\\\//
Review Article
Journal of Smart Systems Research (JOINSSR) 3(2), 97-119, 2022

Received: 4-November-2022 Accepted: 25-November-2022
SAKARYA UNIVERSITY
OF APPLIED SCIENCES

Nesne Tespiti I¢cin Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin Incelenmesi

Siileyman AKTURK """, Kasim SERBEST?"

! Mekatronik Miihendisligi Béliimii, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi,
Tiirkiye.
2 Mekatronik Miihendisligi Boliimii, Teknoloji Fakiiltesi, Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi, Tiirkiye.

0z

Yapay zeka kavrami 1900°1i yillarin ikinci ¢eyreginden itibaren hayatimiza girmeye baslamistir.
Bugiine kadar ki siirecte bazen ¢ok popiiler olmus, bazen de unutulmaya yiliz tutmustur. 2000°1i
yillarda bilgisayar donanimlarinin gelismesi ve yapay sinir aglarindaki gelismeler Yapay zeka
araglarinin tekrardan yogun kullanilmasina sebep olmustur. Derin 6grenme c¢alismalar1 yapay zeka
calismalarinin lokomotifi konumundadir. Derin 6grenme sadece bilgisayar biliminde ve nesne
algilama gorevinde degil, bir¢ok disiplinde ve bircok gorevde kullanilmaktadir. Derin 6grenme
calismalari i¢in farkli mimariler, farkli donanimlar, farkli yazilim ¢ergeveleri gelistirilmistir. Derin
O0grenme araglarinin ve mimarilerinin bu kadar fazla olmasit 6zellikle problemlerinin ¢6ziimii igin
derin 6grenme araglarini kullanmak isteyen arastirmacilarin kafasini karigtirabilmekte veya isini
zorlastirabilmektedir. Bu c¢alismada derin 6grenme kavrami hakkinda bir anlayis olusturmay1
hedefliyoruz. Derin 6grenme kavramini ve onu olusturan alt bilesenleri sistematik olarak sunuyoruz.
Akabinde giiniimiizde yaygin olarak kullanilan ana akim derin 6grenme cergevelerini sunuyoruz.
Bu gergevelerin performans, zaman, dogruluk, Google da aranma, GitHub’da takip edilme gibi
farkli olciitlere gore incelendigi arastirmalardan bir derleme hazirlanmistir. Bu ¢alismanin 6zellikle
derin dgrenme araglarina agina olmayan ancak ¢alismalarinda derin 6grenme araglarini kullanmak
isteyen arastirmaci ve okuyucular i¢in bir kilavuz olmasini arzu ediyoruz.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme kiitiiphaneleri

A Review of Deep Learning Libraries for Object Detection

ABSTRACT

The idea of artificial intelligence has been in our lives since the second quarter of the 20th century.
Up to now, it has enjoyed great popularity in some cases, and in others it has been forgotten. In the
2000s, the development of computer hardware and developments in artificial neural networks led to
an extensive use of artificial intelligence algorithms. Deep learning studies are the pioneers of
artificial intelligence studies. Deep learning is not only used in computer science and object
detection, but also in many disciplines and many tasks. Different architectures, hardware and
software frameworks have been developed for deep learning studies. The fact that there are so many
deep learning tools and architectures can confuse the work of researchers who want to use deep
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learning tools to solve their problems. In this study we want to create an understanding of the
concept of deep learning. We present the concept of deep learning and its subcomponents
systematically. We then introduce the common deep learning frameworks that are widely used
recently. A review was created from the studies in which these frameworks were examined
according to different criteria such as performance, time, accuracy, searched on Google, followed

by GitHub. In this study, we would like to be a guide for researchers and readers who are unfamiliar
with deep learning algorithms but want to use deep learning tools in their studies.

Keywords: Machine learning, neural network, deep learning libraries
1 Giris

Yapay zeka uygulamalar1 hava durumu tahmini, ekonomik gdstergeler, giinliik haberlerin yazilmasi,
yeni sanat eserlerinin olusturulmasi, kisisel saglik takibi, miihendislik hesaplamalari, goriintii isleme
gibi bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Bu uygulamalardan biri de nesne tespitidir. Nesne tespiti bir
goriintli i¢indeki nesnenin belirginlestirilerek zeminden ayirt edilmesi iglemidir [1]. Diger bir tanimla
nesne tespiti gorlintiide bulunan belirli nesnelerin konum ve smiflarmin belirlenmesidir. Nesne
tespitinde nesneler genellikle dikdortgen cercevelerle isaretlenmektedir [2]. Nesne tespiti temel bir
bilgisayarl gorii gorevidir. Bu goreve dayali olarak yiiz tanima, yaya tanima, insan uzuvlarimin tespiti,
nesne takibi, ylizey alani tespiti vb. birgok gergek diinya problemi ¢oziilmektedir. Tiim bu uygulamalarin
temelinde iyi bir nesne algilama algoritmasi bulunmaktadir.

Insan beyni goriintiileri kolaylikla tespit edebilmektedir. Ancak bir makine olan bilgisayar i¢in binlerce
pikselden olusan goriintii iginden nesne tespiti bir dizi karmasik siireglerle gerceklesmektedir.
Bilgisayarli gorii uygulamalarinda nesne tespit uygulamalari s1g ve derin nesne tespit uygulamalari
olarak ele alinabilir. Genellikle makine O6grenmesi metotlarina dayali sig yontemler Histogram
Yénelimli Gradyan (HOG), Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (SIFT), Destek vektor makineleri
(SVMs), Adaptive Boosting (Ada-Boost) gibi simiflandiricilar kullanilmaktadir [3]. Derin 6grenme
uygulamalarindan 6nce nesne algilama uygulamalarn teklif olusturma, 6zellik vektorii ¢ikarma, bolge
simiflandirmas1 asamalarindan olusmaktaydi. Bu asamalar uygulayici tarafindan diizenlenmekteydi.
Derin 6grenme ile klasik nesne algilama siirecindeki ozelliklerin elle olusturulmasi isi 6zellik
olusturucular tarafinda gerceklestirilmeye baslamistir. Derin 6grenme yontemlerinin 2012 yilindan
itibaren nesne tespit uygulamalarindaki basar1 orani giderek artmaktadir [4]. Derin 6grenme makine
Ogrenmesinin bir alt dali olarak veri temsillerini 6grenebilen ¢cok katmanli aglar olarak ifade edilir. Veri
temsillerinin olusturulmasi agamasinda derin 6grenme aglari icerisinde birden ¢ok katmanda birden ¢ok
islem gerceklestirilmektedir [5].

Bu calismada dncelikle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari hakkinda temel
bilgiler verilerek okuyucular i¢in bir 6n hazirlik yapilmistir. Daha sonra derin 6grenme ¢ergeveleri
tizerine detayl bilgiler verilmis ve bu alandaki giincel arastirma sonuglart sunulmustur. Bu ¢aligmanin
birincil amaci derin 6grenme alanindaki yeni aragtirmacilara ve konuya ilgi duyan okuyuculara derin
O0grenme yonteminin temel prensiplerini aktararak nesne tespitine yonelik farkli algoritmalar hakkinda
bilgiler sunmaktir. Calismanin ikincil amaci ise derin 6grenme ile nesne tespiti alaninda Tiirk¢e bir
kaynak olusturmaktir. Derin 6grenme alanina yonelik Tiirk¢e olarak hazirlanmis derleme kaynak sayisi
son derece siirhidir. Hatta yaptigimiz arasgtirmalara gore derin 6grenme ile nesne tespiti alaninda son
yillarda hazirlanmis bir ¢alisma bulunmamaktadir. Calismanin ilerleyen boliimlerinde yapay sinir aglart,
derin 6grenme modelleri ve derin 6grenme kiitiiphaneleri hakkinda sistematik bilgiler sunulmaktadir.
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2 Metodoloji

Derin 6grenme -6zellikle de derin 6grenme ile nesne tespiti- alaninda yapilan ¢aligmalara ulasmak i¢in
Web of Science, Scopus, IEEE Xplore, Google Akademik ve Y6k Akademik veri tabanlar1 kullanilmistir.
Bu veri tabanlarinda hem Tiirkge hem de Ingilizce olarak derin 6grenme (deep learning), nesne tespiti
(object detection), durus tahmini (pose estimation), derin 6grenme kiitiiphaneleri-algoritmalar1 (deep
learning libraries-algorithms) gibi anahtar kelimeler ve bunlarin anlamli kelime gruplari ile arastirma
yapilmugtir. Ozellikle son bes yilda yapilan galismalar detayl olarak incelenmis ve sonuglari sistematik
olarak derlenmistir. Bu bolimde yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, derin
O0grenme katmanlari, evrisimli sinir aglari, derin 6grenme modelleri ve derin 6grenme kiitiiphaneleri
hakkinda farkli ¢alismalardan derlenen bilgiler yer almaktadir.

2.1 Yapay Zeka

Yapay zeka (AI) 1950°1i yillardan itibaren belirli duraklama evrelerini agarak giiniimiize gelmistir. Yapay
zekanin ¢ikis1 “Bilgisayarlar diisiinebilir mi?” sorusuna cevap arama girisimiyle iligkilidir. Yapay zeka
“Normalde insanlar tarafindan yerine getirilen diislinsel faaliyetlerin otonom hale getirilmesi” olarak
tanimlanabilir [6]. Bu baglamda insan gibi diisiinen, insan gibi davraniglar sergileyen uygulamalara yapay
zeka uygulamalari ismi verilebilir [7]. Yapay zekaya sahip sistemlerin insana 6zgi akil yliriitme, anlam
cikartma, genelleme yapma ve ge¢mis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek seviye zihinsel aktiviteleri
yerine getirmesi beklenir. Problem ¢6ziimleme, oyunlarin modellenmesi, bilgilerin modellenmesi, uzman
sistemler, dogal dil isleme, ses isleme, Orlintii tanima, makine dgrenmesi ve derin 6grenme, bilgisayar
yaraticiligl, robotik gibi konular yapay zekanin ilgi alan1 olarak ifade edilebilir [8]. Uzman Sistemler,
Bulanik Mantik, Genetik Algoritmalar, Yapay Sinir Aglar1 gibi yapay zekanin alt dallari, bircok problem
alaninda son yillarda ¢ok sik kullanilmaktadir [9].

2.2 Makine Ogrenmesi

Klasik programlamada yazilimei bilgisayara ne yapacagini soyler. Klasik yapay zeka uygulamalarinda
ise veri ve kurallar sisteme yiiklenir ve sistemin bu verilere ve kurallara dayanarak sonug iiretmesi
beklenir. Makine 6grenmesi (ML) tiim bu yontemleri kokiinden degistirecek bir paradigma sunmaktadir.
Makine 6grenmesi veri ve beklenen ¢iktilar1 kullanarak, yeni verilere 6zgiin cevaplar iiretebilecek
kurallar1 6grenebilen sistemler kurgular [6]. Makine 6grenmesi; bilgisayarin 6grenmesi ve sonrasinda da
tahminde bulunabilmesi i¢in en uygun algoritmayi olusturmay1 amaglamaktadir. Bu algoritmalar klasik
bilgisayar programlamasi i¢in olusturulan algoritmalar gibi sirali talimatlar1 uygulamak yerine egitim
setinde karsilagtigt Orneklerden Ogrenip genelleme yaparak oOgrendigi bilgiyi yeni durumlara
uyarlayabilmektedir [10]. Sekil 1’de makine 6grenmesi yaklagimi ve klasik programlama arasindaki temel
farklilik gosterilmektedir.

Kurallar ——» )
Klasik

— Cevaplar
Programlama

Veri —»

Veri e )
Makine

. . — Kurallar
Ogrenmesi

Cevaplar ——»

Sekil 1: Makine 6grenmesi ve klasik programlama arasindaki fark [6]
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Makine 6grenmesi; gézetimli, gozetimsiz ve yarismaci olarak tice ayrilabilir. Gozetimli 6grenmede agin
gergek cikisi olmasi gereken ¢ikisla kiyaslanir. Gergek ¢ikisla olmasi gereken ¢ikis arasindaki fark en aza
indirilmeye ¢aligilir. Bu sekilde agirliklar degistirilerek siirekli denemeler yapilir. Gézetimsiz 6grenmede
aga giris verilir ancak ¢ikis verilmez. Giris bilgilerine gore agirliklarinin kendisinin ayarlamasi beklenir.
Yarismaci 6grenmede ise giristeki verileri belirli sayida sinifa ayirmasi beklenir [9]. Sekil 2’de farkli
makine 6grenmesi yontemleri yer almaktadir.

Makine
Ogrenmesi
|
[ _ | _ |
Gozetmenli Gozetmensiz Danismanli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2: Makine 6grenmesi yontemleri [9]

Makine Ogrenmesi istatistikle yakindan alakalidir. Ancak bir¢ok yonden ayrilmaktadirlar. Makine
ogrenmesi biiyiik veriyle calismaya yatkindir. Istatistik yontemleri biiyiik veri karsisinda yetersiz
kalmaktadir [6]. Makine O6grenmesinde amag¢ deneyimlerden Ogrenmek ve bu yolla performansi
iyilestirmektir. Deneyim sayisi ne kadar artarsa 6grenme de o kadar iyi olmaktadir. Dolayisiyla Makine
O0grenmesi artan veri miktariyla daha da onemli bir hal almistir [11]. Makine 6grenmesinde 6grenilecek
olgunun temsilleri sisteme giris olarak sunulur. Her temsilin ¢ikisi ne kadar etkileyecegi ag tarafindan
belirlenir. Burada temsilcileri iyi belirlemek onemlidir. Klasik makine 6grenmesinde temsilciler elle
olusturulmaktadir [4].

2.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beynindekine benzer sinir hiicrelerinin birbiri ile iliskilendirilmesiyle
olusur. En temel insani 6zelliklerden olan 6grenme yetenegine sahiptir. Her proses elemani birbirine
agirliklarla baglanmistir. Ogrenme dedigimiz olgu bu agirliklarin ag tarafindan degistirilerek en dogru
sonucu verecek hale getirilmesidir. Sonugta girdilere gore agirliklar egitilerek yeni durumlar1 6grenmesi
saglanir [12].

Bir yapay sinir ag1 yapisi genel olarak giris katmam (girdi degerleri ya da 6znitelikler), gizli katmanlar ve
cikt1 katmani olmak iizere ii¢ ana bdliimden olusur. Girdi katmaninda bagka bir sinir agindan gelen ¢ikt1
degerleri ya da isleme tabi tutulacak nesneye ait 6znitelikler bulunur. Gizli katmanlar bu 6znitelikleri ve
belirli agirlik degerlerini kullanarak 6zellik haritasi ¢ikarirlar. Bu 6zellikler aktivasyon fonksiyonlart ile
¢ikt1 katmaninda anlamli bir sonug liretilmesini saglarlar [10]. Sekil 3° te verilen model incelendiginde x
girisleri w agirliklartyla carpilarak toplam fonksiyonundan gecirilmektedir. Elde edilen toplam F(net)
transfer fonksiyonuyla ¢ikisa aktarilmaktadir [7].

N

N
W
Yoy | Net =) X W, F(Net=Y = Y
i=1

-
X3

Sekil 3: Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli [7]
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2.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden g¢ok
soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanir. Bu yontemler, konusma tanima,
gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ila¢ kesfi ve genomik gibi diger birgok alanda son teknolojiyi
onemli Ol¢iide gelistirmistir. Derin 6grenme, bir makinenin onceki katmandaki temsilden her katmandaki
gosterimi hesaplamak i¢in kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek i¢in
geri yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmagik yapiy1 kesfeder [13].

Derin 6grenme klasik makine 6grenmesindeki veri temsillerini elle olusturma yiikiinden kurtulmaya
imkan vermistir. Derin 6grenme, birbirini takip eden katmanlarda veriler islenirken giderek artan sekilde
daha kullanigh temsiller elde ederler. Derin 6grenmenin &zellik ¢ikarim yiikiinii iizerine almasi, onun
popiiler olmasini saglamistir. Giinlimiizde derin 6grenme ¢aligsmalar1 hizla artmaktadir [14]. Biiyiik veri
setlerinin artmasi, bilgisayar donanimlarinin giiglenmesi derin 6grenme c¢aligmalarini desteklemektedir.

Derin 6grenmedeki derinlik ifadesi birbirini takip eden katmalardir [6]. Derin 6grenme, derin sinir aglart
cok katmanli yapay sinir aglari olarak da ifade edilebilir. YSA doniisiimii ileri beslemeli sinir aglari, geri
beslemeli sinir aglar1 ve ¢ok katmanli sinir aglar1 seklinde ifade edilebilir. En popiiler derin sinir
aglarindan biri Evrisimli Sinir Agi'dir (CNN). Bu adi, evrisim adi verilen matrisler arasindaki
matematiksel dogrusal islemden alir. CNN'min evrisimli katman, dogrusal olmayan katman, havuz
katmani ve tam baglantili katman gibi birden ¢ok katmani vardir [15]. CNN’ler 6zellikle bilgisayarl gorii
alaninda st diizey basarilar elde etmistir [4]. Sekil 4’te bir YSA ve CNN’in topolojik yapist yer
almaktadir. Bir siniflama probleminde CNN’nin ¢iktilar1 girdinin ait oldugu siiflardir. CNN’nin egitim
asamas1 genellikle zaman alic1 ve kaynak tiiketicidir. Egitimden sonraki tahmin asamasi hizhidir ve az
kaynak tiiketir [16].

Artificial Neural Network (ANN)

Hidden
Input
Output

Convolutional Neural Network (CNN)

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput Predictions
Connected  Connected

1 1 | mrmc-—crapa._ Daisy(093)
— 1 Windflower (0.04)
~ T J 0O II Sunflower {0.02)
= — Pansy (0.01)
[ L [ -
| - o L a - L - S

Sekil 4: YSA (iistte) ve CNN (altta) farkli topolojileri [17]

Bahsedilen kavramlar arasindaki iliski su sekilde ifade edilebilir; makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt
dahidir. YSA ise makine 6grenmesinin bir sinifi olarak kabul edilebilir. CNN’ler ise YSA’larin zamanla
gelistirilmis halidir ve ayn1 zamanda Derin Ogrenme kavrami altinda kullanilmaktadir. Derin 6grenme
ayrica temelinde bulunan YSA ve CNN yapilariyla beraber yapay zekanin bir alan1 olarak kabul edilebilir
(Sekil 5) ve makine 6grenmesi alanindan ayrilabilir [18].
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Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5: Yapay zeka yontemlerinin temsili gosterimi [6]
2.5 Derin Ogrenme Katmanlar:

Geleneksel makine O6grenmesi algoritmalart dogrusal yapidadir. Ancak derin 6grenme algoritmalari
¢Oziimii aranan probleme gore degisiklik gosteren katmanlardan ve siireglerden meydana gelir. Derin
O0grenme yaklagimlar1 6nisleme, boyutsal indirgeme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma katmanlarini bir
arada bulundururlar (Sekil 6) [9]. Derin 6grenmenin temel mimarisi olan CNN ses isleme gibi alanlarda
da kullanilmasina ragmen genellikle goriintii isleme, goriintii siniflandirma, goriintii tizerinde Oriintii
algilama gibi alanlarda meshur olmustur [8].

— CAR
— TRUCK
— VAN

-;zj Ij—llt'l’CLl

d,/"' INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING y Cl‘mm comll'::nn SOFTMAX
b2 Y
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Sekil 6: CNN genel mimarisi [9]

e Giris (input) katmami: CNN’nin ilk katmanidir. Ham verilerin bulundugu katmandir. Giris
verilerinin agin yapisina gore se¢ilmesi 6nemlidir. Eger giris veri boyutu yiiksek segilirse egitim ve
test asamasida kullanilacak kaynak miktar1 artirabilir. Veri boyutunun diisiik secilmesi ise agin
basarisini diigiirebilmektedir. Giris verilerinin optimizasyonu agin ¢iktilari agisindan énemlidir [18].

e Evrisim (Convolution) katmani: Evrisim karmasik islemleri basitlestirmek icin kullanilan
matematiksel bir islemdir. Evrisim katmani giris katmanindan gelen veriler tizerinde kiigiik boyutlu
filtreler uygulayarak 6zellik haritalar ¢ikarir. Bu sekilde girig verisinden daha kiiciik matrisler elde
edilir (Sekil 7) [7].

e Aktivasyon katmami: YSA’da oldugu gibi CNN’ler de de aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Aktivasyon iglemi giris sinyali lizerinde yapilan dogrusal olmayan aktarmay1 ifade eder. YSA’larda
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid tercih edilmektedir. CNN’de ise aktivasyon fonksiyonu olarak
Diizeltilmis Dogrusal Birimler (ReLU) tercih edilir [9]. ReLU fonksiyonu h(y) = max(0, y) seklinde
ifade edilebilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin grafigi Sekil 8 de verilmistir [19].
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Sekil 7: Evrigim iglemi [7]

Relu
3_

fus]

Sekil 8: ReLU fonksiyonu ve tiirevinin grafigi [19]

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmaninda amag girdi boyutlarmi diisiirmektir. Giris
boyutlar1 bazi filtre matrisleri kullanilarak (maksimum, minimum, ortalama vb.) azaltilir. Havuzlama
esnasinda veri kayiplart olusur. Veri kayiplariin olusmasi nedeniyle sonu¢ performansinin diismesi
s06z konusudur. Fakat havuzlama sonucunda agin asir1 ezberlemesi de engellenmis olur. Havuzlama
katmaninda filtre matrisinin ne kadar adim atacagi degisebilir [8]. Havuzlama katmanina ait gosterim

Sekil 9’da sunulmustur.

Max Pooling Average Pooling
20 [ 15 | 28 | 184 31 [ 15 | 28 | 184
0 100 [ 70 | 38 0 100 | 70 38
a281802 b 2 12 | 12 i 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
v ¥
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 9: Havuzlama katmanin sematik gosterimi [20]

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: Evrisimli sinir aglarinda genellikle konvoliisyon, ReLu ve
havuzlama katmanindan sonra tam baglant1 katmani yerlestirilir. Bu katmandaki tiim ndronlar bir dizi
seklindedir. Kendinden 6nceki katmanlarin tiim noronlar1 bu katmana baglidir. Kendinden 6nceki tiim
katmanlarin sinif skorlarin1 optimize eder. Bu sekilde baskin agirliklara bakilarak sinif tahmini
yapilabilir (Sekil 10) [7].

Seyreltme (Dropout) katmani: Cok katmanli sinir aglarinda agin ezberlemesi problemine karsi
gelistirilmis bir yontemdir. Bir esik deger kullamilarak gereksiz ya da zayif bilgiler unutulur.
Boylelikle agin asirt ezberlemesi engellenmis olur [8]. Seyreltme islemi sinir silme, baglant1 silme

veya her ikisini silme seklinde olabilir (Sekil 11).
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Sekil 11: Seyreltme katmani sonrasi baglanti sekli [9]

o Smiflandirma (Classification) katmam: Derin 6grenmede siniflandirma isleminin yapildig
katmandir. Bu katmanin ¢ikis degeri sinif sayisi x siniflandirilacak nesne adedi seklinde bir matristir.
Smiflandirilacak her nesne i¢in sinif adedi kadar 0-1 araliginda ¢ikislar elde edilir. Her nesne igin 1°¢
en yakin deger ait oldugu smifi isaret etmektedir. Basarisindan dolayr genellikle softmax
siiflandiricisi tercih edilmektedir (Sekil 12) [18].

13 0.02

5.1 o 0.90

22 |— »[0.05
K :

0.7 > i1 €7 0.01

1.1 0.02

Sekil 12: Softmax fonksiyonu [21]
2.6 CNN Agimn Egitilmesi

CNN egitimi i¢in Oncelikle agin yapisi planlanir. Agda hangi katmanlarin olacagi, hangi siraya gore
dizilecegi belirlenir. Akabinde giris parametre sayisi, filtre sayisi ve boyutlari belirlenir. Egitim setinden
bir veri alinarak siralanan katmanlarda islenerek ¢ikis degeri okunur (ileri yayilim). Elde edilen ¢ikis ile
olmas1 gereken ¢ikis kiyaslanir. Kiyaslama sonucunda hesaplanan hata tekrar katmanlardan bu defa ters
yonde gegirilerek agirliklara dagitilir (geri yayilim). Agirliklar giincellenerek toplam hata diisiiriilmeye
calisilir. Egitim kiimesindeki tiim elemanlar aga uygulanarak agirliklar dinamik olarak giincellenir. Tiim
veri seti belirledigimiz dongii adedince aga tekrardan uygulanarak toplam hata diistiriilmeye caligilir.
Egitim asamasi bittikten sonra test sirasinda sadece ileri yayilim gerceklestirilip toplam hata hesaplanarak
agin 6grenme basarisi puanlanir. Sekil 14’te bir CNN aginin egitim ve test islemine yonelik bir grafik yer
almaktadir.
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Neural Network Accuracy
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Sekil 13: CNN’nin egitim ve test islemlerinin karsilastirmasi [19]
2.7 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme nesne algilamadaki basarisindan sonra popiiler olmaya baslamistir. Giinliimiize kadar
bir¢ok derin 6grenme modeli bilgisayarli gérme gorevleri i¢in tasarlandi ve bu alanlarda birgok basari
elde ettiler. Bu modellerden ilki LeCun tarafindan hazirlanmis olan LeNet tir. 2012 yilindaki ImageNet
yarigmasinda basarili olan AlexNet derin 6grenmenin yeniden parlamasina sebep olmustur. Zaman
icerisinde birgok mimari gelistirilmistir. Sekil 14’te derin 6grenme mimarilerinden bazilarina yer
verilmistir. Bu mimariler 6zellikle bilgisayar gérmesi gorevlerinde giderek artan miktarda basarilara imza
atmiglardir. Derin 6grenme modellerinin zaman igerisinde katman sayilar artirllmistir. Algilayici yapilari
iyilestirilerek daha iyi sonuclar elde edilmeye ¢alisilmistir. Ozellikle son dénemki mimarilerde ¢apasiz
(kirmiz1) algilayicilara ve AutoML (yesil) mimarilere ilgi artmistir [4].

OverFeat R-FCN NAS-FPN
. DCN Cascade RCNN o Detnas
(Sermanet et al.) F?;teenr:t-g;\l)N (Dai et al.) (Daiet al.) (Cai et al.) FSAF (Ghiasi et al.) (Chen et al.)
R-CNN " yoLo Mask R-CNN (Zhu et al.) CenterNet
(Girshick et al.) (Redmon et al.) (He etal.) (Duan et al.)
YOLO9000 . c Net
Fast R-CNN FPN ) (Redmon and | RetinaNet | RefineDet et |ExtremeNet|  Fcos
(Girshick et al.) |(Linetal.)| (Liu et al.) Farhadi) (Lin et al.) (zhang et al.) (zhouetal) | (Tign et al.)
Y o Y (3 ¢}
S [P g0 I l e l \ 2> \ 2
Hourglass
VGGNet et ol ResNeXt DPN SENet
Si dJ (Newell et al.) (Lin et al.)
( gr'mnyan an (Chen et al.) (Huetal.) EfficientNet
isserman)  GoogleNet ResNet v2 (Tan and Le)
AlexNet (Szegedy et al.) (He et al.) MobileNet NASNet
(Krizhevsky et al.) ResNet DenseNet (Howard et al.) (Zophetal.)
(Heetal.) (Huang et al.)

Sekil 14: Bazi derin 6grenme mimarilerinin zaman ¢izelgesi [4]
2.7.1 LeNet

1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir [22]. Basarili ilk CNN olarak bilinir.
0 ile 9 arasindaki sayilarin gorsellerini kullanarak siniflandirma yapmaktadir. Agin ¢ikisi 10 adet siniftan
olugmaktadir. Giris olarak 32x32 pikselden olusan 1024 parametreden olugmaktadir. Toplamda 7
katmandan olusmaktadir (Sekil 15.A).
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2.7.2 AlexNet

Krizhevsky ve arkadaglarinin ¢aligmasi 2012 ImageNet gorsel tanima yarismasinda birinci olmustur.
Oriintii tamima hata oranin1 %15 e kadar diisiiren bu calisma [23] derin 6grenme mimarilerinin goriintii
tanima uygulamalarinda kullanilmasinin popiiler olmasina neden oldu. AlexNet mimarisi 5 konvoliisyon
katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olugmaktadir (Sekil 15.B)

2.7.3 ZF Net

AlexNet’in ImageNet yarigmasindaki basarisinin ardindan yapilan yarismalarda derin &grenme
yontemleri daha sik kullamlmaya baslanmistir ve her defasinda daha yliksek basarilar elde edilmistir.
Zeiler ve Fergus’un ¢alismasi ZF Net [24] 2013 yilinda %11,2°lik hata orani ile birinci olmustur. ZF Net
modelinde, ilk katmanda AlexNet'in uyguladigi 11x11 boyutlu filtreler kullanmak yerine, 7x7
boyutundaki filtreleri ve havuzlama katmaninda 2 adim kayma miktar1 kullanilmistir (Sekil 15.C)

2.7.4 VggNet

VggNet 2014 imageNet yarismasinda %7.3’liik hata oraniyla birinci olmustur. Simonyan ve Zisserman
tarafindan Oxford {liniversitesinde tasarlanan bu mimari 6 farkli mimari ortaya koymuslardir. Bu 6 farkl
modelde 11, 13, 16, 19 konvolisyon katmanlidan olugsmaktadir [25]. Literatiirde vgg-16 vgg-19 gibi
fraksiyonlar1 da ter almaktadir.

Ci: feat C3:1. maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT s@ons T ps 16@

32x32 §2: f. maps CS: layer .
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l 256 N c
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Sekil 15: Baz1 derin 6grenme mimarilerinin sematik gosterimi. A; LeNet [22], B; AlexNet [23], C; ZF Net [24]
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Literatiirde, yukarida sayilanlar haricinde bircok mimari bulunmaktadir. GoogleNet, ResNet, DenseNet,
You only look once (YOLO) bunlardan bazilar1 olarak sayilabilir. Sonug olarak derin 6grenme mimarileri
hala nesne algilama uygulamalarinda en gézde metotlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.8 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin Ogrenme uygulamalar1 Makine Ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Makine 6grenmesi ve derin
O0grenme uygulamalarini gelistirmek i¢in bir¢ok uygulama cercevesi ortaya ¢ikmistir. Bir problem
genellikle bu gergevelerden bir tanesiyle ¢oziilememektedir. Kiitliphanelerin birden fazlasinin bir arada
kullanilmasiyla ¢oziime gidilmektedir [26]. Sekil 16’da farkli makine Ogrenmesi araglarinin
siniflandirmasi yer almaktadir.

Sc[?.ab Deeplearning4j
SAS/SPSS/PSPP "\ gatistical H20 / Deep Water
StatsModels Mathematical ML/DL with Spark ML / MLLib
MapReduce i
SciPy, NumPy FlinkML
Oryx2 ML
Scikit-Learn
Weka3 / MOA TensorFlow
RapidMiner General CNTK
MatlLab / Octave purpose Caffe / Caffe2
Shogun Torch / PyTorch
DL with MXNet
XGBoost GPU Theano
Vowpal Wabbit Chainer
LibLINEAR Narrowed PaddlePaddle
LibSVM solutions MatConvNet
NTLK / Gensim
Keras
Jupyter Giluon
Zeppelin TensorLayer
Orange Interactive PL wrapper TFLearn
Kibana platforms libraries Lasagne
Grafana KNIME

Tableau NVidia Digits

Sekil 16: Farkli makine 6grenmesi araglar1 [26]

Derin 6grenmenin popiilerligi her gegen giin atmaktadir. Buna paralel olarak fakli derin 6grenme
gerceveleri gelistirilmektedir. TensorFlow (2014), Keras (2014), Theano (2008), caffe (2012), CNTK
(2016) bunlara 6rnek olarak gosterilebilir [27], [28]. Bu derin 6grenme kiitliphaneleri Python, c++, java
gibi farkli programlama dilleri temel alinarak gelistirilmistir [29].

2.8.1 TensorFlow

TensorFlow Makine o6grenmesi ve derin Ogrenme projelerini bastan sona tasarlaylp sonuglar
gorebilecegimiz bir ortam sunar [30]. Google Brain ekibi tarafindan 2015 yilinda acik kaynakli bir proje
olarak yayinlanmistir. Birbirinde farkli ortamlarda calisabilir. Farkli programlama dilleri ve farkl
donanimlarda galisabilir. Bu kiitiiphanedeki yap1 temel olarak bir dizi hesaplamalardan meydana gelen
veri akig grafiklerinden olugmaktadir. Bu akis grafikleri diiglimlerin durumunu kaydetmek, giincellemek
i¢in dallanma ve dongii kontroliine izin veren bir veri akist hesaplamasi sunar [31]. TensorFlow, otomatik
farklilagtirma ve parametre paylasma yetenekleri nedeniyle farkli mimari tiirlerini destekler. TensorFlow,
paylasilan parametreleri giincellemek i¢in is birligi yapan ¢oklu hesaplama kaynaklarini kullanarak veri
akis grafigi modelinin paralel yiiriitiilmesi yoluyla paralelligi destekler. Paralel ¢alisma yetenegi ciddi
performans artiglarina izin verir [14]. TensorFlow ayrica mobil ve Nesnelerin Interneti (IoT) cihazlar i¢in
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optimize edilmis ¢ikarim yapma siiriimiinii de sunmaktadir. Diisiik donanim 6zelliklerinde etkin sonuglar
vermesi hedeflenmistir [32]. TensorFlow ile Google ve Amazon gibi bulut ortamlarinda model
olusturmak, egitmek ve test etmek miimkiindiir. Sekil 17°de TensorFlow mimari katmanlarina yer
verilmistir.

[ Training libraries ][ Inference libs ]

[ Python client ] [ C++ cIient]

| C AP |

[ Distributed master ] [Dataﬂow executor]

[Const] [MatMuIJ [ConVZD] [ReLU) [Queue]

Kernel implementations

Networking layer Device layer

Sekil 17: TensorFlow mimari katmanlarinin sematik gosterimi [31]
2.8.2 Keras

Keras, Python’da gelistirilmis bir derin Ogrenme Kkiitiiphanesidir. Derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesi egitim ve test edilmesi gorevlerini yerine getirir [6]. Kullanicilara yonelik daha kolay araglar
gelistirmeye odaklanmigtir bu nedenle kullanict dostudur. TensorFlow ve Theano iizerinde iist diizey
uygulama programlama arayiizii (API)’ler sunar. 2021'in baslarinda 400.000'den fazla bireysel
kullaniciyla Keras, hem endiistri hem de arastirma toplulugu genelinde giiclii bir sekilde benimsenmistir
[33]. Ayn1 kodun degismeden hem merkezi islem birimi (CPU), hem de grafik igslem birimi (GPU)’da
calismasini saglar. Derin 6grenme modellerinin hizlica prototiplestirilmesini saglayan API’ler sunar.
Evrigimli aglar, yinelemeli aglar ve her ikisinin birlikte ¢alisabilmesi i¢in 6nceden tanimli araglar sunar.

2.8.3 Theano

Theano, Montreal Universitesi'nden arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan gelistirilmistir. Theano,
Berkeley Software Distribution (BSD) lisansi altinda lisanslanan iicretsiz, agik kaynakli bir yazilimdir.
Diinya capinda genis ve ¢ok aktif bir gelistirici ve kullanici topluluguna dayanir. Theano, derin 6grenme
modelleri olusturmay1 kolaylastiran temel bir matematiksel ifade kiitiiphanesidir. Theano, ¢ok boyutlu
dizileri i¢eren matematiksel ifadeleri verimli bir sekilde tanimlamaya, optimize etmeye ve
degerlendirmeye izin veren bir Python kitaplig1 olarak tanimlanabilir. Piyasaya sunuldugundan bu yana,
6zellikle makine 6grenimi toplulugunda ¢ok fazla kullanilan CPU ve GPU matematiksel derleyicilerinden
biri olmustur [34].

Theano, birgok modern makine 6grenimi modelinde insa edilen ve kullanilan ¢ok sayida tistyapr ile
2008'den beri aktif ve siirekli olarak gelistirildi. Ancak, Theono'nun gelistiricilerinden Yoshua Bengio,
2017'de Theano'daki gelistirmenin sona erecegini duyurdu [35].

2.8.4 Caffe ve Caffe2

Caffe, derin 6grenme algoritmalarim uygulamak icin Kaliforniya Universitesi, Berkeley tarafindan
gelistirilen agik kaynakli bir platformdur. Kodlar, GPU hesaplama i¢in kullanilan Bilgisayar Birlesik
Cihaz Mimarisi (CUDA) kiitliphanesi ile C++’da yazilir. Ayrica CUDA kiitiiphanesi, Python/Numpy ve
MATLAB’1 destekler. Caffe, ilk olarak goriintii isleme icin tasarlanmasina ragmen daha sonradan ses
tanima, robotik, astronomi ve sinir bilimi i¢in kullanilmistir [36]. Derin Sinir Aglar1 (DNN), Caffe'de
katman katman tanimlanir. Katman, bir modelin 6zii ve hesaplamanin temel birimidir. Veriler, Caffe'ye

Journal of Smart Systems Research 3(2),97-119, 2022 108



S. AKTURK ve K. SERBEST

Nesne Tespiti i¢in Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin incelenmesi

veri katmanlan araciligiyla girer. Kabul edilen veri kaynaklari, verimli veri tabanlar1 (LevelDB veya
LMDB), Hiyerarsik Veri Formati (HDFS) veya yaygin goriintii formatlaridir (6rn. GIF, TIFF, JPEG,
PNG, PDF). Nisan 2017°de son kararli striimii yayimlanmistir [26]. Caffe2, Caffe'nin gelistiricisi
Yangqing Jia tarafindan gelistirilmistir. Yangqing jia, Facebook’da calismaya bagladiktan sonra, NVIDIA
ve Facebook ile birlikte caffe tabanli Caffe2 gergevesini gelistirdiler. Caffe2, biiyiik 6lgekli dagitilmig
egitim destegi, mobil dagitim, yeni donanim destegi nicelenmis hesaplama gibi bazi Caffe sinirliliklarini
iyilestirdi. Caffe2, NVIDIA destegine sahiptir. Ayrica python ve c++ API destegi de mevcuttur.

2.8.5 Microsoft CNTK

CNTK, Microsoft Arastirma Ekibi tarafindan gelistirilmistir. Birden ¢ok GPU veya sunucu lizerinde
bir¢ok Sinir Ag tiirlinii egitmek ve test etmek i¢in gelistirilmis agik kaynakli bir DL ¢ergevesidir. CNTK,
fleri Beslemeli, Evrisimli, Tekrarlayan, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi farkli DL mimarilerini
destekler. CNTK arayiizii, hem GPU (CUDA) hem de CPU platformlarinda Python, C ++ ve C # gibi
cesitli dillerin farkli API'lerini destekler. CNTK ileri ve geri islemlerde yinelenen hesaplamalari
kaldiracak sekilde ve minimum bellek kullanacak sekilde c++ ile yazilmistir [37]. CNTK, Python, C #
veya C ++ programlariniza bir kitaplik olarak dahil edilebilir veya kendi model agiklama dili (BrainScript)
araciligiyla bagimsiz bir makine dgrenimi araci olarak kullanilabilir. Ek olarak, Java programlarinda
CNTK model degerlendirme islevini kullanilabilir [38]. Gelistirme ekibi 2.7 siiriimii ile CNTK’nin
gelistirilme siirecinin sonlandirildigint duyurmustur. Ve yeni 6zellik eklenmeyecegini duyurmustur [39].

2.8.6 Torch

Makine 6grenimi algoritmalari i¢in destek sunan BSD lisansli bilimsel hesap kiitiiphanesidir. Facebook,
Twitter, Google gibi kuruluslar tarafindan desteklenmektedir. Hem CPU hem de GPU’da calisabilir. Esas
olarak biiyiik 6lgekli 6grenme (konusma, goriintii ve video uygulamalari), denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme, pekistirmeli 6grenme, Sinir Aglari, optimizasyon, grafik modeller, goriintii isleme igin
kullanilir. Son siiriim olan Torch7 ile gelistirmesi durdurulmustur [26].

2.8.7 PyTorch

PyTorch, Facebook’un Al arastirma grubu tarafindan Ekim 2016’da tanitildi. PyTorch, API araciligiyla
derin 6grenme modelleri olusturmayi kolaylastiran Python tabanli bir derin 6grenme g¢ercevesidir. Statik
hesaplama grafikleri kullanan diger popiiler derin 6grenme g¢ercevelerinin ¢ogunun aksine PyTorch,
karmagik mimariler olusturmada daha fazla esneklik saglayan dinamik hesaplama kullanir [14]. PyTorch,
bircok kiitiiphaneyle entegre c¢aligir. Biiyiik, kiigiik bircok sinir aginda yiiksek performans sunar.
PyTorch'daki bellek kullanimi, Torch veya bazi alternatiflere kiyasla son derece verimlidir. Derin
o6grenme modellerinizin maksimum diizeyde bellek agisindan verimli olmasini saglamak i¢in GPU’ya
0zel bellek ayiricilari mevcuttur. Buda, eskisinden daha biiyiik derin 6grenme modellerini egitmenizi
saglar [40]. Kiitliphane bir BSD lisansi altinda {icretsiz olarak sunulur. Facebook, Twitter, NVIDIA ve
diger bir¢ok kurulus tarafindan desteklenmektedir.

2.8.8 MXNet

MXNet, Carnegie Mellon Universitesi, Washington Universitesi ve Microsoft arasindaki is birligi ile
ortaya ¢cikmis acik kaynakli bir derin 6grenme cercevesidir. C, Python, MATLAB, JavaScript, R, Julia ve
Scala dahil olmak {izere farkli programlama dillerini kullanarak derin sinir aglarinin egitimine izin veren
Olceklenebilir bir gercevedir. MXNet, ¢coklu CPU'larda veya GPU'larda veri paralelligini destekler ve
model paralelligine de izin verir. MXNet, 6zellikle derin sinir aglar i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin
gelistirilmesini kolaylagtiran ¢ok dilli bir makine 6grenimi (ML) kitapligidir. MXNet, hesaplama ve
bellek agisindan verimlidir ve mobil cihazlardan dagitilmis GPU kiimelerine kadar cesitli heterojen
sistemlerde caligir [41].
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2.8.9 Chainer

Chainer, DL modelleri i¢in Python tabanli, bagimsiz bir agik kaynakli ¢ercevedir. Chainer ¢ekirdek
gelistirici ekibi, ¢ogunlukla Tokyo Universitesi'nden miihendislerle bir ML girisimi olan Preferred
Networks, Inc.'de ¢alismaktadir. CNN, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), pekistirmeli 6grenme (RL) ve
degisken otomatik kodlayicilar dahil olmak iizere eksiksiz bir DL modelleri yelpazesi sunar [42]. Chainer,
model olusturmak ve egitmek i¢in iist diizey API’ler sunar. Ayni zamanda endiistriyel uygulamalar i¢in
kiitiiphaneler icerir. Chainer, CUDA hesaplamasini destekler. Bir GPU'dan yararlanmak i¢in yalnizca
birkag satir kod gerektirir. Ayrica ¢ok az ¢abayla birden fazla GPU {izerinde ¢alisir [43]. Temmuz 2020
de son versiyon olan 7.7.0 versiyonu yayinlanmistir [44].

Sekil 18’de farkli derin 6grenme kiitiiphanelerine ait bir grafik yer almaktadir. Sirasiyla soldan saga
kullanilan donanimlar, derin 6grenme ¢erceveleri, kiitiiphanelerin yazildigi programlama dilleri,
kiitiiphanelerin lisanslar1 ve kiitiiphanelerle gelistirme yapilabilecek programlama dilleri. Araglarin
hemen hepsi CPU/GPU iizerinde calisabilmektedir. Python, c/c++, java dilleri kiitiiphaneleri gelistirmek
i¢in kullanilmistir. Yine bir¢ok dil bu kiitiiphanelerle gelistirme yapmaya miisaade etmektedir [45].

TensorFlow

CPU/GFU

MOBILE

PyTorch me
Chainer

Sekil 18: Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve API’lerin gosterimi [45]
3  Sonug ve Tartisma

Derin 6grenme kiitiiphaneleri birgok gorev igin siklikla kullanilmaktadir. Arastirma ekiplerinden, bireysel
calismalara, ticari uygulamalara kadar bircok alanda derin 6grenme ¢aligmalart mevcuttur. Ozellikle
bilgisayarli gorii uygulamalarindaki nesne algilama gorevi derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi
icin motivasyon olmustur. Nesne algilama uygulamalarinda parametrelerin fazlaligi veri boyutunun
biiyiik olmasi1 bu alandaki is yiikiinii bir hayli artirmigtir. Nesne tespitindeki zorluklarin agilmasi i¢in daha
fazla cabalar ortaya koyulmustur ve bu cabalar derin 6grenme ekosistemini gelistirmistir. Nesne
algilamadaki calismalarin basarisi diger problem alanlarindaki basariy1 da olumlu yonde etkilemis ve
artirmistir. Gliniimiizde derin 6grenme ekosistemi devasa bir biiyiikliige sahiptir. Bu cesitlilik yeni
uygulamalar gelistirecek kisi veya ekipler i¢in bir karmasaya da sebep olmaktadir. Siirekli genisleyen
derin 6grenme kiitiiphaneleri arasinda tercih yapmak basli basmna bir beceri haline gelmistir.
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Kiitliphanelerin genislemesi beraberinde bu kiitliphanelerin incelendigi arastirmalar1 getirmistir. Birgok
aragtirmact zaman igerisinde yaygin kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerini farkl agilardan ele alarak
kiyaslamislaridir. Bu boliimde literatiirdeki derin 6grenme kiitiiphanelerinin karsilastirmali incelemesi yer
almaktadir.

Elshawi ve arkadaslarinin [14] ger¢eklestirdigi ¢calismada, TensorFlow , MXNet , PyTorch , Theano ,
Chainer ve Keras kiitiiphaneleri hem CPU hem de GPU iizerinde ¢alistirlmistir. Kiitiiphanelerin egitim
stiresi, dogruluk, yakinsama, kaynak kullanim1 agisindan performanslar1 karsilastirilmistir. Ayrica farkl
derin 6grenme mimarileri ve farkli veri setlerinin kaynak kullanimi ve performans fiizerine etkisi
incelenmistir. Elshawi’nin ¢alismasinda MNIST veri setinin diger veri setlerine gore dogruluk oraninin
yiiksek oldugu ifade edilmistir (Sekil 19). Keras kiitiiphanesinin tiim veri setlerinde daha iyi bir dogruluga
sahip oldugunu gozlemisleridir.
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Sekil 19: Farkli veri setleri ile farkli derin 6grenme kiitiiphanelerinin dogruluk karsilagtirmasi [14]

Sekil 20°de CNN ve LSTM mimarilerinin farkli farkli veri setlerindeki egitim siireleri ele alinmistir.
MNIST veri seti egitim siiresi olarak hem CNN hem de LSTM aginda, tiim kiitiiphanelerde, en az zamana
sahip veri seti olarak gdzlenmistir.
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Sekil 20: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin CNN ve LSTM mimarileri ile farkli veri setleri iizerinde egitim siiresi
kiyaslamasi [14]
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Yine ayni ¢aligmada CPU yiizde kullanim oranlar1 kiyaslanmistir. Sekil 21°de 6zellikle CNN agimin CPU kullanimi
LSTM’ ye gore daha fazla oldugu gdzlenmistir. PyTorch her iki ag i¢in ortalamada CPU’yu en ¢ok kullanan
gercevedir.
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Sekil 21: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin CNN ve LSTM mimarileri ile farkli veri setleri tizerinde ortalama CPU
kullanim orani [14]

Farkli veri setlerinde cercevelerin en yiiksek dogruluga ulagsma basarisina bakildiginda (Sekil 22) En yiiksek
performansi PyTorch’ un gosterdigi gézlenmistir. CIFAR-100 veri setinde en diisiik dogruluk oranina sahip gergeve
TensorFlow olarak gozlenmistir.

100 100 100

95

90

Accuracy

—e— Chainer
Keras

— = MXnet

—+— Pytorch

—e— Tensorflow

—4— Theano

—e— Chainer
Keras

85 == MXnet

- Pytorch
—= Tensorflow
—— Theano
80 0
12 1 0 20

Pytorch
== Tensorflow
—— Theano

6 8 10 40 60 80 100 0 25 S0 75 100 125 150 175 200
Epoch No Epoch No Epoch No

(a) MNIST (b) CIFAR-10 (c) CIFAR-100
ekil 22: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin farkli veri setleriyle egitimindeki iterasyon-dogruluk grafigi [14
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Bahrampour [46] ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢aligmada: Caffe, Neon, TensorFlow, Theano ve
Torch adli bes derin d6grenme cergevesini genisletilebilirlik (diger islevleri etkilemeden yeni islev
ekleyebilme), hiz ve kaynak kullanimi agisindan karsilastirmiglardir. Arastirma sonucunda Theano ve
Torch'un en kolay genisletilebilir ¢ergeveler oldugunu, CPU igin sirastyla Torch ve Theano’nun daha iyi
performans verdigini belirtmiglerdir. Theano’nun, LSTM aglarinin egitimi ve dagitimi i¢in GPU'da en
iyl performansi elde ettigini gozlenmistir. Tensorflow’un esnek oldugunu ancak performans acgisindan
rekabetci olmadigini ifade edilmistir.

Wu ve arkadaslarinin [47] gerceklestirmis oldugu calismada: Tensorflow, Caffe, Torch ve Theano
cerceveleri performans, dogruluk ve kaynak kullanimi agisindan karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar
MNIST ve CIFAR-10 datasetleri kullanilarak gergeklestirilmigtir. MNIST veri seti {izerinde Egitim siiresi
en az olan CPU kullanarak Caffe ¢ercevesi, GPU kullanarak ise TensorFlow oldugu gozlenmistir (Tablo
1). Test asamasinda ise GPU’da Theano, CPU’da ise TensorFlow olarak gézlenmistir. CIFAR-10 veri
setinin dogruluk oranlarinin MNIST’ a kiyasla bir hayli diisiik oldugu gézlenmistir.
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Tablo 1: Sirasiyla MNIST ve CIFARI10 veri seti degerlendirme sonuglari [47]

Frameworks | Training Time (s) | Testing Time (s) | Accuracy (%) Frameworks | Training Time (s) | Testing Time (s) | Accuracy (%)
TE-CPU 1,114.34 273 99.24140.05 TE-CPU 219,169.14 4.80 86.90
Caffe-CPU 512.18 3.33 99.0440.02 Caffe-CPU 1,730.89 14.35 75.39
Torch-CPU 9,647.34 56.52 99.2410.00 Torch-CPU 54,830.26 11448 66.20
Theano-CPU 11,555.43 449 99.08+0.00 Theano-CPU 646.9 0.91 56.04
TE-GPU 68.51 0.26 99.211+0.03 TF-GPU 12,477.05 2.34 87.00
Caffe-GPU 97.02 0.55 99.144-0.03 Caffe-GPU 163.51 1.36 75.52
Torch-GPU 338.46 173 99.2240.00 Torch-GPU 1,906.56 3.77 65.96
Theano-GPU 560.04 0.19 99.05+0.00 Theano-GPU 105.27 0.10 54.49

Liu ve arkadaglarinin [48] gerc¢eklestirdigi calismada: popiiler derin 6grenme cercevelerinin cesitli
dagitilmig siiriimleri arastirilmistir. Derin 6grenme cergeveleri zaman, hafiza kullanimi ve dogruluk
agisindan kiyaslanmistir. Bu ¢alismada TensorFlow siiriimlerinin hem egitim hem de test asamasinda daha
yiiksek performans gosterdikleri gozlenmistir (Sekil 23).
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Sekil 23: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin iterasyon sayisina gore egitim ve test performanslari [48]

Shi ve arkadaslar [49] gergeklestirdikleri ¢alismada: tek GPU, ¢oklu GPU ve ¢ok diigiimlii ortamlar
tizerinden Caffe-MPI, CNTK, MXNet ve TensorFlow derin 6grenme cergevelerinin ¢alisma performansi

degerlendirilmistir. Once DNN'leri SGD ile egitirken standart siireclerin performanslarini dlgmiislerdir.

Ardindan bu c¢ergevelerin calisma performansini

AlexNet,

Googl

eNet ve ResNet-50 ile

karsilastirmiglardir. Dai ve arkadaglar1 [5S0] mobil cihazlarda derin 6grenme araglarinin kullanimu ile ilgili

bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu c¢alismada bazi derin 6grenme cergevelerinin kaynak kullanimi,
¢ikarim siiresi, enerji tikketimi gibi konularda kiyaslamalar sunulmustur (Sekil 24).
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Sekil 24: Mobil cihazlarda farklt mimarilerin farkli ¢er¢evelerdeki performansi [49]
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Liu ve arkadaslarinin [29] gergeklestirdigi ¢alismada, derin 6grenme ¢ergevelerinin hatalar aragtirilmstir.
Calisma sonucunda 1) incelenen tiim derin 6grenme ¢ergevelerinde dnemli sayida teknik hata mevcuttur.
2) derin 6grenme gercevelerinde tasarim hatasi, ariza hatasi, belge hatasi, test hatasi, gereksinim hatasi,
uyum hatas1 ve algoritma hatas1 vardir. 3) Derin 6grenme g¢ercevesindeki teknik hatanin ¢ogunlugu
tasarim hatasi (% 24.07 - % 65.27), bunu ihtiyag¢ hatas1 (% 7.09 -% 31.48) ve algoritma hatas1 (% 5.62 -
% 20.67) izlemektedir. Bazi projelerde, uyumluluk hatasi %10'dan fazladir (Tablo 2). Bu bulgularin derin
Ogrenme ¢aligmalarini olumsuz etkiledigi vurgulanmstir.

Tablo 2: Her bir derin 6§renme ¢ercevesinin teknik hatalarinin kendi i¢inde dagilimi [29]

TensorFlow | Keras | Caffe | PyTorch | MXNet | CNTK | DL4J

%design 57.03% 24.07% | 48.75% | 59.73% | 63.13% | 65.27% | 55.90%
%requirement 17.56% 7.40% 5.62% 12.80% 11.01% | 7.41% | 20.67%
%algorithm 7.09% 31.48% | 10.00% 10.45% 10.16% | 10.53% | 13.92%
Zeompatibility 3.78% 35.18% | 11.87% 7.37% 2.96% 3.95% 0.21%
Zdocumentation 1.27% 0.00% | 15.62% 0.81% 0.42% 0.83% 0.42%
%test 7.70% 0.00% 3.12% 4.61% 3.81% 4.50% 0.63%
%defect 2.93% 1.85% 5.00% 4.20% 8.47% 7.48% 8.22%

Yapict ve arkadasi [35] Torch, Theano, Caffe, Caffe2, MXNet, Keras, TensorFlow ve Computational
Network Tool Kit (CNTK) gibi en sik kullanilan DL ¢ergevelerinin performans karsilastirmasini
yapmuglardir (Sekil 25). Ayrica kiitiiphanelerin GPU performanslarini da test etmislerdir. TensorFlow
kiitiiphanesinin tiim 6beklerde en iyi performansi verdigini gézlemlemistir.
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Sekil 25: Derin 6grenme kiitiiphanelerinin dbek biiyiikliigii ve iterasyon karsilagtirmasi [34]

Kabakus’un [27] gergeklestirdigi ¢aligmada Keras ve Pytorch derin 6grenme ¢erceveleri farkli mimariler
kullanilarak karsilagtirilmistir. Sekil 26’da CNN i¢in Keras ve PyTorch icin egitim ve test siireleri ve
dogrulugu verilmistir. Keras PyTorch’ a kiyasla hem daha hizli sonu¢ vermistir hem de dogrulugu daha
yiiksek ¢ikmustir.
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Sekil 26: VGG16 ile Keras ve PyTorch karsilagtirmasi [27]

Mahmud ve arkadasinin [51] yaptig1 ¢alismada DL araglarinin goreceli karsilagtirmasi sunulmustur (Sekil

27). Yapilan ¢alismada Google Trend’ de derin 6grenme araglarinin aranma orani bes yillik dénemde
arastirtlmistir. Son yillara dogru Keras ve TensorFlow’ un popiilerliginin arttigi gézlenmistir (Sekil 27.a).

Yine ayni ¢alismada arXiv’deki makalelerde 2020°nin ilk ¢eyreginde bahsedilme oranlari ele alinmistir.
TensorFlow, PyTorch ve Keras en ¢ok bahsedilen cergevelerdir (Sekil 27.b). GitHub iizerindeki
popiilerlik arastirmasinda ise yine TensorFlow en ¢ok ilgiyi goren ¢erceve olmustur. Keras ve Caffe’nin

onu takip ettigi gozlenmistir (Sekil 27.c). Keras diger cercevelerle uyumlu ¢alisma anlaminda en esnek
olan arag olarak belirtilmistir (Sekil 27.d). Son olarak bu ¢aligmada donanim tabanli 6lgeklenebilirlige
vurgu yapilmistir. Gelecekte DL sistemleri i¢in donanimsal gelismelerin 6nem kazanacag ifade edilmistir

(Sekil 27.¢)
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Sonug olarak TensorFlow su anda en popiiler Derin Ogrenme cercevelerinden biridir. Keras, daha basit
bir ara yiiz saglamak icin TensorFlow'un iizerinde ¢alisan yiiksek seviyeli bir API olarak sunulmustur.
Caffe, goriintii isleme alanmna yénelik bir baska popiiler Derin Ogrenme gergevesidir, PyTorch ise daha
geng bir ¢ercevedir ancak popiilerlik kazanmakta ve TensorFlow'un rakibi olarak kabul edilmektedir.
Bahsettigimiz bu g¢erceveler, gelistiriciler tarafindan model egitimi ve ¢ikarim igin en ¢ok kullanilan
gercevelerdir [50]. Derin 6grenme cergeveleri her gegen giin gelistirilmektedir. Gelistirmelerin artmasi
daha yiiksek performans, daha az kaynak kullamimi, daha kolay uygulanabilirlik gibi amaglar
tagimaktadir. Bununla beraber araclarin sayisinin artmasi kafa karigikligi ve uygulama se¢im zorlugu
getirmektedir. Karmasay1 engellemek ve tercihleri olumlu yonde etkilemek icin ¢ergevelerin kiyaslandigi
arastirma ¢aligmalari yapilmaktadir. Gergeklestirdigimiz bu ¢aligmayla derin 6grenme alanina genis bir
bakis agisi sunulmustur. Literatiirde ilgili alanda yapilan c¢alismalar karsilastirmali bir sekilde ele
alimmistir. Derin 68renme calismalart 6zellikle bulut tabanli platformlara dogru kaymaktadir. Bir diger
onemli platform ise IoT ve mobil algilama ¢alismalaridir. Bundan sonraki siiregte arastirmacilarin bulut
platformlarin derin &grenme c¢aligmalarindaki performanslarini kiyaslayan calismalara yonelecegi
diistiniilmektedir.

4 Beyanname

4.1 Rakip Cikarlar
Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.
4.2  Yazarlarin Katkilarn

Siilleyman AKTURK: Derleme igin fikirlerin olusturulmasi, arastirma sirasinda literatiir taramasi ile
ilgili sorumluluk almak, yazinin tiimii veya asil boliimiin olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, makaleyi
teslim etmeden 6nce sadece imla ve dil bilgisi agisindan degil ayn1 zamanda entelektiiel i¢erik agisindan
yeniden ¢alisma yapmak.

Sorumlu Yazar Kasim SERBEST: Bulgularin mantikli agiklanmasi ve sunumu i¢in sorumluluk almak,
arastirma sirasinda literatiir taramasi ile ilgili sorumluluk almak, yazinin timii veya asil bolimiin
olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, makaleyi teslim etmeden dnce sadece imla ve dil bilgisi agisindan
degil ayn1 zamanda entelektiiel igerik agisindan yeniden ¢alisma yapmak.
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