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Oz

Yiiz verilerini simiflandirma islemi, lizerinde ¢ok sayida ¢alisma yapilan derin 6grenme konularindan birisidir. Bu konuda evrigimli
sinir aglari, kolay uygulanabilir olmalar1 ve basarili sonuglar vermeleri nedenlerinden otiirii tercih edilen derin 6grenme
uygulamalarinin baginda gelmektedir. Buna karsin evrigimli sinir aglarinda bulunan havuzlama katmani verilerde bilgi kaybina neden

olmaktadir. Ayrica evrigimli sinir aglari, verideki bilesenlerin birbirine gore durumlarim g6z ardi ederek egitim islemini
gerceklestirmektedir. Bu duruma ¢6ziim olarak kapsiil aglar1 dnerilen derin 6grenme yontemlerindendir.

Bu ¢alismada; 5 kisinin her biri i¢in 200 veriden olusan, toplam 1000 gériintii verisi igeren bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan veri
seti ile sik¢a kullanilan evrisimli sinir ag1 yontemlerinden olan AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50 algoritmalarinin her biri ve
Onerilen kapsiil aglar yontemi kullanilarak egitim islemi yapilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda evrigimli sinir ag1 yontemlerinin
basarimlart ile kapsiil aglar yonteminin bagarimlari karsilagtirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Kapsiil Aglar, Yiiz Tanima, Oriintii Tanima.

Classification of Facial Data with Capsule Networks

Abstract

The process of classifying facial data is one of the deep learning topics that has been studied extensively. In this regard, convolutional
neural networks are among the most preferred deep learning applications because they are easy to implement and give successful
results. On the other hand, the pooling layer in convolutional neural networks causes information loss in the data. In addition,
convolutional neural networks perform the training process by ignoring the relative states of the components in the data. As a solution
to this situation, capsule networks are one of the recommended deep learning methods.

In this study; A data set consisting of 200 data for each of the 5 people and a total of 1000 image data was prepared. With the prepared
data set, each of the AlexNet, VVgg16, Vgg19, ResNet50 algorithms, which are frequently used convolutional neural network methods,
and the proposed capsule network method were used for training. As a result of the study, the performances of the convolutional
neural network methods and the performances of the capsule networks method were compared.

Keywords: Capsule Networks, Face Recognition, Pattern Recognition.

* Sorumlu Yazar: aysecoban9603@gmail.com

http://dergipark.gov.tr/ejosat 176



http://dergipark.gov.tr/ejosat
mailto:aysecoban9603@gmail.com
mailto:ozyurtfatih@gmail.com

European Journal of Science and Technology

1. Giris

Yiiz verilerini siniflandirma iglemi bir gurup insanin yiiz
goriintiilerinden olusan verilerin belirlenen siiflara  gore
siniflandirilmasidir. Yiiz verilerini siiflandirma islemi Oriintii
tamimanin ilgilendigi Onemli problemlerden birisidir. Yiiz
verileri glinimiizde yogun olarak evrisimli sinir aglari
kullanilarak siniflandirilmaktadir.

Evrigimli sinir aglar1 temel olarak Sekil 1’de gosterildigi
gibi; evrisim katmani ardindan havuzlama katmani ve tam
baglantili katman dedigimiz katmanlardan olusur (inik ve Ulker,
2017).

Evrigim Havuzlama Evrigim

Giris Verisi Havuzlama
irig Varis! Katman Katmani Katmani  katmani

Baglantili
Katman

Sekil 1. Evrigimli sinir ag1 katmanlari (Figure 1. Convolutional
neural network layers)

Evrigim katmani, giris olarak alman goriintiilerin belirlenen
boyutlarda ve sayilarda filtrelerden geg¢irildigi katmandir. Bu
katman sayesinde goriintiiniin belirli sayida filtreden gegirilmis
formlan elde edilir. Bu katman bir veya birden fazla kez art arda
uygulanabilir.

Evrigimli sinir aglarinin mimarisinde evrisim katmanindan
sonra havuzlama katmani gelmektedir. Havuzlama katmaninda
evrisim katmanindan alinan goriintiilere farkli cesitleri bulunan
havuzlama islemlerinden (maksimum, minimum, ortalama
havuzlama) segilen bir havuzlama yontemi uygulanir. Burada
amag goriintiide istenmeyen 6z niteliklerin boyut olarak sistemi
verimsiz hale getirmemesi i¢in en aza indirilmesidir. Bu katman
sonucunda havuzlama katmaninin parametrelerine goére boyutlart
azaltilan ve istenilen 6z niteliklere sahip goriintiiler elde edilir.
Bu katman da modelin yapisina gore bir veya birden fazla kez
tekrarlanabilir.

Son olarak tam baglantili katman gelmektedir. Bu katman
basit anlamda bir yapay sinir agidir ve elde edilen goriintii
matrisleri bir diizlestirme isleminden gegerek bu katmana iletilir.
Bu katman sonunda bazi dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 araciligtyla siniflandirma islemi gerceklestirilir.

Evrigimli sinir aglarimin kabul gormiis bircok modeli
bulunmaktadir. 1lk olarak 2012’de diizenlenen ImageNet
yarigmasinda Onerilen AlexNet modeli siniflandirma bagarimi ile
evrigimli sinir aglar1 literatiiriinde yerini almistir (Krizhevsky
vd.,, 2017). AlexNet modelinin smiflandirma {izerinde
gerceklestirmis  oldugu basarim, smiflandirma  isleminde
evrisimli sinir aglarina olan ilgiyi biiyiik 6l¢lide arttirarak, bu
alanda yeni modeller gelistirilmesine neden olmustur.
Diizenlenen ImageNet yarismalar ile 2014 yilinda birinci olan
VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014) ve 2016 yilinda birinci
olan ResNet (He vd., 2016) modelleri literatiirde yerini alan
diger yiiksek bagsarimli modellerdendir.

Evrigimli sinir aglarinin siniflandirma tizerine olan bu
basarimlart ilgili verilerin farkli perspektiflerden 6rneklerinin
alinmasi durumunda diigmektedir. Bu sorunun baslica nedeni
evrisimli sinir aglarinda kullanillan havuzlama katmaninin
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verilerde bilgi kaybina neden olmasidir (Sabour vd., 2017). Bu
kayip, yiiz verilerinin smiflandirilmasinda, simiflandirma
islemine etkisi olabilecek bazi 6z niteliklerin de kaybinin
olabilecegi anlamina gelmektedir. Bu sorunun ¢oziimii olarak
kapsiil aglar1 tercih edilen yontemlerdendir. Kapsiil aglar
verilerdeki bilesenlerin birbirine gére konum, ag1, yonelim gibi
ozellikleri goz oniine alinarak egitim islemi yapilan aglardir.

Ayrica Evrisimli sinir aglar1 gorilintiiyli anlamlandiran
nesnelerin birbiriyle olan durumlarini g6z oOniine almadan
egitilmektedir (Toraman, 2020). Ornegin bir yiiz goriintii
verisinde yiizii olusturabilmesi i¢in gézler, burun, agiz gibi
bilesenlerin belirli bir konumu vardir. Bunlarin birbirlerine gore
Sekil 2°de gosterildigi gibi yanlis konumlarda bulunmasi halinde
$0z konusu goriintii bir yiizii tanimlayamaz. Bu durumda bu
bilesenlerin birbirine gdére konum, durum, yonelim gibi
ozelliklerinin g6z ard1 edilmemesi gerekmektedir.

Sekil 2. Yiiz bilesenlerinin birbirine gore durumlar (Figure 2.
The relative states of the facial components)

Bu problemlere bir ¢dziim olarak 2017 yilinda Geoffrey
Hinton, Sara Sabour ve digerleri tarafindan kapsiil aglar ve
dinamik yo6nlendirme algoritmast Onerilmistir (Sabour vd.,
2017).

Kapsiil aglar mimarisinde evrisim katmanlari kullanilmasi
yoniiyle evrigimli sinir aglarina benzemektedir. Kapsiil aginin ilk
agsamasinda kullanilan evrisim katmani, evrisimli  sinir
aglarindakiyle aynidir. Fakat bu evrisim katmanindan sonra
gelen evrisim katmaninda ve diger katmanlarda dinamik
yonlendirme algoritmasi uygulanmaktadir.

Evrigimli sinir aglarindaki néronlarin yerine kapsiil aglarda
kapsiiller kullanilir. Kapsiil ag1 katmanlar1 temel olarak Sekil
3’de gosterildigi gibidir.

Gikig

Katmani

Evrisim e Digit
Katmam — Kapsiil
Onciil Katman
Kapsul
Katmam

Sekil 3. Kapsiil ag1 katmanlar1 (Figure 3. Capsule network
layers)

Kapsiil aglar1 giris olarak aldigi verileri 6zelliklerine gore
parametrelendirerek  vektorel olarak ele alir, dinamik
yonlendirme algoritmasi sayesinde de Ozelliklerine gore biri
birine bagli kapsiillerle egitim gergeklestirir. Kapsiil aglarmin bu
ozellikleri sayesinde farkli perspektiflerden bakilan goriintiiler
ayni basarimlarla daha dogru sonuglar tiretebilmektedir.

Kapsiil aglar dolayisiyla evrisimli sinir aglarina gore veriyi
olugturan parcalardan daha fazla bilgi alir (Toraman, 2020).
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Dinamik yonlendirme algoritmast ile de girisleri benzer

kapstillerin birbiri ile baglantili aktive olmalarini saglar.

Bu calismada yiiksek basarimlari nedeniyle kabul goren
AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50 evrisimli sinir ag1 modelleri
ve kapsiil aglar modeli ile yliz verileri iizerinde siniflandirma
islemi  gergeklestirilmistir.  Gergeklestirilen — uygulamalarin
sonuglaria bakilarak kapsiil aglar ile evrigimli sinir aglarinin
yiiz verilerini smiflandirma problemi iizerinde basarimi,
verimliligi karsilagtirilmustir.

2. Kapsiil Aglar

Evrisimli sinir aglar1 oriintii tanima problemlerinde sikg¢a
tercih edilen ve basarili sonuglar elde eden bir yontemdir. Fakat
egitilmis bir evrisimli sinir ag1 goriintiideki nesnelerin birbirine
olan durumunu, agisini, derinligini tanimlamak icin yeterince
elverigli bir yontem degildir. Bu sorun evrisimli sinir aglari
mimarisinde kullanilan havuzlama katmanlarindan
kaynaklanmaktadir. Havuzlama katmaninda goriintii, boyutlart
diistiriilirken goriintide bulunan bazi 6nemli 6z nitelikleri
kaybeder. Nesnelerin birbirine gore ag1, derinlik gibi olgularinin
o nesneyi ayirt etmek i¢in O6nemli oldugu durumlarda
ozellestirilmis bir evrisimli sinir agi mimarisi olarak bilinen
kapsiil sinir aglart ve dinamik yonlendirme algoritmasi
kullanilmaktadir.

Kapsiil aglar, néronlardan ziyade kapsiillerden olugmaktadir.
Bir kapsiil ise, gorlintliniin belirli bir bolgesinde bulunan belirli
bir nesneyi (6rnegin goz) algilamay1 6grenen bir gurup ndérondan
olusur. Kapsiil aglarinin mimarisi ilk olarak alinan verilere bir
evrisim katmani uygulanmasi ile baglamaktadir. Burada ilk
kullanilan evrisim katmani evrigimli sinir aglarinda kullanilan
evrisim katmanlariin aymsidir (Ozturk ve Ozkaya, 2020). Daha
sonra Onciil kapsiil katmani adi verilen katmana gegilir. Bu
katmanda da yine bir evrisim islemi uygulanir. Uygulanan
evrisim igleminin 6nceki evrisim isleminden farki bu katmana
gelen goriintiileri vektorel hale getirmek amaciyla bir yeniden
boyutlandirma iglemi uygulanmasi ve ardindan aktivasyon
fonksiyonu  olarak ezme  aktivasyon  fonksiyonunun
kullanilmasidir. Bu islemlerin sonunda dinamik yo6nlendirme
algoritmasinin bulundugu kapsiil katmani yer almaktadir. Bu
katmanin sonucunda DigitCaps adi verilen vektorler elde
edilmektedir. DigitCaps vektdrlerinin sayist siniflandirma islemi
icin belirlenen sinif sayis1 kadardir.

2.1. Dinamik Yonlendirme Algoritmasi

Dinamik yonlendirme algoritmasi, girigleri benzer alt
seviyede bulunan Kkapsiilleri, girisleri benzer iist seviyede
bulunan kapsiiller ile eslestiren bir algoritmadir.

Evrigimli sinir aglarinda, evrisim katmanlarinin ¢ikislarinda
genel olarak dogrusal olmayan ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmakta ve ¢ikiglar skaler olarak ifade edilmektedir
(Ozyurt vd., 2018). Kapsiil aglarda ise ReLU fonksiyonuna
karsilik ezme fonksiyonu (squash) denilen bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilir ve ¢ikiglar skaler degil vektorel olarak
ifade edilir. Buradaki vektorler alinan veri bileseninin, hedef
siifta bulunma olasiligin1 ve ayrica durumunu bagka bir deyisle
parametrelerini ifade etmektedir. Goriintiide istenilen nesnenin
oldugu alanlarda vektdr uzunlugu biilyiik olmadig: alanlarda ise
kiigiiktiir (Beser vd., 2018). Ezme fonksiyonu vektorlerin
uzunluguna gore vektor uzunluklarinin sifir ile bir arasinda bir
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deger almalarini saglar. S6z konusu vektoriin yonii ise bilesenin
durumunu (a¢1, yonelim, kalinlik vb.) ifade etmektedir. Dinamik
yonlendirme algoritmasinin uygulanmasi havuzlama
yontemlerinin uygulanmasima goére Oznitelik ¢ikariminda daha
etkili bir yontemdir (Kinl ve Kirag, 2020).
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Sekil 4. Kapsiil girig ve ¢ikislar1 (Figure 4. Capsule inputs and
outputs)

Toplama
Fonksiyonu

Aktivasyon
Fonksiyonu Cikis

ezne

Kapsiiliin girigleri u; vektorleri olmak {izere bu vektorlere
bir doniisim matrisi W;; uygulanir. Boylece tahmin vektori
olarak bilinen 0;; elde edilir. Daha sonra tahmin vektoriiniin,
kapsiil i’nin kapsiil j’yi ne kadar aktive edebileceginin dl¢iimii
olan ¢;; ile garpimlarinin toplami alinir, bu bize agirlikli bir
toplam olan s; yi verir.

Sp = Zcijﬁilj 1

L
05 = Wiy, 2

Hesaplanan bu degerlere ezme fonksiyonunun uygulanmast
ve kapsiil ¢ikist olan v; ’nin elde edilmesi denklem 3’de
gosterilmistir.

2
_ ||51|| Sj

= T 3)
1+ [ls]* lls

J

Tahmin vektorii 0;; ile kapsil ¢ikiginin  v; skaler
carpimlarinin alinmasiyla benzerlik b; ; hesaplanir.

byjj < ;v 4)

Daha sonra b;;’ye softmax uygulanmasi ile ¢;;’nin yeni
degeri denklem 5°deki gibi hesaplanir.

o exp(bij)
U Seexp(bid) ©

b;; daha dogru bir hale getirilmek igin yinelemeli olarak
(genel olarak 3 adimda) giincellenir.

bijj < by + vy ©
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Genel olarak dinamik yonlendirme algoritmasi Tablo 1°de
gosterildigi gibi kaba kod yardimiyla 6zetlenebilir.

Tablo 1. Dinamik Yonlendirme Algoritmasi

=

algoritma Yénlendirme (G;;, 7, 1)

tim kapsiiller i, katmanlar | ve bulunulan kapsiil
katmani j olmak tizere (I +1): b;j < 0

for r iterasyon do

tiim kapsiiller i¢in i. katman [: ¢; < softmax(b;)
tiim kapsiiller igin j. katman (I + 1):s; < ¥, ¢;;{;;
tiim kapsiiller igin j. katman (I + 1): v; « ezme(s;)
tim kapsiiller i¢in i. katman ve 1 kapsiil j. katman
(l + 1) bL] — bL] + uj|i17]-

return v;j

N

No gk

[lk satir, r defa algoritmay1 yenilenerek, | seviyesindeki tiim
kapsiilleri ve bunlarin ¢iktilarm (Q;);) aldigim ifade etmektedir.
En son satir ise algoritmanin sonucunda daha yiiksek seviyeli bir
kapsiil giktisini (v;) tiretecegini ifade eder.

b;; katsayisi, yinelemeli olarak giincellenecek gegici bir
degerdir ve prosediir bittikten sonra degeri c;;’de saklanacaktir.
Egitimin baslangicinda b;; degeri sifirdan baslatilir.

4. satirdaki adim, daha diigiik seviyeli bir kapsiil i i¢in tiim
yonlendirme agirliklar1 olan ¢; vektdriiniin degerini hesaplar.
Bunu yaparken ise b; degerlerini softmax fonksiyonundan
gecirir. Tiim diisiik seviyeli kapsiiller icin bu islem yapilir. Ilk
yinelemede, tiim c¢;; katsayilarinin degeri esit olacaktir, ¢iinkii
ikinci satirda tiim b;; degerleri sifira ayarlanmustir. Siireg
tekrarlandikca bu tek tip dagilimlar degisecektir.

Tim disiik seviyeli kapsiiller igin tiim agirliklar (cij)
hesaplandiktan sonra, daha yiiksek seviyeli kapsiillere bakilmasi
icin 5. satira gecilir. Bu adimda, dnceki adimda belirlenen c;;
yonlendirme katsayilart ile agirliklandirilan girdi vektorlerinin
dogrusal bir kombinasyonunu hesaplar. Bu da s; ¢ikti vektoriint
iretir. Tiim yiiksek seviyeli kapsiiller igin bu islem yapilir.

Son adimdaki vektorler, vektoriin yoniiniin korunmasini
saglar ve uzunlugunun 1’den fazla olmamasini saglayan ezme
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Bu adim,
tiim yiiksek seviyeli kapsiiler i¢in v; ¢ikti vektoriinii iretir. Bu
adimlar, her bir yiiksek seviyeli kapsiil j’ye bakar ve ardindan
her girisi inceler ve formiile gore karsilik gelen b;; agirhgini
giinceller. Boylece diisiikk seviyeli kapsiil, ¢iktisint benzer olan
daha yiiksek seviyeli kapsiile gonderecektir. Bu benzerlik, i¢
carpim tarafindan yakalanmaktadir.

Bu algoritma, sonraki yinelemelerde 3. adimdan baglar ve
islemleri r kez tekrar eder. Boylece evrisimli sinir aglarindan
farkli olarak nesnelerin birbirine gore olan durumlar1 da hesaba
katilmis olur.

2.1.1. Kaywp Hesaplama

Egitim sirasinda her bir egitim 6rnegi i¢in kayip, denklem
7’deki esitlige gore 5 vektoriin her biri i¢in hesaplanacak ve
ardindan son kaybi hesaplamak i¢in bu hesaplanan 5 deger
toplanacaktir. Kayip fonksiyonu formiiliinde smif tahmini,
T.'nin degerini belirler. Sinif dogru tahmin edilmis ise T, nin
degeri 1 aksi halde 0 olur.
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L = Te max(0,m* — |lvID? + (1 — T) max(0, [|v |l =m™)?  (7)

Formiile gore, bir 6rnegin sinifi dogru tahmin edildiginde
bir dogru sinif ve dort yanlis sinif olusur. Dogru sinifin T, degeri
1 ve geri kalan siiflarin T, degeri 0 olacaktir. Bu durumda
dogru smifin kayip degeri hesaplanmak istendiginde esitligin
birinci kismu kullanilacaktir (Denklem 8).

Lc = Tc maX(O, m+ - ”vr:”)z (8)

Dogru tahmin durumunda digit kapsiilin kaybini
hesaplamak igin, digit kapsiiliin ¢ikis vektdrii m*’dan (0.9 sabit
deger) cikarilir. Ardindan, elde edilen degerin karesi alinir. Bu
islem ile kapsiil ¢ikist 0.9 degerinden fazla oldugu durumlarda
hata sifir, diger durumlarda sifirdan biiyiik bir say1 elde edilir.

Dogru etiketle eslesmeyen digit kapsiiller i¢in T, degeri sifir
olacak ve bu nedenle esitligin ikinci kismi kullanilacaktir
(Denklem 9).

L. = 2(1 = T,) max(0, ||lvc[| — m~)? )

Yanlis tahmin durumunda digit kapsiilin = kaybim
hesaplamak igin, digit kapsiiliin ¢ikis vektoriinden m™~ (0.1 sabit
deger) degeri ¢ikarilir. Ardindan, elde edilen degerin karesi
almir. Bu islem ile kapsiil ¢ikigt 0.1 degerinden az oldugu
durumlarda hata sifir, diger durumlarda sifirdan bilyiik bir say1
elde edilir.

Son olarak, formiilde, egitim sirasinda sayisal kararlilik i¢in
lambda katsayisi (0.5 sabit deger) dahil edilmistir.

Kapsiil aglar1  evrisimli  sinir aglarinin  havuzlama
katmanindan  kaynakli  olusturdugu  sorunlara, dinamik
yonlendirme algoritmasiyla yeni bir yaklasim Oneren bir
yontemdir. Diger bir deyisle evrisimli sinir aglarinda bulunan
havuzlama katmaninin yerini kapsil aglarda dinamik
yonlendirme algoritmasi almaktadir. Dinamik yo6nlendirme
algoritmasi sayesinde verilerden ve s6z konusu verileri olusturan
bilesenlerinden daha fazla bilgi 6grenilir. Bu ozelliklerinden
otiri kapsil aglari 6grenilecek veride; derinlik, Ortiisme,
kalabalik gibi egitim iglemini zorlagtiran durumlarda tercih
edilen yontemlerdendir.

3. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada, yiiz tanima ve siniflandirma islemi evrigimli
sinir aglar1 algoritmalarindan olan AlexNet, Vggl6, Vggl9,
ResNet50 modelleri ve kapsiil aglar1 kullanilarak Google
Colaboratory c¢aligma ortaminda Tesla K80 donanimi ile
gerceklestirilmistir. ' Vggl6, Vggl9 ve ResNet50 modelleri
Keras kiitiiphanesinin uygulamalarindan alinarak ~ Python
programlama dilinde olusturulmustur. AlexNet ve Kapsiil aglar
modeli ise Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak
Python programlama dilinde olusturulmustur.

3.1. Veri Seti

Bu galigma i¢in 5 kisinin her biri i¢in 200 tane olmak iizere
kisilerin yliz verilerini iceren 64x64 boyutunda toplam 1000
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renkli goriintiiden olusan bir veri seti, internet ortamindan tinlii
kisilerin yiliz goriintiileri toplanarak hazirlanmistir. Hazirlanan
veri setinin bir 6rnegi Sekil 5’de gosterildigi gibidir.

Will Smith

Selena Gomez Leonardo DiCaprio

Beyonce

e A\
Will Smith Leonardo DiCaprio Will Smith

\
Selena Gomez Selena Gomez

'76

Sekil 5. Hazirlanan veri setine dair bir 6rnek (Figure 5. An
example of the prepared data set)

Hazirlanan veri setinin %60’1 egitim iglemi igin, % 20’si
dogrulama islemi ve kalan %20’si ise test isleminde kullanilmak
tizere ayrilmistir.

3.2. Evrisimli Sinir Aglar1 Modelleri Yapisi
3.2.1. AlexNet Modeli

AlexNet modeli bagarimini kanitlamig baglica evrigimli sinir
ag1 algoritmalarindan birisidir. Bu modelde 5 adet evrisim
katmani, 3 adet havuzlama katmani ve 3 adet tam baglantili
katman yer almaktadir (Togacar vd., 2020). Modelin yapist Sekil
6’daki gibidir.
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Sekil 6. AlexNet modeli yapis1 (Figure 6. AlexNet model
structure)

3.2.2. Vgg16 Modeli

Vggl6 modeli toplam 16 katmandan olusan bir evrigimli
sinir ag1 yontemidir. Modelin yapis1 AlexNet modelinin yapisina
olduk¢a benzemektedir. Bu model, yapisinda 13 adet evrigim
katmani ve 3 adet tam baglantili katman bulundurmaktadir.

3.2.3. Vgg19 Modeli

Vggl9 modeli toplam 19 katmandan olusan bir evrigimli
sinir ag1 yontemidir. Yontemin yapisi basit bir deyisle Vggl6
modelinin yapisinin daha derinlestirilmis bir halidir. Modelin
yapisinda 16 adet evrisim katmani ve 3 adet tam baglantil
katman yer almaktadir.

3.2.4. ResNet50 Modeli

ResNet50 modeli diger evrigimli sinir aglari modellerinden
farkli olarak ardigik ag mimarisi yerine biinyesinde artik blok
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yapist  bulundurmaktadir  (Dogan, 2018). Bu yapmn
kullanilmasinin nedeni, agm yapisi derinlestikce basarimin
diismesine engel olmak, basarimin diisecegi durumlarda ayni
kalmasini saglamaktir.

3.3. Kapsiil Aglar1 Model Yapisi

Yiz verilerini siniflandirma igleminde kullanilan model
temel olarak alt1 katmandan olusturulmustur.

3.3.1. Giris Katmani

Giris katmani modelin ilk katmanidir ve 64x64 boyutunda
olan 3 kanalli (rgb) egitim goriintii verilerinden olusur. Girisg
olarak alman bu veriler evrisim katmanina gonderilir.

3.3.2. Evrisim Katmani

Girigler evrisim katmanina iletilir. Bu katman evrisimli sinir
aglar1 mimarisinde bulunan evrisim katmanlarmin aynisidir.
Evrigim katmaninin parametreleri Tablo 2’de gosterildigi gibidir.
Bu katmandan sonra ozellik kapsiil katmani olarak
adlandirdigimiz 6nciil kapsiil katmani gelmektedir.

Tablo 2. Evrisim Katmani Parametreleri

Evrisim Katmam Parametreleri

Filtre Sayist 256
Cekirdek Boyutu 9
Kaydirma Adimi 1
Doldurma Valid
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU

Gorlintii verilerinin boyutu evrisim katmanindan sonra
(cekirdek boyutu - 1 = 8) 8 piksel kaybeder. Uygulanan evrisim
katmanindan sonra goriintii boyutlar1 56x56 piksele diigmiigtiir.
Daha sonra elde edilen bu goriintiilere 6zellik kapsiilii katmani
uygulanmistir.

3.3.3. Ozellik Kapsiilii Katmani

Bu katman evrisim katmani ¢ikislarint giris olarak
almaktadir. Evrisim katmanindan farkli olarak bu katmanda
yeniden boyutlandirma islemi ve ezme aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Ozellik kapsiiliiniin parametreleri Tablo 3’de
verildigi gibidir.

Tablo 3. Ozellik Kapsiilii Katmani Parametreleri

Ozellik Kapsiilii Katmani Parametreleri

Kapsiil Boyutu 16
Cekirdek Boyutu 5
Kaydirma Adimi 2
Doldurma valid
Evrisim  katmanmiyla 56x56  boyutlarina  indirgenen

gorlintiiniin 6zellik kapsiilii katmaninin kaydirma adimi 2 olan
parametresi ile boyutlar1 28x28 (2’ye bolimii) boyutlarina
distirilmiistir. Bununla birlikte ¢ekirdek boyutu 5 alinarak
(cekirdek boyutu - 1 =4 /2 = 2) goriintii 2 piksel daha kaybedip
bu katman ¢ikisinda 26x26 boyutuna gelmistir. Ayrica bu
katmanda test edilerek model i¢in en optimum deger olarak
kabul edilen 0.3 degerinde Dropout islemi uygulanmustr.
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Daha sonra bu goriintiileri 16 boyutlu vektorler haline
getirmek i¢in bir yeniden boyutlandirma islemi uygulanarak
goriintiiler vektdr boyutuna indirgenmistir (26x26x16x16).

Ozellik kapsiil katmani, digit kapsiil katmanina tamamen
bagli oldugundan, c¢ikis vektorlerinin ezme (squash) aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi gerekir. Bu asamada ezme
fonksiyonuna, goriintiiyli tekrar olusturma kayb1 olan kii¢iik bir
epsilon degeri eklenmelidir. Model igin bu deger 0.005 olarak
secilmistir. Ezme fonksiyonunun ¢iktist digit kapsiil katmanina
iletilir.

3.3.4. Digit Kapsiil Katmani

Bu katmanindaki kapsiil sayisi, tahmin edilmesi gereken
smiflarin sayisi (5) ile belirlenir. Ayrica bu katmanda bulunan
kapsiiller, 6zellik yonelimlerine dayali olarak siniflar hakkinda
tahminlerde bulunacaktir. Ancak bu tahminlerin 6nciil kapsiiller
tarafindan yapilan tahminlere uymasi gerekir ve bu yodntem,
dinamik yonlendirme algoritmasi ile saglanir.

Bu katmanda giris, 6zellik kapsiil katmaninin ¢iktist olan
(26x26x16x16) 16 boyutlu vektorlerdir. Kapsiiliin i¢ isleyisine
gore, giris vektorlerinin her biri, 16 boyutlu girdi uzaymi 32

boyutlu kapsiil ¢ikt1 uzayina esleyen kendi 16x32 boyutlu agirlik
matrisini alir. Dolayisiyla, bu katmanda (26x26x16x16x32x5)
27.688.960 parametre bulunmaktadir. Modelin katmanlar1 ve
parametreleri Tablo 4’de gosterildigi gibidir.

3.3.5. Kod Coziicii

Kod ¢oziicii, 32 boyutlu bir vektorii dogru digit kapsiilden
alir ve onu etiketli bir goériintiiye doniistiirmeyi 6grenir. Kod
¢ozilicii bir diizenleyici olarak kullamilir, dogru digit kapsiiliin
ciktisint girdi olarak alir ve 64’e 64 piksellik bir goriintiiyii
yeniden olusturmay1 amaclar.

Kayip islevi, yeniden yapilandirilmig gorinti ile giris
goriintiisii arasindaki Oklid mesafesidir. Kod ¢oziicii; kapsiilleri,
orijinal goriintiiyli yeniden olusturmak icin yararli olan
ozellikleri 6grenmeye zorlar. Yeniden yapilandirilmig goriintii,
giris goriintiisiine ne kadar yakinsa o kadar iyidir. Bu katmanda
da 66.879 parametre kullanilmaktadir.

Sonug olarak bu agda kullanilan toplam parametre sayisi
29.456.959°dir. Toplanan yiliz goriintiisii verileri olusturulan
modelde kullamlarak egitim, dogrulama ve test islemleri
gerceklestirilmistir.

Tablo 4. Model katmanlar: ve parametreleri

Katman Giris Parametre Cikis
Giris Katmani 64x64 resim 0 64x64x3
Evrisim Katmani 64x64 resim 62464 56x56x256
Ozellik Kapsiilii Katmani Evrisim 56x56x256 tensor 1638656 26Xx26x256
Ozellik Kapsiil Katmani Yeniden 26x26X 256 teNnsor 0 10816x16
Boyutlandirma

Digit Kapsiil Katmani 26x26x16x16 tensor 27688960 32x5
Kod Coziicii 32x5 matris 66879 64x64

4. Sonuclar

4.1. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri Sonug¢lari

Hazirlanan yiiz goriintiileri veri seti, 4 farkli evrisimli sinir
ag1 modeli ile egitim isleminden gegcirilerek, her biri igin test
islemi bagarim sonuglar1 alinmigtir.

Modellerin her biri igin egitim iglemi 50 adimda (epochs)
gerceklestirilirken yalnizca ResNet50 modeli 100 adimda egitim
isleminden gegirilmistir. Yapilan uygulamadan elde edilen
sonuglar Tablo 5°de gosterildigi gibidir.

Tablo 5. Evrisimli sinir agi modelleri sonuglari

Model Basarim
AlexNet %94
VGG16 %91
VGG19 %93.5
ResNet50 %75
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Modeller arasinda en iyi sonucu veren AlexNet modelinin
egitim ve dogrulama islemleri {izerindeki kayip ve basarim
grafigi Sekil 7°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 7. AlexNet modeli egitim ve dogrulama grafigi (Figure 7.
AlexNet model training and validation graph)
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Diger modellere gorece AlexNet modelinin hazirlanan veri
kiimesi tlizerideki yiiksek siniflandirma basarimi, agin derinligi
arttikca basarimin her zaman artmadigini gostermektedir.

4.2. Kapsiil Ag1 Model Sonuclar:

Kapsiil aglar ile hazirlanip egitilen bu modelde test islemi
%97 basarim oranityla sonuglanmigti. Modelin egitim ve
dogrulama siireci grafigi Sekil 8’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 8. Kapsiil aglar modeli egitim ve dogrulama grafigi (Figure 8.
Capsule networks model training and validation graph)

Bu basarim degerleri modelin ¢ok kez c¢alistiriimasiyla elde
edilen 5 en iyi sonucun ortalamasi olan degerlerdir. Modelin
sonucunda ortaya ¢ikan karmagiklik matrisi Sekil 9’da
gosterildigi gibidir.

Karmagiklik Matrisi

Sk

Leonardo DiCaprio -

Will Smith -

Gergek Etiketler

Selena Gomez -

1 ] 0 2
Beyonce - go0% 0.00% 000% 100%

Srk  Leonardo DiCaprioWill Smith Selena Gomez Beyonce
Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 9. Kapsiil aglar modeli karmagiklik matrisi (Figure 9. Capsule
networks model complexity matrix)

Modelin, kullanilan yiiz verilerinden bazilarmin siniflarini
tahmin etmesine dair bir 6rnek Sekil 10°daki gibidir.
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Sekil 10. Kapsiil aglar modeli tahminleme 6rnekleri (Figure 10.
Capsule networks model estimation examples)

Modelin kullanilan veri seti lizerinde siniflandirma iglemini
bagarili bir sekilde gerceklestirdigi gozlemlenmistir.

5. Sonuc ve Oneriler

Yapilan uygulamalar sonucunda kapsiil aglar ile hazirlanan
modelin test dogrulugu evrisimli sinir aglar1 modellerine kiyasla
daha yiiksek sonuclanmistir. Bunun nedeninin evrigimli sinir
aglarinda bulunan havuzlama katmaninin verilerde Oznitelik
kaybina neden olmasi oldugu tahmin edilmektedir. Buna baglh
olarak kapsiil aglarin yiiz verilerini siniflandirma problemi
lizerinde bagarili sonuglar verebilecegi gdzlemlenmistir.

Tablo 6. Modellerin egitim islemi tamamlama stireleri

Model Egitim Siiresi
Kapsiil Aglar 13 dakika 44 saniye
AlexNet 2 dakika 47 saniye
VGG16 1 dakika 25 saniye
VGG19 1 dakika 29 saniye
ResNet50 6 dakika 50 saniye

Buna karsilik Tablo 6’da verilen modellerin egitim islemini
tamamlama siirelerine bakildigi zaman ise kapsiil aglar
modelinin diger modellere gére daha uzun siirede bu islemi
gerceklestirdigi goriilmektedir. Modellerin egitim tamamlama
stirelerinden yola ¢ikilarak daha biiyiik veri kiimelerinde kapsiil
aglar modeli ile yapilacak egitim islemlerinin daha maliyetli
olacagi goz oniinde bulundurulabilir.

Modelde evrigim katmanlarinin sayist veya
hiperparametreleri degistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ayrica modelde Ozniteliklerin ¢ikarilmas: asamasinda farkli
teknikler kullanilarak sonuglarin incelenmesi, kapsiil aglarin
gelisimi i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

Calismada yiiz verilerini siniflandirma islemi kiigiik bir veri
seti {lizerinde incelenmistir. S6z konusu veri setini kullanarak
dahi kapsil aglar Dbasarili bir smiflandirma  islemi
gerceklestirmigtir. Gelecekte farkli boyut ve ¢esitlikte veri setleri
iizerinde kapsiil aglar ile olusturulmus bir model denenerek daha
gelismis bir analiz yapilabilir.
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