahip olabilirler. Kusur tespitinin saglkli yapilabilmesi i¢in girdi goruntulerinin kontrastinin

ayarlanmasi gerekir.

Gama duzeltme, dogrusal dlgekleme, uyarlamali histogram esitleme (adaptive histogram equalization)
ve histogram esitleme gibi ¢esitli kontrast diizeltme yaklasimlarini test ettik. Basit histogram esitleme,
kusur tespitinde en iyi sonuglari verdi. Bu nedenle hem egitim hem de test géruntuleri icin histogram

esitleme kullanmay: tercih ettik.

Histogram esitleme tamamlandiktan sonra, piksel degerlerini [0,1] arasinda normallestirmek icin 255'e

boldik ve Denklem 3 ve 4’te gosterildigi gibi veri normalizasyonu yaptik.
1 &0 Denklem 3

Slizge¢ adaylarinin ¢ikariimasi

G x Y boyutlarinda bir girdi gérantisu I verildiginde, bu imgeden p x p boyutlarindaki yamalar kirpilir.
Yama boyutu pencere veya stizge¢ boyutu olarak isimlendirilir ve sinir aginin algilayici alanina (kernel)
karsilik gelir. Bu yamalar st Uste binen pencerelerin imge satir ve situnlari Gzerinde gezdiriimesi ile
cikarilir. Yamalar boylece kismi bolgelerini komsulariyla satir ve situn yonunde paylasir. o ortigmeyi
kontrol eden adim parametresi iken, | goérintistindeki toplam yama sayisi asagidaki denklem

kullanilarak hesaplanabilir.

i W —»p H —p
Albatehes = | B j] . { - }]
0 0
Denklem 4

Sonug olarak, her girdi imge igin Nparches adet p x p boyutlarinda yama elde edilir. Bu yamalar vektor

haline getirilerek kullanilacaktir. Egitimde, egitim imge(ler)inden ¢ikarilan yamalarin her biri, Algoritma
1’de ayrintili olarak agiklanan suzgec¢ sec¢imi ve egitimi icin bir adaydir. Test asamasinda, test

imgesindeki yamalar ayni sekilde ¢ikarilir ve kusurlu/kusursuz imge bélutleme icin kullanilir.
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3.2.3.

3.24.

Bir pikseli yerel komsuluk bilgilerini dikkate alarak siniflandirmanin, tek piksel Uzerinde karar
vermekten daha etkili oldugu gosterilmistir. Komsuluk alaninin blyUkliglu slzge¢ penceresinin
blyukligune baghdir. Yaklasimimizda evrisimsel katmanlardan sonra seyrek drnekleme kullandigimiz
icin slizge¢ penceresi boyutuna karsilik gelen komsuluk boyutu, derin katmanlara dogru ilerledikge
bayudr. Bu da farkli olgeklerdeki oruntuleri yakalamamiza ve boylece farkli buyukluklerdeki kusurlari
tespit etmemize olanak tanir. RDO igindeki en derin katman, girdi imge (izerinde en genis alanda kusur

arayan katmandir.

Bazi durumlarda, ¢ikarilan yamalarin bazilari anlaml bilgiler icermez. Bu nedenle, egitim ve 6znitelik
seciminden once bilgi icermeyen yamalari iskartaya ¢ikarmak icin degisintiye dayali bir eleme
gerceklestiririz. Bélum 3.1.3'te anlatildigi gibi bir yamadaki piksellerin degisintisi, tanimlanmis bir
esigin altinda ise bu yama iskartaya c¢ikarilir. Aksi takdirde, bir sonraki adim olan slizge¢ sec¢imi igin

aday olarak tutulur.

Slizgeg segimi

Kusur tespitinde tim ag evrisimsel katmanlardan olusmaktadir. Diger bir deyisle derin agin 6niine tam
baglantili bir YSA konarak gézetimli egitim yapilmaz. Stizge¢ segimi ve evrimi ile egitim, Algoritma 1
ve 2'de gosterildigi gibi yapiimaktadir. Ayni sekilde, tim evrisimsel katmanlar igin egitim

tamamlandiktan sonra stizge¢ agirliklar sabitlenir ve kusurlarin tespitinde gézetimsiz olarak kullanilir.

Bu noktada hatirlatmak gerekir ki, evrisimsel katmanlarin egitiminde herhangi bir asamada sinir sayisi
bir hiperparametre olarak belirlenmez; stizgegleri temsil eden sinirler egitim sirasinda katman katman
ve dinamik olarak olusturulur. Sonu¢ olarak, ayarlanmasi gereken en 6énemli hiperparametre bir

benzerlik egigidir.

Kusur tespiti

Baslangicta yalnizca kusur icermeyen imgeler ile egitim yaptik. Bu 6n kabul altinda, 6znitelik haline
gelen tim yamalar kesinlikle hatasiz érnekler icerir. Sezgisel olarak, yalnizca kusursuz driintilerden
olusan bu derin agdan gecirilen bir test imgesinin ¢iktisi, imge Uzerinde kusur aramak icin gbsterge
olarak kullanilabilir. Kusur tespitinde evrisimsel aglarda slizgeclerin imge Uzerindeki yamalar ile

arasindaki Manhattan uzakliklari kullaniimigtir. A bir yama iken B bir stizgecken Manhattan uzakligi,
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Denklem 5’te gdsterildigi gibi bulunur. Bu durumda elde edilen mesafe degeri, egditimde kullanilan

benzerlik degeri ile negatif korelasyona sahiptir. Bu deger bir farkhlik puani olarak kabul edilebilir.

d(A,B) = Y, Zf;:l |ai; — bij] Denklem 5

Katmanlarda her bir stizgecin girdinin tamami Uzerinde gezdiriimesinden sonra elde edilen mesafe
degerleri, bir kusur arama esgigi ile kiyaslanir ve imgenin ilgili alaninin kusurlu olup olmadigina dair
etiketleme yapilir. Burada yine, verilen bir imge yamasina tim stizgecler uygulandiginda aralarindaki
en disuk mesafe degerlerini alir ve 2 boyutlu bir imge-stizge¢ mesafe matrisi olustururuz. Bu imge
Uzerinde bir yamanin kusurlu olup olmadigina karar vermek icin bu asamada bir kusur esik degeri

belirlenmigtir.

Mesafe puani kusur esiginden disikse, yamanin egitim sirasinda kesfettigimiz 6zniteliklerden birine
yeterince benzedigi ve bir kusur tasimadigi ¢ikarimini yapiyoruz. Burada not edilmesi gerekir ki
yamanin girdi imgede ne bulyuklikte bir alana geldigi, kusurun tespit edildigi katmanin derecesine
baglidir. ilk katman, sadece p x p alaninda kusur ararken, sonraki katmanlar seyrek drnekleme 6lgegi

(stride) 2 oldugunda bir dnceki katmanin 2 kati buydklikte bir alanda kusur ariyor olurlar.

imge Uzerindeki kusur olasiliklari, merkezi piksel igin en yliksek ve yama sinirlarinda en diisiik olacak
sekilde kusur bulunan pencere icine dagitilir. Olasilik bilgisi, merkezi piksel igin en ylksek ve yama
sinirlarinda en dusuk olacak sekilde dagitilir. Yamadaki her pikselin agirligi, asagidaki gibi iki boyutlu

simetrik Gauss cekirdegdi (kernel) tarafindan belirlenir:

G(i, j) = g2 P <_T) Denklem 6

Yamalarin her katmanda girdi imgesi (izerinde birbirleri ile 6rtlistiyor olmasi ve derin katmanlardaki

suizgeclerin daha genis bdlgeleri inceleyen algilayicilar olmasi nedeni ile her bir piksel birgok asamada
farkl komsuluklarla kusur olasiliklari hesabina dahil edilir. Bu olasiliklar, girdi imge ile ayni sayida satir
ve sltuna sahip (padding yapilarak) 2 boyutlu bir kusur olasiligi matrisi olusturulacak sekilde toplanir.
Bu islemlerin sonunda, her pikselin degerinin o pikselin kusurluluk ihtimalini gosterdigi nihai bir kusur

olasiligi gorintlisu elde ederiz.
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3.2.5. Kusur olasilik matrisinin bolitlenmesi

Kusur ihtimalini igeren bir goruntu elde ettikten sonra, kusura dayali imge bolutlemeyi gergeklestirmek
icin bu goruntunun ikili hale getirilmesi gerekir. Boyle bir ikililestirme icin en iyi esik degerini bulmak

¢ok 6nemlidir.

Bu adim i¢in maksimum iki boyutlu entropi (Abutaleb 1989) ydntemini sectik. Bu ydntem, global
esikleme yontemlerinin aksine komsuluk bilgilerini dikkate alir. Yerel bagil entropi, bir pikselin

parlakhginin, komsusunun ortalama parlakligindan farkini élcer:

- Bir pikselin parlakligi komsularina benziyor ise yerel goreli entropi degeri kiiguktir. Bu, genellikle
bir piksel ve komsusunun ayni sinifa (arka plan veya kusur sinifina) ait oldugu durumdur.
- Ote yandan, bir pikselin parlakli§i komsularininkinden ¢ok farkliysa bu pikselin yerel entropi degeri

yuksektir. Bu, pikselin gurilti veya bir kenar piksel oldugu durumdur.

L farkh gri tonlama yogunluk seviyelerine sahip bir n x n komsulugu verildiginde, bu komsulugun

ortalama gri tonlama yogunluk seviyesi dederi Denklem 7’deki gibi hesaplanir.

_ 1 ; :
TiGe,n)= 2 Z Z I(x+1iy+7)

=—(n-1)/2 j=—(n—-1)/2 Denklem 7
Yogunlugu (s, t)'den az olan arka plan bolgesi icin Hg entropisi ve yogunlugu (s, t) degerinden yuksek

olan kusur igin entropi Ha Denklem 8 ve 9'da gosterildigi gibi belirlenir.

Pi Pij
Hpg( Z—u Z; 0 ( J) log (PJ>
1 Denklem 8
Zg =0 ZJ —o Pij

s Z Z (pl ) log ([);,)
P Denklem 9

P = Z Z; —t DPij

Bu durumda, imgenin toplam entropisi HI Denklem 10’daki gibi olur:
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41.

41.1.

4.1.2.

Hr = Hp + Hjy Denklem 10

ideal esik vektori (s*,t*), Denklem 11’i saglamalidir:

H(sx, tx) = max {H(s,t)} Denklem 11

Son olarak, kusur sonucunun kenarlari yumusatilirken, varsa goéruntideki guriltiyl gidermek igin

go6riuntiye agma (opening) uygulanir.

4. Bulgular
Rekabetci Derin Ogrenme ile Siniflandirma

Projede 6nerdigimiz yontem, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma performanslarini dederlendirmek igin
farkl RDO modellerine uygulanmistir. Deneyler, MNIST, CIFAR-10 ve Tiny ImageNet veri kiimleri

Uzerinde gergeklestirilmistir.
Deneysel kurgu

Deneylerimizdeki tim modeller, Theano Uzerinde gelistiriimis Keras kitliphanesini kullanmaktadir.
Evrisim katmanlarinin yapilandirilmasinin yani sira Keras, GPU Uzerinde evrisim ve seyrek érnekleme
islemlerini ¢cok hizli sekilde gerceklestirmemizi saglar. Tim modellerimizde tam baglantili katmanlar
yine Keras tarafindan egitildi. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikti katmani disindaki tim katmanlarda
RelLU kullandik. Egitimde kayip fonksiyonu (loss function) igin kategorik capraz entropi (categorical
cross-entropy) ve tam baglantih katmanlardaki agirlik gtincellemeleri icin Adadelta (Zeiler 2012)
yontemi secildi. Oznitelik ¢ikarimi saglayan evrisimsel katmanlar 1, geri yayilimh tam baglantil

katmanlar ise 50 epokta egitildi.
MNIST

MNIST (LeCun vd. 1990; Wan vd. 2013; Lee vd. 2016), elle yazilmis bir rakam veri kiimesidir. 60.000
egitim ve 10.000 test gorintistinden olusmaktadir. Deneylerimiz igin veri kiimesi 50.000 adet egitim,
10.000 adet dogrulama ve 10.000 adet test imgesine ayrigtirildi. Dogrulama kumesi, orijinal egitim
setinden rastgele segildi. Hem egitim hem de dogrulama kumelerinde siniflarin dagihminda denge

gbzetmedik.
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Deneylerimiz, Tablo 1'de géruldugu gibi farkh topolojilere sahip modeller Gzerinde gergeklestirilmigtir.
RDO ile katmanlarda sinir sayisi ve sinir agdirliklari belileme agamalarini kaldirdigimiz igin,
deneylerimizi farkh benzerlik esikleri kullanarak gerceklestirdik. 0,5'in altindaki benzerlik esigi
degerleri, editim veri kimesinden c¢ikarilan stizge¢ sayisi blyuk dlgide azaldigindan iyi performans
géstermedi. RDO’niin performansini bagimsiz dederlendirebilmek icin tim én isleme ve veri artirma

(augmentation) islemlerinden kagindik.

Tablo 1. MNIST deneylerimizde kullandigimiz RDO modelleri. Evrisim katmanlarinda siizgeg boyutlari,

MaxPool boyutlari ve adim (stride) gdsterilmistir.

Model Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Siniflandirici
A Evrisim MaxPool Evrisim - -
5x5 2x2,2 5x5 8 S
2 o o
~ lp) —
= X = o
.. - _ _ = ~ c =
B Evrisim Evrisim MaxPool c_cu § % =
5x5 5x5 2x2,2 =4 % @ e
m o Q o
c Evrisim MaxPool Evrisim MaxPool Evrisim = @] %
©
5x5 2x2,2 5x5 2x2,2 5x5 = a
D Evrigim Evrisim MaxPool Evrigsim Evrisim
5x5 5x5 2x2,2 5x5 5x5

Tablo 1'de gosterilen her modele farkli benzerlik esikleri bilesimleri uyguladik. Deneyimizde 5 x 5
stizgecin, daha kiguk 3 x 3 siizgece kiyasla daha yuksek dogruluk degerleri sagladigini gézlemledik.
Model B, Tablo 2'de gosterildigi gibi MNIST veri kimesi Uzerinde %99.03 dogrulukla en iyi
siniflandirma performansini elde etti. Modelimiz 10.000 test imgesinde sadece 97 yanlig tahmin
yapmistir. Modelin tahminlerinin karistirma (confusion) matrisi Tablo 3'te gosterilmistir. En iyi tahmin
edilen basamak sinifinin 1, en yaniltici sinifin ise 9 oldugunu gozlemledik. Her bir modelimizin egitim

ve testi 30 dakikanin altinda tamamlandi.

Tablo 2. MNIST veri kiimesi Gzerinde her model i¢in katmanlarda kullanilan benzerlik esikleri (K1-K5),

cikarilan 5x5 stizgeg sayisi (SS1-SS5) ve siniflandirma dogruluklari (Per).
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Model KI K2 K3 K4 K5 SS1 SS2 SS3 SS4 SS5  Per (%)

A 0,5 - 0,7 - - 50 - 70 - - 98,85
B 0,5 0,7 - - - 50 107 - - - 99,03
c 0,5 - 0,6 - 0,7 50 - 35 - 450 98,28
D 0,5 0,5 - 0,5 0,6 50 24 - 88 62 97,01

Tablo 3. MNIST veri kiimesi Uzerinde B Modeli icin karistirma matrisi.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Per (%)
0o 975 0 0 0 0 0 3 1 1 0 99,49
4 0 1132 2 0 0 0 1 0 0 0 99,74
s 2 0 1027 0 1 0 0 2 0 0 99,52
3 O 0 0 1004 0 1 0 2 2 1 99,41
4 O 0 0 0 974 0 5 0 0 3 99,19
5 2 0 0 8 0 877 4 1 0 0 98,32
6 2 0 0 1 2 952 0 0 0 99,37
2 0 3 6 1 0 0 0 1015 1 2 98,74
g 1 0 3 4 0 3 1 2 957 3 98,25
g O 2 0 3 7 1 1 5 0 990 98,12

4.1.3. CIFAR-10

CIFAR-10 (Krizhevsky ve Hinton 2009) veri kiimesi, literatlirde 6nerilen derin 6grenme yontemlerini
karsilastirma amaci ile yaygin kullanilan veri kiimelerinden biridir. Bu veri kimesi, 10 farkh sinifta
60.000 adet 32x32 renkliimge icerir. Kimedeki imgeler, ucak, araba, kus, kedi, geyik, kdpek, kurbaga,
at, gemi ve kamyonlardan olugsan 10 farkl sinifi temsil eder. Veri kimesindeki sinif dagihmi dengelidir;

her siniftan 6.000 imge bulunmaktadir.
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Bu veri kimesi Uzerinde yaptigimiz deneylerde, veri kimesini 40.000 adet egitim, 10.000 adet
dogrulama ve 10.000 adet test imgesine bolduk. Dogrulama kiimesini, orijinal egitim setinden rastgele

sectik. Hem egitim hem de dogrulama kimelerinde siniflarin dagihminda denge gézetmedik.

Deneylerimizi, MNIST deneylerimizde belirledigimiz modeller Uzerinde gergeklestirdik. Bu modeller
Tablo 1'de verilmistir. MNIST’ten farkli olarak, veri kimesi renkli imgelerden olusmaktadir. Renkli
imgeler, ilk katmanda 3 boyutlu (p x p x 3) stizgegler olusturur. Derin katmanlar halihazirda 3 boyutlu
girdiler (p x p x slizge¢ sayisi) Uzerinde siuzgec¢ kesfettikleri icin bu durum calismalarimizda zorluk

olusturmadi.

CIFAR-10 Uzerinde yaptigimiz deneylerde, MNIST deneylerimizden farkh olarak, daha kigik 3 x 3
boyutlarindaki slzgecglerin, 5 x 5 stizgeclere kiyasla daha yiksek dogruluk degerleri sagladigini
g6zlemledik. MNIST’te oldugu gibi Model B, CIFAR-10 veri kimesi Uzerinde %62,93 dogrulukla en iyi
siniflandirma performansini elde etti (Tablo 4). Modelin tahminlerinin karistirma matrisi Tablo 5'te
gosterilmistir. En iyi tahmin edilen sinifin Gemi, en yaniltici sinifin ise Képek oldugunu gézlemledik.

Modellerimizin egitim ve testi 60 dakikanin altinda tamamlandi.

Tablo 4. CIFAR-10 veri kimesi tUzerinde her model i¢in katmanlarda kullanilan benzerlik esikleri (K1-

K5), cikarilan 3x3 siizge¢ sayisi (SS1-SS5) ve siniflandirma dogruluklari (Per).

Model KI K2 K3 K4 K5 SS1 SS2 SS3 SS4 SS5  Per (%)

A 0,3 - 0,4 - - 54 - 14 - - 59,89
B 0,3 0,4 - - - 54 34 - - - 62,93
c 0,3 - 0,4 - 0,5 54 - 34 - 44 59,50
D 0,2 0,5 - 0,5 0,5 30 157 - 39 59 52,21
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Tablo 5. CIFAR-10 veri kiimesi tzerinde B Modeli igin karistirma matrisi.

Ucak Araba Kus Kedi Geyik Kopek Kurbaga At Gemi Kamyon Per (%)

Ucak 697 11 71 30 3 11 2 12 800 32 69,70
Araba 58 679 18 27 14 10 23 10 53 108 67,90
Kus 58 4 498 98 147 50 83 3 16 10 49,80
Kedi 12 8 55 546 96 120 100 37 9 17 54,60
Geyik 23 4 78 90 635 25 59 69 13 4 63,50
Kopek 13 3 64 267 77 448 60 57 5 6 44,80
Kurbaga 6 4 45 8 113 20 706 13 6 4 70,60
At 25 0 32 8 99 46 16 678 3 20 67,80
Gemi 91 22 25 21 17 14 14 4 774 18 77,40
Kamyon 76 91 17 45 10 19 36 27 47 632 63,20

4.1.4. Tiny ImageNet

ImageNet, makine 6grenmesi problemlerinde kullaniimak UGzere toplanmis en blylk imge veri
tabanidir. Veri kimesindeki 14 milyondan fazla imge manuel olarak 21 binden fazla grup ve sinifa ait
olarak isaretlenmigtir. 2010 yilindan itibaren duzenlenen ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), hem fotograftaki ana nesneye dayali olarak imgelere sinif etiketi atamayi hem

de imge igindeki nesnelerin yerini belirlemeyi konu alir.

ImageNet, boyutlari dolayisi ile egitim ydnteminin eniyilenmesinde batin veri kimesinin kullanimina
olanak vermez. Bu nedenle ¢alismalarimizi ImageNet’in hem sayi ve kategori, hem de ¢6zinUrlik

olarak kugultilmis hali olan Tiny ImageNet (Le ve Yang 2015) lzerinde gergeklestirdik.

ILSVRC2014'Un bir alt kimesi olan Tiny ImageNet veri kiimesi, 200 siniftan gelen imgelere sahiptir.
Her sinifta 500 egitim imgesi, 50 dogrulama imgesi ve 50 test imgesi bulunmaktadir. Toplam olarak
veri kimesi 10.000 adet test imgesine sahiptir. Veri kimesi tim arastirmacilarin kullanimina agiktir.

Tum imgeler 64x64 ¢ozinurlige sahiptir. Sinif sayisinin azligi egitimi kolaylastirirken, ¢ézinurligu
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4.2.

disurtlmis imgeler zorlastirir. Tiny ImageNet (zerinde yapilan arastirmalarda c¢ogunlukla veri

blyUtme veya artirma yontemleri kullaniimaktadir.

Tiny ImageNet iizerinde yaptigimiz calismalarda Tablo 1’de sundugumuz RDO mimarilerinin yeterli
gelmedigini gozlemledik. Bunun en agik sebebi sinif sayisinin MNIST ve CIFAR-10’e gore ¢ok daha
yuksek olmasi ve modellerin alani temsil glclndn yetersiz kalmasidir. Bu nedenle yeni ve daha derin
mimariler denedik ve en basarili mimariyi sonuglarimiza dahil ettik. RDO mimarilerinin detaylarini

Tablo 6'da ve bu mimarilerin basarimini Tablo 7’de sunduk.

Tablo 6. Tiny ImageNet deneylerimizde kullandigimiz RDO modelleri. Evrisim katmanlarinda siizgeg

boyutlari, MaxPool boyutlari ve adim (stride) gosterilmistir.

Model K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 Siniflandirici
A Evrisim MaxPc Evrisin - -
3x3 2x2,:3x3
o o
3 ~ 3
B Evrisim Evrisin MaxPc - - L B z =
= X =
3x3 3x3 2x2,: £ = € &
o 3 o =
C Evrisim MaxPc Evrisin MaxPc Evrisin =4 S =4 x
a1 e o O
3x3 2x2,:3x3 2x2,:3x3 e o e
© ©
D Evrisim Evrisin MaxPc Evrigin Evrigin = =
3x3 3x3 2x2,23x3 3x3
E Evrigsim Evrisin MaxPc Evrigin Evrisin MaxPc Evrisin MaxPc

3x3 3x3 2x2,:3x3 3x3 2x2,:3x3 2x2,:

Rekabetgi Derin Ogrenme ile Kusur Denetimi

Proje ile ortaya koydugumuz RDO yaklagimi, tamamen gdzetimsiz olusturulan evrisimsel katmanlar
ile girdi uzayinda gézlemlenen o6rintileri evrisim katmanlarinin stizgecleri olarak yakalar. Egitim veri
kimesi ne kadar buyuk olursa, egitim tamamlandiginda ortaya ¢ikan ag, alani o kadar iyi tanimis
olacaktir. Bu aga verilen kusursuz yeni bir 6rnek, érnekteki érintuleri temsil eden sinirleri uyarir ve son

katmanda 6rnegin topagini (cluster) temsil eden sinir ylksek bir sinyal Uretir.
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Tablo 7. Tiny ImageNet veri kiimesi tGzerinde her model igin katmanlarda kullanilan benzerlik esikleri

(K1-K8), cikarilan 5x5 stizgeg sayisi (SS1-SS8) ve siniflandirma dogruluklari (Per).

Model K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 Per (%)

A 04 - 06 - - - - - 38,34
B 04 05 - - - - - - 41,72
c 04 - 06 - 06 - - - 40,69
b 04 05 - 05 06 - - - 49,85
E 04 05 - 05 06 - 06 - 48,76

Diger taraftan, bu aga egitim kimesinde gdzlemlenmeyen bir 6rintu verildiginde bu durum agda
kararsizliga ve farkli katmanlarda sinir ¢iktilarinin dlsik degerlere sahip olmasina neden olacaktir.
Proje kapsaminda c¢alismalarimiz, tim sinirlerin disik ¢ikti verdigi katmanlarin belirlenmesi ve girdi
imgedeki ilgili bolgenin kusur olarak isaretlenmesi ile basladi. Bu c¢alismalarin sonuglarini énceki

ilerleme raporlarimizda sunmustuk.

Ancak kusurlu bélge icin bir katmandaki tim sinirlerin disik uyarima sahip olacagi varsayimi, egitim
setinde hi¢ benzer kusur bulunmamasini gerektirdigi icin yaklasimimiz timuyle gézetimsiz degildi.
Diger bir deyigle, algoritmamizi her zaman 6nceden segilmis kusursuz ornekler ile egitiyor ve kusurlu

ya da kusursuz oldugunu bildigimiz érnekler ile test ediyorduk.

Projemizin ek suresi i¢inde algoritmamizi tamamiyla gdzetimsiz hale getirecek bir galisma tamamladik.
Bu ¢alisma sinirlerin destekgi sayisina dayalidir. Bir sinirin destekgi sayisi, temsil ettigi topaga ait drnek
sayisini gosterir. Destek¢i sayisinin ¢ok az olmasi, ilgili drintindn girdi uzayinda nadiren
gbzlemlendigini ifade eder. Esik destekgci sayisini deneysel olarak dogrulama veri kiimesi (izerinde
ortaya koydugumuz bir formile dayandirarak bu nadir éruntileri temsil eden sinirlerin uyariimasini da
kusur olarak belirledik ve yontemimizi tamamen gozetimsiz hale getirdik. Bu sayede yontemimiz,
sadece projede inceledigimiz BRATS veri tabani icin degil, sinyallere dayali tim girdi uzaylari igin

kullanilabilecek bir ydntem haline gelmistir.
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4.2.1.

Gozetimsiz egditimi saglayabilmek icin yaptigimiz bu ¢alisma haricinde egitim kiimemizi buylterek
calismamizi daha kapsamli hale getirdik ve kusur esigimizi uyarlanabilir bir formile dayandirdik. Bu

sayede sisteme kusur tespiti icin yeni bir hiperparametre tanimlamaktan kaginmis olduk.

Asagidaki paragraflarda BRATS veri kiimesi Uzerindeki sonuglarimizi paylasacagiz.

BRATS veri kimesi

Deneylerimizde BRATS veri kiimesinin Glioblastoma (GBM / HGG) ve duslk dereceli glioma (LGG)
icin klinik olarak edinilmis preoperatif cok kipli (multimodal) MRI verilerini kullandik. Ornekler, farkli
kurumlardan elde edilmistir; farkli protokoller ile farkl tarayicilardan alindiklari icin BRATS zorlu ve
gercekgi bir veri kiimesidir. BRATS verisi 4 farkli kipte taranmis imgelerden olusur. Sekil 3, farkli

kiplerde elde edilen kesitleri gostermektedir.

. T1: T1-agirhikh, gergek imge, sagital veya eksensel 2B veri edinimi, 1-6 mm kesit kalinhgi
. T1c: T1-agirlikh, netligi artiriimis (Gadolinium) imge, 3B veri edinimi ve 1 mm hacimsel boyut
. T2: T2-agirhkli imge, eksensel 2B veri edinimi, 2-6 mm kesit kalinhigi

. FLAIR: T2-agirlikli FLAIR ime, sagital veya eksensel 2B veri edinimi, 2—6 mm kesit kalinligi

Egitimimizi 2019 yilinda arastirmacilar ile paylasilan BRATS veri kiimesinin HGG sinifi Gzerindeki tim
ornekler Uzerinde yaptik. T1, T1c, T2 ve FLAIR kiplerinden aldigimiz kesitleri 3 boyutlu girdiler olarak
hazirladik. Girdi 3 boyutlu oldugu igin ilk katmanda elde ettigimiz suzgegler de 3 boyutludur (p x p x 4).

ik katmanda elde ettigimiz siizgeglere ait drnekler Sekil 4’'te sunulmustur.
Tum katmanlarda girdiler ile suzgecler arasindaki Manhattan uzakliklarini tespit ettik ve Bolum 3.2.5'de

detaylandirdigimiz 2 boyutlu en yuksek entropi esiklemesi ile bolutledik. Bolutleme sonucu elde

ettigimiz hastalikli ve saglikli bolgelere bir 6rnek Sekil 5’te sunulmustur.
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Sekil 3. BRATS veri kimesinde farkl kiplerde veri érnekleri (T1, T1c, T2, FLAIR)

25



ENaRERARN
ERdeERah
ERsNaaan
C LU L
ERhsewE=
ERNsww==
EENgsw==2
ERRF==2=
ERYPES==
ERRRECSS=
EREREE==
REERS==w
L
L
L
EERRPsSP
EERNPVFEPN
RERSRFPE
C L ]
L] ]
ENIEERER
EEREEEER
AEREEEER
AEREEEEE
AEENEEEN

Sekil 4. Bir girdi 6rnedi ve ilk katmanda elde edilen dznitelikler (stizgeg agirliklari). Oznitelikler gri

seviyeye donusturdimustar.
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Esikleme 6ncesi

‘E

¥

Esikleme sonrasi

Sekil 5. RDO ile timdr tespiti. Dort farkli kipe ait imgeler icin Manhattan uzakliklari ve esikleme sonrasi

tespit edilen timor.

Sonuglarimizi, bélitlemede sik kullanilan Dice Score (DSC) metrigi ile numerik hale getirdik. Bu
metrikte X gercek referans bolitleme ve Y de tespit edilen béllitleme alani iken DSC Denklem 12°deki
gibi bulunur. DSC boylelikle sadece bulunan gergek pozitifleri degil, hatali pozitifleri de hesaba katarak

bir performans metrigi sunar.

21X NY|

DSC = ———
1 X| + Y]

Denklem 12

Onerdigimiz yeni yéntemler ve egitim kiimemizi genisletmemiz, kusur tespitinde performansimizi
kayda deger oranda yukseltmistir. Yaklasimimizin gbézetimsiz 6grenme paradigmasini kullanan diger

yaklasimlarla karsilastirmasi Tablo 8'de gérulebilir.
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Tablo 8. RDO ile kusur tespitinin literatiirdeki farkli ydntemler ile kargilagtirmasi

Yontem Veri Kiimesi DSC
K-Means BRATS 0,69
GMM BRATS 0,67
FCM BRATS 0,75
FCM cascade BRATS 0,77
SOM Harvard Database 0,37
FKM Harvard Database 0,36
SOM-FKM Harvard Database 0,47
RDO BRATS 0,68
5. is Paketleri

Bu bdlimde proje siresince kaydettigimiz ilerleme is paketleri bazinda paylasilacaktir. Her bir is

paketinin sonug ve ¢iktilari, ilerleme raporlarinda sunuldugu sekli ile bagliklar altinda sunulmustur.

5.1.  Oznitelik Ogrenme Is Paketi

Oznitelik olusturma: Yaklagimimizda egitim érnekleri evrisimsel katmanlardan gegirilerek ilerletilir.

Egitim 6rnegi icin bir katmanda olusan sinir ¢iktilari belli bir esigin altinda kaliyorsa ilgili katmanda
bu 6rnedi temsil edecek yeni bir sinir ilklendirilir. Proje onerisinde bu esigin ne olacagina
topaklanma basarimina goére karar verilecegdi ifade edilmisti. Bu ¢alismayi ilk proje déneminde

tamamladik.

Benzetim esigi degerinin yukseltiimesinin katmanlarda ¢ok hizli sinir sayisi artisina neden
oldugunu, ancak olusturulan bu sinirlerin MNIST veri kimesindeki ortalama siniflandirma
basarimina kayda deger etkisi olmadigini gézlemledik. Elli bin egitim 6rnegi kullanilarak egitilen 2
katmanli RDO mimarisinin 1000, 500 ve 10 diigiimden olugsan tam bagh sinir agi ile 10 rastgele

siniflandirma deneyinden elde ettigimiz sonuglar Tablo 9’da sunulmustur.
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Tablo 9. MNIST veri kimesinde farkl benzeme esikleri ile elde edilen sinir sayisi

Benzeme Benzeme Elde Edilen Elde Edilen Ortalama

Esigi Esigi Sinir Sayisi Sinir Sayisi Siniflandirma

(Katman 1) (Katman 2) (Katman 1) (Katman 2) Basarimi (%)
0,5 0,5 53 57 98,82
0,6 0,5 99 55 98,87
0,6 0,6 99 122 98,96
0,7 0,5 187 58 98,89
0,7 0,6 187 129 99,05

Ayni gézlemi daha ileriki proje donemlerinde yaptigimiz Fashion MNIST, BRATS, Patterned Fabric
Dataset, CIFAR-10, Tiny Imagenet gibi veri setlerinde de yaptik. Sonug olarak RDO algoritmasinda
0,5 benzetim egiginin hemen her imge veri setinde en yuksege oldukga yakin sonuglar verdigini

gb6rduk ve deneylerimizi bu esikten baslayarak yaptik.

Bu is paketi goérevinde yaptigimiz bir diger ¢alisma da katmanlar arasinda uygulanan érneklemenin
(pooling) evrisim asamasinda yapilmasi idi. Maksimum pooling turi &rneklemeler derin
katmanlarda bir sinirin resimde hangi bdlgeyi iglediginin kaybedilmesine neden olur, bu da hata
tespitinde ilgili bélgenin bulunmasina ve siniflandirma performansina olumsuz etki eder. Bu
amagcla evrisimi birden fazla piksellik kaydirmalar ile yaptik ve Tablo 10°’daki basari oranlarini elde
ettik. Birinci ilerleme raporumuzda sundugumuz bu calismanin ardindan evrisim asamasinda

ornekleme yapmayi benimsedik.

Tablo 10. MNIST veri kiimesinde evrisim asamasinda boyut indirgenmesi ile elde edilen 6znitelik

sayllari ve ortalama basarim. K0-K3 katman sayilarini gostermektedir.

Deney Benzeme Esigi Oznitelik Sayisi Ortalama Siniflandirma
K1 K2 |K3 | K4 | K1 | K2 K3 K4 Basarimi (%)

1 05 |06 |07 50 | 304 |3712 99,05

2 05 |05 |05 50 | 107 [ 110 99,17

3 05 |05 |05 |05 |50 107 [110 77 199,16

Oznitelik gbsterimi:

Evrisimsel sinir aglarinin ilk katmanindaki sinirler, agirliklari temsil ettikleri 6znitelige bire bir denk
geldiginden kolayca gdzlemlenebilirler. Ancak derin katmanlarda ayni durum gegerli degildir. Derin
sinirler, dnceki katmanlardaki 6zniteliklerin sonuglarini birlestirdikleri icin birlesiminden bu sinirlerin

temsil ettikleri 6znitelikleri gozlemlemek igin 6zel yontemler gelistiriimesi gerekir.
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Evrisim katmani sonrasindaki orneklemenin maksimum pooling tlru olmasi goruntilemeyi
zorlagtiran etmenlerden biridir. Zira bu durum, derin sinirin aktivasyonunun geri yayilimini
guglestirir. Oznitelik Olusturma gérevi altinda uyguladigimiz evrisim zamaninda &érnekleme
yontemi ile geri yayilim ile gosterim mumkun hale gelmektedir. Ancak sinir uyarimi ve geriye
yayilim ile goérintileme tek ¢éziime sahip olmadigindan bu yéntem de olasiliksal 6znitelik imgeleri

uretmektedir.

Bu is paketini ilk proje déneminde tamamladik ve sonuclarimizi izleme raporunda sunduk.
Calismamizda derin katmanlardaki 6zniteliklerin gdézlemlenmesini sinama setindeki 6rnekleri
kullanarak yaptik. Gozetimsiz egitim tamamlandiktan ve evrigsimsel sinir agi son halini aldiktan
sonra sinir agini sinama seti ile besledik ve derin katmanlardaki her bir siniri 0.95 esik degerinin
Uzerinde ve en ¢ok uyaran, yani en yiksek ciktiyr veren girdi érneklerini, sinirin temsil ettigi
topaklardan gelen 6rnekler olarak sakladik. Sekil 6'da, MNIST veri seti lzerinde egittigimiz bir
evrisimsel sinir aginin 4. ve son katmaninda elde edilen sinirlerin temsil ettikleri topaklardan

ornekler gosterilmistir.

Oznitelik gdsterimi galismamizda derin katmanlardaki sinirlerin sadece siniflara degil, sinif ici
degisintiyi temsil eden say tiplerine yakinsadigini tespit ettik. Sekil 6’'da goruldugu gibi sayilarin
farkh yazim sekilleri farkh sinirlerde o6znitelik olarak ortaya c¢ikmaktadir. Diger bir deyigle,
gbzetimsiz olarak olusturulan derin katmanlar siniflari ve sinif i¢i farkhlasmay! temsil etme

yetenegine sahiptirler.

Rastgele bozulma:

Proje dnerisinde sundugumuz yéntemde bir drnek bir katmandaki higbir siniri esik seviyesinin
Uzerinde uyaramazsa, bu O0rnek bir Gauss dagilimindan uretilen gurultu ile rastgele bozularak ilgili
katmanda yeni bir sinir olusturulmaktadir. Birinci is paketimizdeki Rastgele Bozulma gorevi, bu

gurdltinin nasil bir dagihmdan elde edilmesi gerektigini konu almaktaydi.

Projemizin ilk déneminde ilgili calismayi tamamladik ve proje ilerleme raporunda sunduk. Bu

amagcla yaptigimiz deneyler Tablo 4’te sunulmustur.
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Sekil 6 — MNIST veri seti ile 0,5 benzeme esigi ile egitilen RDO mimarisinin 4. ve son katmanindan

wlafamfamfallala]
T I Y S
I A

9]
9]
1a]
k]
19]
|4
El
|a]
19]
9]

EIS DR R AEE I

elde edilen sinirleri 0,95 egik degerinin Uzerinde ve en ¢ok uyaran girdiler.

Tablo 4 — MNIST veri seti Uzerinde rastlantisal sinir ilklendirmesi kullanilarak elde edilen 6znitelik
sayllari ve basarim oranlari. Bozulmada 0 ortalamaya ve degisen standart sapmaya sahip Gauss

dagihmi kullaniimigtir.

Deney Standart Sapma Oznitelik Sayisi Ortalama Siniflandirma
K1 | K2 K3 K4 Basarimi (%)

1 0,000 50 | 107 | 110 77 199,16

2 0,001 50 | 108 | 114 77 199,14

3 0,010 54 | 117 | 126 81 99,06

4 0,100 71 148 | 173 102 | 89,21
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Deneylerimizde rastgele bozulmanin 6znitelik sayisini gereksiz sekilde artirdigini ve ortalama
siniflandirma bagarimina olumsuz etkisi oldugunu gorduk. Olusturulan yeni bir sinirin yeni bir
topag! temsil ettigi dusuncesi ile bu sinirin girdi ile birebir ayni olmasi, harici durumda sinirin
ornekten iraksayip topaklar arasi ortalama bir degere déonlismesi ihtimalinin bulunmasi anlamli
gériindiigl igin calismamiz sonucunda rastgele bozulma islemini RDO algoritmasindan ¢gikarmaya

karar verdik.

Oznitelik diisiirme:

Yoéntemimizde sira disi (kazanan sinirin olmadigdi) her 6rinta icin yeni bir sinir olusturulmaktadir.
Olusturulan bu sinirlerin temsil glgleri ilk proje déneminde incelenmis ve ilerleme raporunda
sunulmustur. Sinirlerin degerlendiriimesi igin oOncelikli olarak bir daginikhk (entropy) olgita
belirlemeye calistik. Sinirlere ait destekgcilerin sinif dagiimlarini inceledik. $Sekil 7, birinci katmanda
rastgele secilen 6 filtre icin sinif dagilimlarini gosterir. Bazi sinirler, belli siniflardan 6rnekleri
temsilde uzmanlassa da, genel olarak her siniftan érnege hizmet ettikleri gortliyor. Bu durum,

derin katmanlarda daha da keskinlesmektedir.

Bu gbzlem, derin katmanlarda elde ettigimiz dzniteliklerin siniflari ve sinif i¢i farklilasmayi ¢ok iyi
temsil ettigini gosterdi. Overfitting’e onlem olarak denedigimiz drop-out yonteminin siniflandirma
basarisina istatistiksel olarak anlamli bir etkisinin olmamasi da bu gdzlemimizi destekleyen bir

gOzlemdir.

Ayni sekilde, ilerleyen proje dénemlerinde Fashion MNIST, CIFAR-10, Tiny ImageNet gibi veri
kimelerinde drop-out yontemi ile elde ettigimiz deneysel sonugclar, dzniteliklerin saglikli sekilde
segildigini ve Oznitelik dusurmenin bir ihtiyag olmadigini gostermistir. Bu nedenlerle 6znitelik

distrmenin dogru olmadigina karar verdik.

Algoritmamizin genelleme yetenegini etkileyen tek parametre esik degeridir. Bu parametre
distikken 6bek sayisi duslik olmakta ve overfitting etkisi azalirken agin genelleme yetkinligi
artmaktadir. En ylksek esik degeri 1 icin her 6rnek bir sinir tarafindan temsil edilmekte, érnek
sayisi kadar 6bek olusumu ile overfitting gerceklesmektedir. Dogru esik degeri secimiyle (6nceki
calismalarimizda bu degerin [0,4 0,5] araliginda oldugunu belirlemistik) saglikli 6znitelik ¢ikarimi

yapildidi, ve bu aralikta ¢alisildigi stirece 6znitelik disurilmemesi gerektigi tespit edilmistir.
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Sekil 7 — Birinci katmanda segilen 6 sinir icin destekgilerin (en ylksek uyaranlarin) sinif dagihimlari.
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Derin katmanlar:

Proje Onerisinde katman sayisinin nasil belirlenecegi ve bu katmanlarda 6znitelik birlestirmenin
gerekli olup olmadidi sorusuna yanit arayacagimizi ifade etmistik. ilk proje déneminde yaptigimiz
calismalarda katmanlarda saglikli 6zniteliklerin elde edildigini gozlemledik. Bu oznitelikler, i¢inde
bulunduklari katman derinlestikge girdi imge Uzerinde daha genis bir bolgeyi tariyor olurlar. En
derin katmandaki 6znitelikler imgeyi bir batin olarak ele alir, kendinden 6nceki katmanlardaki
Ozniteliklerin ¢iktilarini birlestirerek 1x1 piksellik bir ¢ikti olustururlar. Bu, érnegin CIFAR-10’deki

kedi sinifi igin belli kamera parametreleri ve acisi ile belli bir kedi turanun algilayicisidir.

Projenin ilk doneminde MNIST ve daha sonraki donemlerde CIFAR-10, Tiny ImageNet, ve tekstil
veri kimelerinde katman sayisini imgeyi tek piksele indirecek sekilde secip ([log, n]) denemeler
yaptik ve onerimizin dogrulugunu sinadik. Bu calisma bize katman sayisini hiperparametre

uzayindan ¢ikarma imkanini vermigtir.

Topaklanma basarimi:

Projeye baslamadan o6nce o6nerdigimiz yodntemin derin katmanlarda nasil bir topaklanma
saglayacagi konusunda endigelerimiz bulunuyordu. Bu nedenle egitimlerimiz sirasinda derin
katmanlarda olusan Ozniteliklerin sinif dagilimlarini incelemeyi ve bu 6znitelikleri gorsellestirerek

incelemeyi is paketlerimiz arasina koymustuk.

ilk proje dénemi icinde yaptigimiz calismalarda derin katmanlarda olusan ozniteliklerin siniflari ve
sinif ici degisintileri saglikli sekilde temsil edebildigini gbézlemledik (Sekil 6). Bu o6znitelikleri
destekleyen orneklerin sinif dagilimlarina baktigimizda bazi ézniteliklerin ortak sinif 6zelliklerini
yansittigini, bazi 6zniteliklerin ise sinifa ait 6zelliklere yakinsadigini gézlemledik (Sekil 7). Bu
go6zlemler sonucunda yéntemimizin 0.5 genel benzeme esigi 1 piksellik evrisim atlamalari ile 4. ve

son katmanda anlamli topaklara ulasabildigini raporlardik.

5.2.  Siniflandirma is Paketi
CDL degiskenleri:

Projemizin ikinci déneminde, Siniflandirma Iis Paketi altinda BRATS ve CIFAR-10 veri kiimeleri

calisiimis ve siniflandirma basarimini artirmak igin hiperparametre eniyilemesi yapiimistir. Daha

sonraki donemlerde caligmamiz Tiny ImageNet ile devam ettiriimistir.

34



BRATS veri kimesinin HGG sinifinda her 6rnek 4 kipte imgeye sahip oldugu igin algoritmamizi
oncelikle 3 boyutlu girdi ile calisabilecek sekilde duzenledik. Veri kiimesi imgelerini 200x200
boyutlarinda érnekleyerek 1 piksellik atlamalar ile egitim drneklerini ¢cikardik. Benzetim esigini ve
pencere boyutlarini deneme yaniima ydntemi ile 0,5 ve 11x11’e sabitledik. Elde ettigimiz anomali
olasilik matrisini 2 boyutlu en yiiksek entropi esiklemesi ile boliitledik. iki katmanli deneylerimizde

en iyi Dice Score olarak 0,68 elde ettik.

CIFAR-10 veri kiimesi Uzerinde yaptigimiz ¢calismalarda en iyi sonuglari pencere boyutlarini 3x3’a
indirerek, 0,3 ve 0,4 esik degerleri ile elde ettik. Bu deneylerde basari oranimiz %62,93 oldu.
Calismamizi ilerleterek Tiny ImageNet veri kimesinde ayni pencere boyutlari ve benzer esik

degerleri ile %49,85 oraninda siniflandirma bagarimi elde ettik.

Algoritma hiperparametrelerinin eniyilenmesi i¢in grid search yaklasimi ile eksiksiz (exhaustive)
search yapsak da literatlirde raporlanan basari oranlarina ulasamadik. Bunun nedenleri ve ¢6ziim

Onerilerimiz Tartisma konu bashgi altinda sunulacaktir.

GPU dagitimi:
Projemizin ikinci doneminde evrisim ve ornekleme (pooling) gorevleri 2 GPU’ya dagitilarak

ortalama 27 saat siren 4 katli RDO mimarisi egitimini yarim saatin altina indirdik. GPU kullanimi

bize 50 katin Uzerinde hiz kazandirdi.

5.3. Topaklama ve Sira Digi Ornek Tespiti is Paketi

Arayliz hazirlanmasi:

Projemizin son doneminde Internet Uzerinde arayuzler hazirlanarak yazilhmimizin aragtirmacilar
tarafindan denenebilmesini hedeflemistik. Ancak bu ¢alismayi yayinlarimizin gergeklesmesinden
sonraya erteledik. Tim yazilimimiz Python dilinde oldugu ve Python web deployment destegi

verdigi icin bu oldukga basit ve kisa sirecek bir calismadir.

Kavramsal 6znitelikler:

Bu ¢alisma ilk proje déneminde tamamlanmis ve raporlanmistir. Derin katmanlardaki 6znitelikler

go6zlemlenerek incelenmis ve gurbiz topaklama yapildidi izlenmistir.
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Oznitelik birlestirme ve ayirma:

ilk iki is paketinde dzniteliklerin siniflar arasi ve sinif igi degisintiyi temsil ettigi deneysel olarak teyit
edilmistir. Anormal doku tespitinde elde edilen 6znitelikler (Sekil 4) veri kimesini dogru sekilde
temsil etmektedir. Bu nedenle 6Oznitelik birlestiriimesi veya bdlinmesi ydninde bir calisma

yapilmasina gerek olmamistir.

6. Tartisma

MNIST icin literatlirde raporlanmis en ylksek performans, Wan vd. (2013) tarafindan raporlandigi gibi
DropConnect yontemiyle %99,79’dur. Bu galismada, rastgele dondirme, dlgcekleme, yatay ¢evirme ve
kiroma gibi gesitli veri artirma teknikleri uygulanir. Ayrica bu sonug, 5 farkli modelden olusan bir
siniflandirici toplulugundan (ensemble) elde edilmistir. Bu topluluk modelinde veri artirma olmadan en
iyi sonug, 1.000 epok egitimden sonra %99,43 olarak rapor edilmistir. Bu proje ile dnerdigimiz RDO
algoritmasi, egitiimesi ¢ok daha hizli olan basit bir mimari ile higbir 6n isleme ve veri artirnmi iglemlerine

ihtiyag duymadan, MNIST uzerinde %99,03 siniflandirma basarisina ulagmistir.

CIFAR-10 ve ImageNet gibi gercek gorintiler iceren veri kiimelerinde, ¢ok sayida farkli benzestirme
yontemleri, benzerlik esikleri ve mimariler denememize ragmen literatirdeki en iyi sonuglara
ulagsamadik. Literaturdeki yuksek basariya sahip tum yontemler, gbzetimli egitim ile eniyileme yaparlar.

Elde edilen yapay sinir agi, ilgili veri kimesine 6zgu bir gozumdur.

Gozetimsiz 6grenme ile ayni siniflandirma basarimina ulasamamamizin temel sebebinin gézetimsiz
paradigmada yeterli kesif yapamamamiz oldugunu distntyoruz. Projede baglangi¢c noktamiz, yapay
goruyu, insanin gorme korteksinde oldugu gibi basitten karmagiga oruntiler olugturarak gelistirmekti.
insanda Gabor siizgeclerine benzeyen basit ériintiilerin égrenilmesinde etiket, kategori veya sinif
yoktur; Oznitelik ¢ikarimi gdzetimsiz olarak yapilir. Bu ideale ulasmak icgin yaptigimiz ¢ok sayida
denemeden sonra, basit 6znitelikleri cikarmadan karmasik veri kimelerini dogrudan 6grenmenin zor

oldugunu, ancak en basarili yaklagimlara yakinsadigini gérduk.

Gorme korteksinin 6grenimini modelleyebilmek icin éncelikle gergek, ylksek ¢ozinlrlikli ve yeterince
genel ¢ok sayidaki imge 6rnedinde basitten karmasiga oruntlleri stizgegler olarak yakalayabilmek
gereklidir. Ancak burada bilgisayar ve sunucularimizin hafiza ve paralel isleme kapasitesindeki

yetersizlik dnimize bir engel olarak c¢ikti. Bu hedefe dénik calismalarimiz sirmektedir. Nihai
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hedefimiz, gozetimsiz 6grenmeyi imge 1 piksel x1 piksel x n O0znitelik boyutlarina gelene kadar yeni
katmanlarla sirdirmek ve bu son ‘pikselin’ temsil ettigi kavrami elle etiketleyerek gozetimli egitimi

tamamen kaldirabilmektir.

Bu proje ile, kusur tespitinde alandan bagimsiz, benzerlik esigi, kernel boyutlari ve drnekleme adimi
haricindeki tGm hiperparametreleri ortadan kaldiran bir yontem &énermis olduk. Yéntemimiz, bir
mekanizmanin drettigi sinyalleri dinler, onun normal ¢alisma prensiplerini 6grenir ve bu prensiplerin
disinda bir sinyal geldiginde sira disiligi (veya nadirligi) isaret eder. Yontemimizin kusur tespitindeki
basarisini MNIST veri kimesinde hatali egitim 6rneklerinin ¢ikarimi, tekstilde kusur tespiti ve BRATS
veri kimesinde kist gekirdeginin bdlitlenmesi problemlerinde gésterdik. BRATS'te daha ylksek
basarim elde etmek icin, yukaridaki paragraflarda anlattigimiz nedenle ¢ok daha genis bir egitim

kiimesine ihtiya¢ oldugunu dusiniyoruz.

7. Sonug ve Oneriler

Literatirdeki derin 6grenme calismalari ¢gogunlukla geleneksel EYSA, SkipConnections, U-Net gibi
halihazirda var olan mimarilerin hiperparametrelerinin eniyilenmesi ile belli bir alana uygulanmasini
konu alirlar. Bu proje ile geleneksel EYSA’ya yeni bir 6grenme yéntemi 6nerdik. Onerdigimiz yontem,
geleneksel EYSA'dan cok hizli egitiimekle kalmayip katmanlardaki sinir sayisi ve bu sinirlerin
ilklendirilmesi hiperparametrelerini ortadan kaldirmistir. Sadece belli bir imge alanina degil, genel

olarak imge igleme problemine uygulanabilir bir ydontemin ilk adimlarini olugturmustur.

Onerdigimiz RDO algoritmasinin gdzetimsiz 6znitelik gikarimi ile MNIST veri kiimesinde ¢ok daha
basit bir mimari ile literatirdeki gozetimli yaklagsimlarin en iyi sonuglarina yaklagtik. Bu, gozetimsiz
dznitelik gikarimina dogru bir yaklagim getirdigimizi géstermektedir (Basari Olgiitii 1.1). Evrisimsel son
katmanda sinir sayisinin 50’nin altinda oldugu yiksek basarim oranina ulasan bir model 6nerdik
(Basari Olgitli 2.1) ve egitim slresini yarim saatin altina indirdik (Basari Olgitli 2.2). Tartisma
Bolimi’'nde verdigimiz dngorulerle ImageNet yarismasina katilacak sonuclara ulasamadik. Ancak
MNIST ve varyanti veri kimelerini kullanarak degerlendirme asamasinda olan bir dergi makalesi
hazirladik (Basari Olgiitii 2.5).

Kusur tespitinde BRATS veri kimesi Uzerinde yaptigimiz ¢alismalarda %68 Dice Score’a ulagsak da,

proje onerisinde hedefledigimiz %15 hata payina ulasamadik. Ancak tekstilde kusur denetiminde
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literatlrdeki en iyi ydntemlerden daha ylksek basari saglayan yontemimiz Genisletilmis SCI tarafindan
taranan Applied Soft Computing dergisinde yayimlanmak tzere kabul edilmigtir. Ayni alanda bir patent

basvurumuz da hazirlik agsamasindadir.

Projemizin ilk is paketi olan Oznitelik Ogrenme altindaki Oznitelik Olusturma, Derin Katmanlarda
Oznitelik Gosterimi, Rastgele Bozulma, Oznitelik Diisiirme, Katman Sayisi ve Topaklanma Basarimi
asamalar tamamlanmistir. ikinci is paketi Siniflandirma altinda RDO degiskenleri calisiimis ve
hiperparametre eniyilenmesi tamamlanmistir. Evrisim ve seyrek oOrnekleme asamalari GPU’lara
dagitilarak egitim hizlandiriimistir. is paketinin son asamasi olan Internet'te arayliz paylasimi igin
yayinlarimizin kabultini bekliyoruz. Uglincii is paketinde kusur tespiti icin Kavramsal Oznitelikler
calisiimis ve Oznitelik Birlestirme olana@i incelenmistir. Bu is paketinin de Internet arayiizi,

yayinlarimizin kabulline kadar bekletiimektedir.

Bu projede sezgiye dayali; insan goérme korteksinin 6grenmesinden esinlenen; literatlrdeki
yontemlerin aksine basitten karmasiga kavramsal olarak her biri anlamli 6znitelikler ¢ikarabilen; yine
bu yontemlere kiyasla ¢ok daha basit bir mimari ve az sayida sinir ile siniflandirma ve kusur tespiti
yapabilen; dolayisi ile egitim ve test sureclerinde ¢ok hizli; evrisimsel katmanlari tamamen gozetimsiz
egitilen bir derin 6grenme ydntemi dnerilmistir. Yontemimiz basitten karmasiga 6znitelikler ¢ikardigi
icin MNIST, EMNIST, Fashion MNIST gibi basit érintilere sahip veri setlerinde basarili olmustur. Daha
karmasik veri setlerinde belli bir dizeye kadar basari elde edilebilmis, ancak daha yiksek basarim igin
daha ylksek ¢6zunUrlUkll gercek imgelerde, ¢ok sayida basit 6znitelikten baglayarak bunlarin
birlesimi karmasik 6zniteliklere dogru ¢ikarim yapmak gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu asamada, ¢ok
yuksek hafiza ve paralel islemedeki engeller, proje siresi icinde hedefledigimiz basari oranlarina

ulasmamiza engel olmustur. Cikarimlarimiz, asagida bagliklar halinde sunulmustur:

1. Gergek goruntilerde gozetimsiz 6grenme, yiksek ¢ozunurliklli cok sayida egitim imgesinin en
kiguk orintu gergevesinden baslayarak islenmesini gerektirir.
Gergek goruntilerde ¢ikarilan bu 6znitelikler, binlerce slizgecle ifade edilebilir.
Slizgec sayisinin ylksek olmasi, evrisim asamasinda GPU ve hafiza engeline takiimaktadir.
C6zimin gergeklenebilir olmasi icin GPU kimelerinde dagitik hesaplama yapilmasina ihtiyac

vardir.
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Bu arastirma projesinde yaptigimiz calismalarin akademiye en oOnemli katkisi, arastirmacilara
gbzetimsiz EYSA egitimi icin yiksek donanimli bir kod temeli sunmus olmasidir. Aragtirma projelerinin
dogasina uygun olarak ulasamadigimiz hedefler olmus, ancak bu hedeflere neden ulagsamadigimiz
sorgulanmig, incelenmis, ve gelecege doénuk hedefler Onerilmigtir. Elde ettigimiz deneyim,
karsilastigimiz zorluklar, bulgulardan elde ettigimiz ¢ikarimlar ve gelecege donik hedeflerimiz, bizim
icin ¢cok ©Onemli kazanclar olmustur. Projemizden elde ettigimiz bulgularimiz dogrultusunda

galismalarimiz hiz kesmeksizin devam edecektir.
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Oz:

imge iizerinde nesne tanimada, nesnenin imge iizerindeki yeri, agisal oryantasyonu ve 8lgiiti
algoritmik olarak ¢éziilmesi gereken énemli zorluklardir. Bu zorluklar agmak igin literatiirde
en sik kullanilan ve en basarili sonuglari veren yaklagim evrisimsel yapay sinir aglaridir
(EYSA). EYSA yaklasiminda katmanlar halinde evrisimsel stizgegleme yapilir. Her katman,
bir dnceki katmanin sonuglarini kullanarak daha karmasik 6znitelikler elde eder. Son
katmandan elde edilen en soyut 6znitelikler ile siniflandirma yapilir.

EYSA yaklasiminin en kritik agamasi slizgeglerin algoritmik 6grenilmesidir. Bu gorev igin
agirlikli olarak gradyan temelli geri yayilim (backpropagation) 6grenme algoritmasi
kullaniimaktadir. Gradyan temelli algoritmalarda gogunlukla hem katman sayisi, hem de
katmanlar icin belli sayida sinir segilir ve bu sinirlerin girdi agirliklan ilklendirilerek arama
uzayinda baslangi¢ noktasi sabitlenir. Egitim, siniflandirmanin yapildigi en son katmandan ilk
katmana dogru, sinirler arasi baglantilar diizenlenerek yapilir.

Katmanlarda olusturulmasi gereken sinir sayisi hem veri kiimesinin ne kadar zorlu olduguna,
hem de veri kimesindeki 6rneklerin boyut sayisina baglhdir. Arama uzayinin buyukliga,
verinin boyut sayisi ile ustel ilintilidir. Bu durum, pek ¢ok problemde dogru sayida ve uygun ilk
degerlerle sinir olusturulmasini zorlastirir. Her sinirin gok sayida girdisi oldugdu igin egitim
asamasinda siniflandirma hatasinin girdi saglayan sinirlere dogru paylastiriimasi zordur.
Hatanin eniyilenmesi gradyan tzerinde gergeklestirildigi icin sinir agirliklari ancak kugik
adimlarla giincellenebilir. Bu durum imge 6rnekleri izerinde gok sayida epok yapilmasini
zorunlu kilar. Bu nedenlerle, gradyan temelli yaklasimlarda (1) basari rastgele ilklendirmeye
baglidir, (2) agsamalar kredi atama problemine (credit assignment problem) agiktir ve (3)
egitim, ornekler lizerinde ¢ok sayida tekrar gerektirmesi nedeniyle yavastir.

Bu projede, EYSA mimarisi igin gradyan temelli olmayan, gézetimsiz bir makine 6grenmesi
yéntemi onerilmistir. Onerilen rekabetgi derin 6grenme (RDO) yaklagimi her katmanda sinirler
arasi rekabete dayalidir. Yontemimizde egitim, katmanlar halinde yapilir. Her katman bos
olarak baslar. ik egitim érnegi, 6zgiin bir 6znitelik kabul edilerek siizgeg haline getirilir ve
katmanin tek siniri olarak ilklendirilir. Egitim 6rnegi igin katmanda sinir varsa, giktilar
hesaplanir. Belli bir esigin Uzerinde etkinlesen sinirler arasinda en yiiksek ¢iktiya sahip sinir
kazanan olarak segilir ve 6grenme sadece bu sinir lizerinde, egitim érnegdine dogru evrilerek
olur. Bdyle bir sinir mevcut degilse yeni bir sinir olusturulur. Tim egitim érnekleri islendiginde,
katmanda egitim kiimesindeki oriintiilerin degiskenliginin temsili igin yeterli sayida sinir
olusturulmus olur.

Sinirlerin egitim sirasinda gerektikge ve egitim drneklerine yakinsayacak sekilde olusturulmasi
yoluyla EYSA'dan iki dnemli hiperparametreyi; sinir sayisi ve sinir agirliklarinin
ilklendiriimesini kaldirdik. Siniflandirma asamasi igin, en derin katmanda 6grenilen karmasik
Oznitelikleri tam bagh bir sinir agina girdi olarak kullanarak gézetimli 6grenme gergeklestirdik.
Bu sayede, siJ evrisimsel katmanlarda kredi (hata) atama ve istikrarsiz gradyanlar
problemlerini ortadan kaldirmig olduk. Sinirlerin rastgele degil, egitim drneklerine dayali olarak
olusturulmasi ile evrisimsel katmanlarda 6znitelik gikarimini her bir katman igin bir epokta
tamamladik. Katmanlarda rastgele ve gereginden fazla sinir olusturulmamasi; sinirlerin egitim
orneklerine dayali olarak olusturulmasi sayesinde az sayida tekrar yapilmasi; bunlara ek
olarak 6znitelik gikariminda geri yayilim asamasinin olmamasi egitim slrecimizi kayda deger
oranda hizlandirdi. Onerdigimiz RDO yéntemini, literatiirde sik kullanilan MNIST, CIFAR-10
ve Tiny ImageNet veri kimeleri Gizerinde siniflandirma deneyleri ve BRATS veri kimesi
Uzerinde tUmor bulma problemi lizerinde denedik ve sonuclarimizi raporladik.
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Abstract:

Varying location, orientation and scale are the biggest challenges in object recognition with
image processing. The most popular approach to tackle these challenges is the Convolutional
Neural Networks (CNN) where filtering is done in convolutional layers that scan the entire
image. Each layer of a CNN processes the outputs of the previous layer to extract more and
more abstract and descriptive features. Classification is performed on the outputs of the last
feature extraction layer through conventional supervised learning.

The most critical stage of the CNN approach is algorithmic training of the filters in the hidden
layers. One way to learn the filters is the gradient based backpropagation (BP) algorithm.
Gradient based algorithms typically initialize a preset number of neurons with random
weights, fixing the starting point in the search space. BP starts with the outputs of the last
layer and progresses backwards as it distributes the credit (or error) towards the first layer,
updating weights layer-wise.

The number of neurons to be initialized in a layer depends on both the complexity of the data
set and the dimensionality of the samples. This dependency makes it unpractical to initialize a
correct number of hidden neurons with suitable weights for most problems. Distribution of
classification error to neurons is a challenge as each neuron has multiple inputs. Error
minimization is performed on a gradient; therefore weight updates can only be made with
small steps. As a result, gradient based methods require repetitive exposure of training
samples until convergence. Consequently in gradient based methods; (1) the success
depends on random initialization, (2) learning stages are vulnerable to the credit assignment
problem and (3) training is slow as it requires numerous epochs on samples.

In this project we proposed an unsupervised learning algorithm to be used with the CNN
architecture. In the proposed competitive deep learning (CDL) algorithm, neurons of a layer
compete with each other to become a winner. The training of the network is performed
layerwise and each layer starts out empty. The first training sample is considered a novel
feature, which is converted into a filter and initialized as the only neuron of the layer. In case
the layer is not empty, we calculate the outputs of the neurons for the input. The neuron that
is stimulated the most and above a given similarity threshold is considered the winner and its
weights are updated to evolve towards the input. When no such neuron exists, a new neuron
will be initialized for this novel input. Therefore at the end of the training, a required and
enough number of neurons are generated and initialized for representing the variance in the
training set.

A new neuron is generated only when the layer does not embody a neuron that is a
representative of the given sample. This eliminates two important hyperparameters from
CNN; the number of neurons and initialization of neuron weights. We performed classification
by feeding the outputs of the deepest, most abstract and representative neurons as input to a
fully connected network, which is to be trained in a supervised manner. Consequently, we
eliminated the credit assignment and vanishing or exploding gradients problem in the shallow
convolutional layers. Generation of new neurons based on the training examples significantly
speeds up the convergence rate of the neuron weights and training is usually completed in a
single epoch. Creation of exactly enough number of neurons and their targeted initialization
together with the lack of back propagation significantly sped up our training process. We
experimented on the popular MNIST, CIFAR-10 and Tiny ImageNet datasets to assess the
classification performance; and on BRATS dataset to assess the tumor detection
performance of the proposed algorithm.
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