CNN Uygulamasi
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CNN uygulamasi

* Bu derin o6grenme uygulama Orneginde; siniflandirma 1¢in
temel bir derin oOgrenme (CNN) aginin MATLAB ortaminda nasil
olusturulmasi gerektigi aciklanacaktair.

* Bu O0rnekte; derin o6grenme siniflandirmasi 1c¢cin basit bir
evrisimsel sinir aginin (CNN’in) nasil olusturuldugu ve
egitildigl gOsterilecektir.

* CNN’ ler derin Ogrenme i1c¢cin temel araclardir ve oOzellikle
goruntud tanima uygulamalari ic¢in uygulanabilmektedir.



CNN uygulama adimlari

* Bu uygulama o6rnegi asagidaki adimlarin nasil
gerceklestirdigini gdstermektedir.

* 1) Load and explore 1mage data

(goruntu verilerinin yuklenmesi)

e 2) Define the network architecture

(ag mimarisinin tanimlanmasi)

* 3) Specify training options

(egitim ayarlarinin yapilmasi)

* 4) Traln the network

(agin egitilmesi)

* 5) Predict the labels of new data and calculate the
classification accuracy

(s1niflandirma sonucu)



1) Load and explore 1mage data

* Rakam verileri ‘image datastore (goruntu
verideposu)’ olarak vyuklenir.

* 1mageDatastore gdoruntuleri klasdr adlarina gore
otomatik olarak etiketler ve verileri bir
ImageDatastore nesnesli olarak depolar.

*Blr goruntu veri deposu, bellege sigmayan
veriler dahil olmak uUzere buyuk goruntu
verilerini depolamaniza ve blr evrisimsel sinir
aginin egitimi sirasinda gorunti yiginlarini
verimll bir sekilde okumaniza olanak tanir.



1) Load and explore 1mage data

digitDatasetPath = fullfile(matlabroot, 'toolbox’', 'nnet’, 'nndemos’', ...
'nndatasets’, 'DigitDataset’);

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
"IncludeSubfolders’,true, 'LabelSource’, 'foldernames');

* Verl deposundakil bazi gdruntuler gdruntulenir.

figure;
perm = randperm(10000,20);
for i = 1:20
subplot(4,5,1);
imshow(imds.Files{perm(i)});
end



1) Load and explore 1mage data
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1) Load and explore 1mage data

* Her kategorideki resimlerin labelcount = countEachLabel(imds)
saylsl hesaplanir. labelCount,
her bir etiketin sahip oldugu
goruntid sayisini ve etiketlerin
saylsini 1ceren bir tablodur.
Veri deposu, toplam 10000

labelCount=18x2 table
Label Count

1eee
1eee

goruntu olmak uzere; 0-9 1060
rakamlarinin her biri 1c¢cin 1000 1000
goruntu icerir. OQutputSize 1000

1eee
1eee
1200
1eee
1200

degisken olarak aginizin, tam
bagli katmanindakil siniflarin
saylsini belirtilir.
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1) Load and explore 1mage data

* Agin glrils katmaninda goruntulerin boyutu
belirtilir. digitData 1le 11k gdruntunun boyutu
kontrol edilir. Her bir gdruntu 28x28xl1
plkseldir.

img = readimage(imds,1);
size(img)

ans = Ix2

28 28



1) Load and explore 1mage data

*Egitim ve dogrulama set’leril belirtilir.
Verilerl egitim ve dogrulama verl setlerine
bolunur, bdylece egitim setindekl her kategori
750 resim 1cerir ve dogrulama setl her
etiketten kalan resimleri i1cerir.

* splitEachLabel,; verli deposu digitData ‘vyi,

trainDigitData ve valDigitData olarak 1ki vyeni
verl deposuna bdler.

numTrainFiles = 758;

[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,numTrainFiles, "randomize’);



2) Define the yers - |

imageInputLayer([28 28 1])

n e two r k convolution2dLayer(3,8, 'Padding’, "'same")
' batchNormalizationLayer
arChlteCtU_re relulLayer
o o o , S maxPooling2dLayer(2, 'Stride"',2)
* Evrisimsel sinir agl milmarisi
tanimlanir. convolution2dLayer(3,16, 'Padding’, 'same")
batchNormalizationLayer
* Tmage Input Layer: Bu katmanda reluLayer o
28x28x1 piksel boyutlu goruntu
bUlUHUI . BU degerler SlraSlYla; maxpogllngzdLayep{z"Strﬂlde"z)
yukseklik, genislik ve kanal
boyutuna karsilik gelir. Rakam convolution2dLayer(3,32, 'Padding’, 'same’)
verileri gri tonlamali gdriintiilerden ba;‘hw“’rmallzat””"aye"
reluLayer

olusur, bu nedenle kanal Dboyutu
(Fel-r'lk ) kanlalll) 1'dir. Renkl1 bir fullyConnectedLayer(10)
degerlerine karsilik gelen 3'tur. classificationLayer];



2) Define the network
architecture

* Convolutional Layer: Evrisim katmanindaki 11k
arguman olan filterSize, egitim fonksiyonunun
goruntuleri tararken kullandigz filtrelerin
vuksekligili ve genisligidir. Bu Ornekte, 3 sayisi

filtre boyutunun 3x3 oldugunu gosterir.
Filtrenin vyuksekligl wve genisligi 1cin farkla
boyutlar Dbelirtilebilir. Ikinci arguman olan
numFilters, glrdinlin ayni bdlgesine Dbaglanan
noronlarin sayisi olan filtre sayisidir. Bu
parametre, ozellik haritalarinin saylsini

belirler.



2) Define the network
architecture

* Max Pooling Layer: Maksimum havuzlama katmanzi,
bagimsiz degisken poolSize tarafindan
belirtilen dikddrtgen girdi bdlgelerinin
maksimum dedgerlerini dondurur. Bu Ornekte,
dikddortgen bolgenin boyutu [2,2] 'dir.



3) Specify training options

* A vapisini tanimladiktan sonra egitim
seceneklerini asagidaki gibi belirtilir.

options = trainingOptions('sgdm’,
"InitiallearnRate',8.01,
'"MaxEpochs',4,
'Shuffle’, "every-epoch’,
'ValidationData',imdsValidation,
'ValidationFrequency',30,
"Verbose',false,
'Plots', "training-progress');



4) Train the network

* Layers tarafindan tanimlanan mimari kullanilarak ag egitilir.
net = trainNetwork(imdsTrain,layers,options);

——®) Final
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5) Predict the labels of new data
and calculate the classification

accuracy

*Egitimlli agi kullanarak dogrulama verileriniln
etiketleri1 tahmin edilir ve son dogrulama
dogrulugu hesaplanir. Dogruluk, agin dogru
sekilde tahmin ettigi etiketlerin oranidir. Bu
ornekte, tahmin edilen etiketlerin %$99'undan
fazlasi dogrulama set’i1nin gercek etiketleriyle
eslesir.

YPred = classify(net,imdsValidation);
YValidation = imdsValidation.Labels;

accuracy = sum(YPred == YValidation)/numel(YValidation)

accuracy = 0.9988



Kaynaklar

* https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/

create-simple-deep-learning—-network—-for-
classification.html (Son erisim tarihi:

04.10.2020)
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