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Oz

Giliniimiizde derin 6grenme metotlart robotik, ses isleme,
tip ve goriintli gibi birgok alanda yaygin kullanilmaktadir.
Bu ¢aligmada literatiirde yapilan goriintii siniflandirma ve
analizine yonelik c¢aligmalar detayli bir sekilde
incelenmistir. Ayrica yapilan ¢alismada CNN kullanilarak
derin 6grenme metotlarinin MNIST, Fashion MNIST,
CIFAR-10 ve CIFAR-100 ismindeki 4 farkli veri seti
iizerinde performans analizleri yapilmistir. Olusturulan
derin 6grenme modellerinin yapilari, egitim i¢in kullanilan
parametre degerleri, kullanilan katmanlar, dogrulama
verileri i¢in elde edilen karmagiklik matrisleri, dogruluk ve
kayip grafikleri ayrintili olarak gosterilmistir. Calismamiz
3 adet konvoliisyon katmani, 3 adet batch normalizasyon
katmani, 2 adet maxpooling katmani, 1 flatten, 2 droupout,
2 dense katmanindan olusan farkli bir ag yapisi ile
gerceklestirilmistir. Ayrica 6nerdigimiz modelle goriintii
siniflandirilmasiin farkli veriler tizerindeki performansi
artirtlmigtir. Test sonunda ¢aligmamiz gesitli degerlendirme
metriklerine gore dogruluk sonuglari karsilagtirilmstir.
Kullanilan tim veri setleri i¢in en iyi ve en kotli bulunan
goriintiiler tespit edilmistir. Onerilen CNN modeli ile
MNIST ve Fashion MNIST wveri setleri igin yiiksek
dogruluk oranlar1 gbzlemlenmis olup bu degerler sirasiyla
9%099.22 ve %99.21°dir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli Sinir Agt,
CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST, Fashion MNIST

1 Giris

Goriintii  isleme ¢esitli  goriintlilerin  iyilestirilmesi,
gorlintli kalitesini artirma, goriinti kodlama, goriintiiyl
doniistiirme, goriintiideki kenarlar tespit etme, boliitleme,
nesne tanima, gorintilyli doniistiirme, Oriintii tanima ve
bilgisayarla gorii gibi birgok bilgisayar biliminde yaygin
kullanilan bir alandir [1]. Nesne takibi, trafik kontrol, plaka
tanima, ultrason, tomografi, biyomedikal uygulamalar,
nesne takibi, yiiz tamima, uzaktan algilama, tarimsal,
endiistriyel uygulamalar, cografi sistemler, astronomi, askeri
ve giivenlik uygulamalarinda siklikla kullanilir. Ozellikle de
gorilintii isleme teknikleri kullanilarak gerceklestirilen iris ve
parmak izi tanima giivenlik alaninda olduk¢a 6nemli bir yere
sahiptir.

Abstract

Nowadays, deep learning methods are widely used in many
fields such as robotics, sound processing, medicine and
imagery. In this study, studies on image classification and
analysis in the literature were examined in detail. In
addition, performance analyzes of deep learning methods
were carried out using CNN on 4 different data sets named
MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10 and CIFAR-100. The
structures of the created deep learning models, the
parameter values used for training, the layers used, the
complexity matrices obtained for the validation data,
accuracy and loss graphs are shown in detail. Our study was
carried out with a different network structure consisting of
3 convolution layers, 3 batch normalization layers, 2
maxpooling layers, 1 flatten, 2 droupout, 2 dense layers. In
addition, the performance of image classification on
different data has been increased with our proposed model.
At the end of the test, the accuracy results of our study were
compared according to various evaluation metrics. For all
the data sets used, the best and worst images were
determined. With the proposed CNN model, high accuracy
rates were observed for MNIST and Fashion MNIST
datasets, with these values being 99.22% and 99.21%,
respectively.

Keywords: Deep learning, Convolutional Neural
Networks, CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST, Fashion
MNIST

Kamera gibi farkli yollarla elde edilen goriintiilerden
anlamli bilgiler elde edilerek yorumlanmasi igin renk
doniistiirme, kenar algilama, filtreleme, morfolojik iglemler
gibi birtakim goriintii isleme teknikleri kullanilir [2]. Elde
edilen goriintiiler ham olarak degerlendirilmez. Goriintiintin
netlesmesi, gorlintliniin bulanikliginin ortadan kaldirilmasi
ve gOriintiiniin kalitesini artirmak igin filtreleme gibi
birtakim 6n isleme adimlari uygulanir. On islemeden
gecirilen gorlintiiler iizerinden nesnelerin dogru tespit
edilebilmesi amacryla 6nemli 6zelliklerin belirlenmesi igin
dogrusal ya da dogrusal olmayan o&zellik ¢ikarimi
gerceklestirilir. Bu adimdan sonra goriintiiden anlamli
bilgileri ¢ikarmak amaciyla goriintii analizi gergeklestirilir.
Gorilintli analizi ile goriintiiniin hesaplamali algoritmalar
kullanilarak islenmesi sonucunda elde edilen bulgular ve
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degerlendirmeler gorsellestirilir. Boylelikle elde edilen
sonuglar kigilere daha kolay ve hizli bir sekilde sunulur.

Hizla gelisen teknolojinin 6nemli konularindan biri de
yapay zeka ve alt dali olan makine 6grenmesine bagl derin
o6grenmedir. Derin 6grenme, yapay sinir aglari ve makine
Ogrenme algoritmalarini kapsayarak verilen veri seti ile
sonuglar tahmin edilebilmektedir [3].

Derin 6grenme, goriintii, ses, video ve biyomedikal
goriintii  isleme alaninda siklikla kullanilan katmanl
mimariye sahip bir yontemdir. Derin 6grenme yapisi girdiler,
gizli katmanlar ve ¢iktilardan olusur. Bir katmanin girdisinin
kendisinden dnce gelen katmanin ¢iktisi olmasi prensibine
dayanir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Sinirlt Boltzman
Makineleri (RBM), Derin Oto-Kodlayicilar1 (AE), Uzun-
Kisa vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) ve Evrisimli Sinir Aglart
(CNN- Convolutional Neural Networks) baslica derin
6grenme metotlaridir [4].

Calismamizda cesitli goriintiilerin siniflandirilmasi ve
analiz edilmesi amaciyla derin 6grenmeye dayali bir model
énerilmistir. Onerdigimiz modelde literatiirde kullanilan
modellerin tersine farkli yeni bir ag yapisi ile daha derin
katmanlar kullanilarak daha 6nemli 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Boylelikle daha dogru bir siniflandirma  ydntemi
gelistirilmistir.  Derin ~ 6grenme  metotlar1  gdriintii
siniflandirma iizerinde basarili olarak gerceklestirilmistir.
Calismamizda Onerdigimiz CNN ag1 farkli veri setleri
iizerinde denenmis ve sonuglar kargilastirilmali olarak
sunulmustur.

2 llgili cahsmalar

Literatiirde CIFAR-10 veri setini kullanan ¢aligmalara
baktigimizda; Abouelnaga yapmis oldugu ¢aligmasinda [5]
Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsular (KNN), Destek
Vektor Makinesi (SVM) gibi cesitli geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalar1 ve bu algoritmalarin Temel Bilesen
Analizi (PCA) ile bir kombinasyonu tarafindan elde edilen
dogrulugu incelemistir. Ayn1 zamanda CNN'leri incelemeyi
amaglamig ve dort CNN siniflandiricist ve bir KNN
siniflandiricist kullanarak %94.03'liik bir dogruluk elde
etmistir. Goyal ¢aligmasinda [6] 6zellikle CIFAR-10 veri seti
i¢in sifirdan tasarlanmig, son derece popiiler son teknoloji
CNN'lerden biiyiik o0lgiide ilham alan bazi CNN'leri
incelemeyi ve aralarinda adil bir karsilagtirma sunmayi
amaclamistir. Cesitli CNN'lerin artirilmamig CIFAR-10 veri
kiimesi iizerindeki performansimi degerlendirmis ve daha
basit aglarin karmagik aglardan daha iyi performans
gosterebilecegini bulmustur. Diizenlilestirmeyi kullandiktan
sonra bile daha derine inmenin her zaman ise
yaramayabilecegi  sonucuna  varilmigtir.  Ho-Phuoc
caligmasinda [7], CIFAR-10 veri setinde derin sinir aglari ile
insanlarin  karsilagtirmasini  tartismigtir.  Bazi  aglarin
%93.91'lik insan dogrulugunu asabilecegine dair sonuglar
elde etmistir. Yang Ju ve arkadaglari, Raspberry Pi mobil
cihazinda kolayca c¢aligabilen hafif evrisimli sinir agi
TripleNet ile CIFAR-10, SVHN veri setleri lizerinde goriintii
siniflandirma gerceklestirmislerdir [81. Blok
baglantilarindan uyarlanan TripleNet yeni Onerilen ag
modelinin dogruluk ve ¢ikarim agisindan performans
sonuglart  hesaplanmistir. ~ Ayrica zamansal olarak

MobileNet, ThreshNet, EfcientNet ve HarDNet ile
kargilagtirildiginda TripleNet'in  goriintii basina ¢ikarim
stiresinin sirastyla %16, %17, %24 ve %30 oraninda
kisaldigin1  gostermislerdir. ImageNet'in  biiyilkk  veri
kiimesinden farkli olarak, CIFAR-10 ve SVHN gibi kiigiik
veri kiimeleri, hesaplama acisindan maliyetli sinir aglar1
gerektirmez. Bu sebeple performans acisindan Onerilen
model kotii sonuglar dogurabilir.

Literatiirde CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerini
kullanan ¢aligmalara baktigimizda; Liu ve arkadaslari,
CIFAR-10 ve CIFAR-100 verilerini aktivasyon fonksiyonu
ve farkli aga dayali Inception modeli ile siniflandirmiglardir
[9]. Cok biiyiikk katmanlarda ResNet yonteminin derin
katmanlar1 yeni aktivasyon fonksiyonuyla degistirilmistir.
Onerdikleri modelde baslangic  bloklarinda uygun
ayarlamalar1 yaptiktan sonra, ResNet'in daha derin
katmanlarin1 baslangicta kullandiklari bloklarla ve Relu
katmanin1 da farklilagtirilmis aktivasyon fonksiyonuyla
degistirmiglerdir. Parametre sayisini azaltmak ig¢in 1x1
evrisim katmani kullanilmistir. Bu iki yontemle parametre
sayisi azaltilarak ¢aligma siiresinin kisaltilmasi saglanmustir.
Giriilti igermeyen veriler i¢in Relu katmaninda kiigiik
negatif degerler verilerek dogruluk artirilmistir. Ancak
giiriiltiili verilerde basari orani diigiiktiir. Guriltilii veriler
icin Gauss giiriiltisii eklenebilir. Zhou ve arkadaglar1 [10],
CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerinde goriintiiyli tanimak
amactyla Discrete Wavelet Transform (DWT) ve Wavelet-
Attention (WA) blogu tasarlamuslardir. Onerdikleri modelin
basarisini  karsilastirmali olarak gdstermislerdir. Ozellik
alanlarimi ayristirmak i¢in DWT'yi kullanan WA blogu,
diisiik frekans alanindaki gereksiz bilgileri filtrelemek igin
yonlendirebilir. Ayrica bu yontem yiiksek frekans alanindaki
ozelliklerin ayrmtili bilgilerini entegre ederek egitim
asamasinda modelin 6grenme yetenegini artirabilir. Ancak
Onerilen bu yontemin biiyllk goriintii verilerinde ayni
basariy1 gosterip gostermeyecegi belirsizdir. Zhang ve
arkadaglar1, goriintiideki oOzellikleri belirlemek amaciyla
MFR-DenseNet yontemi  Onermislerdir [11]. MFR-
DenseNet, farkli  evrisimsel Ozelliklerin  karsilikli
bagimliliklar1 acik bir sekilde modelleyen DenseNet'in
gelistirilmis halidir. Calismanin ilk asamasinda katmanlar
aras1 Ozelligi agirliklandirmak i¢cin DenseNet olusturmus,
sonrasinda CFR-DenseNet yonteminin topluluk &grenme
yaklagimi birlestirerek MFR-DenseNet elde edilmistir.
Olusturulan 100 katmanlit MFR-DenseNet yontemi CIFAR-
10 ve CIFAR-100 veri setleri iizerinde egitilmis ve dnerilen
modelin basarisi1 6l¢lilmiistiir.

Literatiirde MNIST veri setini kullanan caligmalara
baktigimizda; Shou ve arkadaglari, kisilerin el yazisindaki
farkliliklar ve el yazilarmin 6zelliklerini karakteristik
analizinin zorlugundan dolayr MNIST veri seti iizerinde
derin dgrenme ydntemleriyle goriintii tanima galigmasi
yapmuglardir [12]. Cok sayida parametre degerleri kullanarak
egitim verisinde hizli bir yakinsama orani ile iyilestirme
saglamiglardir. Yaptiklar1 g¢alismayla MNIST veri seti
kullanarak el yazis1 dijital tanima ile siniflandirma i¢in DNN
agim1 gelistirmeyi amaglamislardir. Diger bir g¢aligmada
Plesovskaya ve Ivanov SVD ve Kernel Yogunluk Tahmini
kullanarak MNIST veri seti iizerinde goriintii siniflandirma
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yapmuglardir [13]. Bu yontemlerin goriintii islemdeki
dogrulugunu artirmak i¢in hiyerarsik siniflandirma yontemi
gelistirmislerdir. Onerdikleri yontem birgok alanda siklikla
kullanilan makine Ogrenimi algoritmasi SVD’den daha
basarili sonu¢ vermistir. Bu calismada boyut azaltma ve
kernel yogunluk tahminine dayali yontem kullanilmistir.
Hiyerarsik siniflandirma yonteminin basarisi ve analizi SVM
ile karsilastirmali olarak verilmistir. Pei ve Ye MNIST veri
setini egitmek i¢in kiimeleme yontemlerini kullanmislardir
[14]. Egitim veri setindeki goriintiileri 60000x785 satirlik iki
boyutlu matris  verilerine  doniistirmiislerdir. Daha
sonrasinda ise test verilerini K-means kiimeleme yontemiyle
10 kiimeye bolerek MNIST veri setini siniflandirmislardir.
T-SEN ile veri seti boyutunu azaltmislardir. K-means
kiimeleme diginda farkli kiimelerin bu veri seti {izerindeki
performansint aragtirmak amaciyla MiniBatchKMeans
algoritmasi1  da  kullanmuglardir.  MiniBatchKMeans
algoritmast K-means kiimeleme yontemine gore daha
bagarilidir.

Literatiirde Fashion MNIST veri setlerini kullanan
calismalar da mevcuttur. Caligmalarinda Dropout degeri
acisindan farkli CNN mimarilerini karsilagtiran Henrique vd.
[15] distk Dropout degeri igeren CNN-Dropout-3
modelinin %99 dogruluk degeri ile en basarili model oldugu
belirtmiglerdir. Birim [16] moda gorsellerinin bagariyla
smiflandirilmasi  konusunu igeren c¢alismasinda Fashion
MNIST veri setini kullanarak farkli mimarilerde CNN
algoritmalarmni incelemistir. Bu CNN mimarileri, temel
CNN, Dropout diizenleyici igeren, L2 diizenleyici i¢eren ve
son olarak her iki diizenleyiciyi de igeren mimarilerdir.
Calisma sonucunda Dropout iceren CNN algoritmasinin
%94.3 dogruluk orani ile en iyi performans: verdigini
belirtmistir. Farkli CNN mimarileri inceleyen bir diger
calisgmada Bhatnagar vd. [17], iriin simflandirmasi
yapmustir. Yine ti¢ farkli CNN mimarisi incelenmistir. Bu
mimariler temel CNN mimarisi, batch normalizasyon
mimarisi ve hem batch normalizasyon hem de residual skip
connections iceren mimaridir. Sonuglara goére en iyi
performansi  dogruluk degeri %92.54 olan batch
normalizasyon ve residual skip connections birlikte birlikte
kullanildigi mimarinin verdigi belirtilmistir. Meshkini vd.
[18], CNN modellerinden VGG, GoogleNet, DenseNet,
AlexNet, SqueezeNet ve ResNet algoritmalariin
siniflandirma basarilarini incelemistir. Batch normalizasyon
kullanan SqueezeNet algoritmasinin %93.43 ile en basarih
dogruluk  oranmmi  verdigi  belirtilmigtir.  Greeshma
caligmasinda [19] veri biiyiitme (Data Augmentation)
kullanarak Dropout diizenleyicinin ve hiperparametre
optimizasyonunun CNN siniflandirma basarisindaki roliini
incelemistir. Caligmada bu modelin %93.99 dogruluk orant
gosterdigi bulunmustur. Kayed ve arkadaglari [20] CNN
tabanli LeNet-5 yapisini incelemis ve %98 dogruluk degeri
ile smiflandirma yaptigi belirtmistir. Yine Hur benzer
caligmasinda [21] Kuantum CNN yapisini incelemis ve
%93.6 dogruluk degeri ile siiflandirma ortaya ¢ikarmustir.
Seo ve Shin giysi siniflandirmast i¢in hiyerarsik yapiy1
kullanan galigmalarinda [22] VGGNet CNN mimarisinin
hiyerarsik olmayan modele gore daha dogru sonug verdigini
ve kaybin kiiclildiigiinii belirtmiglerdir. Caligmada %93.52

dogruluk degeri bulunmustur. Khanday ve arkadaglar1 [23]
ise CIFAR-10 ve Fashion MNIST veri setlerini kullanarak
filtre boyutu acisindan CNN mimarilerini incelemiglerdir.
Mimari basarisinin filtre boyutu ile ters orantili oldugu
sonucuna varilmugtir. Her iki veri setinde de 3x3 filtrenin en
iyi basarryr gosterdigi belirtilmigs ve Fashion-MNIST i¢in
%93.68 degerinin en 1iyi dogruluk degeri oldugu
sOylenmistir. Nocentini ve arkadaslar1 Fashion MNIST veri
seti lizerinde 15 evrigimli katman igeren bir ag kullanarak
goriintii simflandirmasi gergeklestirmislerdir [24]. Bu veri
setinde gerceklestirdikleri dogruluk sonuglarini
¢aligmalarinda kullandiklari iki farkli moda-iiriin veri seti ile
birlikte karsilagtirmiglardir. Bu iki farkli veri setinde %60 ve
%40 oraninda dogruluk elde etmislerdir. Ayrica, farkli fully
connected layers, batch size ve stride kullanarak 6nerdikleri
modelin performansini degerlendirmislerdir. Derin 6grenme
algoritmalar1 goriintii islemede kullanilan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Vijayaraj ve arkadaslari, farkli model
goriintiilerinin stillerini tahmin edebilmek amaciyla Fashion
MNIST CNN aglartyla verilerini siniflandirmiglardir [25].
Farkli aktivasyon fonksiyonlari, &grenme oranlart ve
parametreler kullanarak 6nerdikleri modeli test etmislerdir.
Giysi tamima ve siniflandirma amaciyla farkli veri setleri
kullanmislardir.

Literatirde CIFAR-10, CIFAR-100 ve MNIST veri
setlerini birlikte kullanan ¢aligmalar da mevcuttur. Da Silva
ve arkadaslar1 ¢alismalarinda [26] diistik karmasikliktaki
evrisimli sinir aglarin1 gelistirmek ve optimize etmek igin
¢ok amaglt bir gramer evrimi c¢ercevesi Onermiglerdir.
Onerilen model bes goriintii veri setinde degerlendirilmistir.
Bunlar CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST, KMNIST ve
EuroSAT tir. Onerilen model CIFAR-10 ve EuroSAT veri
setlerinde goriintii siralamasinda birinciligi elde etmistir.
Ayrica sonuglar, olusturulan modellerin CIFAR-100,
MNIST ve KMNIST veri kiimeleri i¢in en iyi CNN'lere
istatistiksel olarak benzer sonuglar elde ettigini ve son
teknoloji aglara kiyasla ortalama %95 daha az egitilebilir
parametreye sahip oldugunu gostermistir.  Rashno
caligmasinda [27] goriintii siniflandirmasi igin Neutrosophic
Convolutional  Neural Networks (NCNN) olarak
adlandirilan, nétrozofik (NS) alanda veri belirsizligi isleyen
yeni bir evrigimli sinir ag1 yapisi onermistir. Bu yontem, 20
seviyeli Gauss giirtiltiisii ile kirlenmis MNIST, CIFAR-10 ve
CIFAR-100 wveri setleri iizerinde degerlendirilmistir.
Sonuglar, iki yollu NCNN'nin, MNIST ve CIFAR-10 veri
setlerinde farkli giiriiltii seviyelerine sahip 5 ciftte (egitim,
test) sirasiyla %5.11 ve %2.21 oraninda CNN'den daha iyi
performans elde ettigini gdstermektedir. Son olarak, NVGG-
Net, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerinde dogrulugu
VGG-Net'e kiyasla sirasiyla %3.09 ve %2.57 oraninda
artirmugtir. Giiler’in ¢aligmasinda [28] nesne siniflandirmasi
icin CNN ile bir kapsiil ag teknigi kullanilarak hibrit bir
model tasarlanmigtir. 14 farkli el hareketini igeren HG14
isimli bir veri seti kullanilmistir. Modelin nesne tanima
performansina bakmak icin Fashion MNIST, HGI14 ve
CIFAR-10 veri setleri {izerinde egitim gerceklestirilmistir.
Ayrica HGI14, Fashion MNIST ve CIFAR-10 veri
kiimelerindeki gorilintiileri smiflandirmak icin VGGI16,
ResNet50, DenseNet ve CapsNet modelleri kullanilmaistir.
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Egitim sonuglar1 karsilagtirilmis ve dnerilen model, HG14,
Fashion MNIST ve CIFAR-10 verisetlerinde sirasiyla %90,
%93.88 ve %81.42 degerleri ile en yiiksek dogruluga
ulagsmustir. Ryu ¢alismasinda [29] derin sinir aglarinda temiz
goriintiilere kiiciik bozulmalar ekleyerek diigmanca 6rnekler
olusturan diigmanca saldirilara (adversarial attacks) karsi
giiriiltii giderici bir ag oOnermistir. MNIST, CIFAR-10,
CIFAR-ve 100 veri kiimeleri iizerinde yiiriitiilen deneylerin
sonuglart  yiikksek bir siniflandirma  dogrulugu ile
sonuglandigini gostermektedir. Onerilen yontemin egitimin
son teknoloji rakip egitim yontemiyle karsilastirildiginda,
diisman saldirilarina kargi saglamlikta ortalama 9%0.84,
%27.33, %28.99 ve %17.61'lik iyilestirmeler sagladigini
belirtmistir. Siebert ¢alismasinda [30] bir ¢esit evrisimli sinir
ag1 olan DenseNet icin yapilmis yeni bir optimizasyon
yontemi 6nermistir. Yontemin amaci, agin i¢inde bulundugu
ana gore karakteristik haritalarin {iretimini kontrol etmek ve
dogrulukta minimum kayipla agin boyutunu azaltmaktir.
Onerilen modelin davranisim dogrulamak icin MNIST,
Fashion MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100, CALTECH-101,
Cats vs Dogs ve TinylmageNet veri setleri ile deneyler
yapilmistir. MNIST ve Fashion MNIST veri seti i¢in %43
parametre azalmasi ve CIFAR-10 ag parametrelerinde %44
azalma elde edilirken, CIFAR-100 bazinda parametre diigtisii
%43 olmustur. Assungdo caligmasindaki [31] ag Onerisini
CIFAR-10 veri kiimesi ile test etmis ve %95.22 dogruluga
ulagsmigtir. Ayrica, bu ag1 MNIST, Fashion-MNIST ve
CIFAR-1004 smniflandirmak i¢in de uygulamis ve en
etkileyici sonucun CIFAR-100 veri kiimesindeki %78.75'lik
siniflandirma dogrulugu oldugunu belirtmistir. Hafiz ve
arkadaslari, ImageNet, Natural Images, CIFAR-10, CIFAR-
100, MNIST ve Fashion-MNIST veri setlerini ResNet-50,
DenseNet, WRN-28-10 ve NSGANetV1 ile adlandirilan
ensemble yontemlerle egitmislerdir [32]. Onerilen ensemble
yontemler karar agaclarindan esinlenerek
gerceklestirilmistir. Ensemble yontemler biiyiik ve karmasik
problemlerde ortaya c¢ikan diisiik performans sorununu
¢ozmek amaciyla kullamlmustir.  Yapilan  deneysel
caligmalarla kullanilan ensemble yontemlerin basarist ve
performansi kargilagtirilmistir.

3 Materyal ve metot

Derin 6grenme, goriintii ile videodan nesne tanima, nesne
takibi ile nesne algilama, genomik, konugma tanima tavsiye
sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir [33]. Makine
Ogrenimi yontemleri ¢ok fazla zaman ve emek harcamaya
sebep olan on islem ve O&zellik g¢ikarimi metotlariyla
ugrasirken; derin 6grenme yontemleri veriyi ham bir sekilde
kullamr. On isleme ve ozellik ¢ikarimi agmn icerisinde
otomatik olarak gerceklestirilir. Genellikle goriintii
analizinde kullanilan derin O6grenme yoOntemleri farkl
filtreler ile goriintiiniin  Ozniteliklerini  belirler. Derin
O0grenme metotlarinda bir goriintiiniin tespit edilmesi icin
gizli katmanlar kullanilir.

Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinirsel aglardan olusan
makine dgreniminin bir alt dalidir. Bir veya birden fazla gizli
katman bulunduran makine Ogrenimi yontemidir [34].
Girilen veri setlerinin gizli katmanlarda iglenerek hangi ¢ikis
katmanina ¢ikacagimi tahmin etmesi mantigi ile caligir. Her

bitisik katman, kendinden onceki ¢iktiyr girdi olarak alir.
Cikt1 olarak olasilifi en yiiksek olan ¢ikis segilir. Derin
O0grenme yontemleri gozetimli ve gozetimsiz olarak iki
sekilde gerceklesebilir. Gozetimli; girilen veriler ve cikis
verisi makineye tanimlanir ve sonu¢ buna gore beklenir.
Hatali bir sonug ¢ikarsa tekrar algoritma ya da hesaplamalara
gdz atip hata diizeltilebilir. Gozetimsiz; sonucun ne
oldugunu makine kendisi karar verir. Girilen karmasik
verileri makine kendisi ¢6zmeye ¢alisarak olasiliklar
dahilinde ¢ozdiigii verileri bir ¢ikis verisi haline getirir. Ug
derin 6grenme modeli vardir [35]:

e Cok katmanli Perceptron (Multilayer Perceptrons-
MLP)

e Evrisimsel Sinir Ag (Convolutional Neural
Networks-CNN)

e Tekrarlamali Sinir Ag (Recurrent Neural
Networks-RNN)

MLP, delta 6grenme metodu kullanan ¢ok katmanli bir
derin 6grenme metodur [36]. Tek néron yerine ¢ok sayida
noron kullanilmaktadir ve bu néronlar katmanlar seklinde
ifade edilir. Giris, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan
olusur. En az bir gizli katman mevcuttur ve gizli katmanlar
problemin karmagikligina gore artirilabilir. Her katmanin
¢iktis1 kendisinden Onceki katmanlarin girdileri islenerek
belirlenir. MLP ozellikle genelleme ve smiflandirma
problemlerinde etkin bir sekilde galisir.

CNN vyiiksek dogruluk orani ile goriintiileri algilayabilen,
smiflandirabilen ve yeniden yapilandirabilen derin
ogrenmeli bir evrigimsel sinir agidir. Bu modelin amaci
o0grenme islemlerinin gergeklestirilmesi ve &grenilen
yapilarin sistem tarafindan dogru bir sekilde yorumlanmasini
amagclar. Farkli gorselleri isleyen ve bu gorsellere
smiflandirma islemleri yapan bir¢ok katmandan olusan
algoritmadir. Goriintii ve video lizerinde gosterdigi basari
performans sebebiyle yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

RNN sisteme yeni verilen giris bilgilerinin yani sira daha
onceden verilen ve sonradan verilecek giris bilgilerini de
kullanan, zamana dayali bir derin 6grenme metodur [37].
Eski verilerle yeni verileri karsilastirarak bir tahmin {iretir ve
dogal dil igleme gibi alanlarda siklikla kullanilir. Her zaman
araliginda yapilan islemler tespit edilerek agin yapist
olusturulur. RNN ag yapist gizli durumlari, verinin simdiki
zaman adimina kadarki tiim gegmis bilgilerini icerir. Ancak
her zaman artinminda kullanilan parametre sayilari
degismez.

Evrigimsel sinir aglar1 ¢aligma prensibi geregi girdi
olarak matris formatinda goriintii ya da videolar almaktadir.
Bu ¢aligmada Sekil 1-a’da CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri
setleri igin 32x32 ve 3x3’liik matrisler kullanilmustir.
MNIST ve Fashion MNIST veri setleri i¢in ise Sekil 1-b’de
gosterilen 28x28 ve 3x3’lik matrisler kullanilmistir.
Boylelikle matrise uyguladigimiz filtre ile goriintii iizerinden
belli 6zellikler elde edilmistir.
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32x32x3 20x28x 1
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Goriintii PP
, 3x3x3 Gorunty ) 33kl
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m
32 |28
3 1
(a) (b)

Sekil 1. a) CIFAR-10, CIFAR-100 veri setleri i¢in matrise
uygulanan filtre. b) MNIST ve MNIST Fashion veri
setleri i¢in matrise uygulanan filtre.

3.1 Veri setleri

Calismada kullanilan veri setlerinin 6zellikleri asagida
detayli olarak verilmistir.

3.1.1 MNIST veri seti

Derin 6grenmede temel veri setlerinden biri olarak kabul
edilen bu veri seti el yazisi rakamlarindan olugmaktadir [38].
Baglangi¢ seviyesindeki bir¢ok uygulama bu veri setini
kullanmaktadir. Veri seti 60000 egitim ve 10000 test
goriintiisic.  olmak {izere toplamda 70000 gdriintii
icermektedir. Bu veri setindeki rakamlar 28x28 ¢oziiniirliikte
siyah beyaz goriintiiler olarak kaydedilmistir. Veri setindeki
her bir goriintii Sekil 2’te gosterildigi gibi sayisal deger
karsiligryla etiketlenmistir.

5(46418) 4(21186) 2(4935) 4(35626) 8l29m2) 4144956 ) 3(12430)

S14]714) 8[43

1(23612) 4(25575) 5(39516) 1(55417) 2(6161) B(10426) 2(9371)
1(21088) 0(50924) 6 (48705 ) 6(48116) 7(25525)

Sekil 2. MNIST veri seti.

3.1.2 Fashion veri seti

Fashion MNIST veri seti, yine ¢esitli makine 6grenimi
sistemlerini egitmek ve test etmek i¢in yaygin ve iicretsiz
olarak kullanilan biiyilik bir moda goriintiileri veritabanidir.
Bu veri seti de 10 kategoriden moda iiriinlerinin 28x28
¢oziinlirliikte gri tonlamali goriintiilerini  igermektedir.
Kategori basina 7,000 olmak iizere toplamda 70000 goriintii
icermektedir [39]. Egitim seti 60000 goriintiiden, test seti ise
10000 goriintiiden olugsmaktadir. Sekil 3’te Fashion MNIST
veri seti goriilmektedir.

1(57204) 2(28218) 1(11161 7(41070) 4(22661) 0(13358) 6(14164 )

(] [ AT

7(16180) 4(24360) 8(40826) 0(45531) 3(25867) 6(35033) {19075 )

=

JI

7(17798)

8(4354) 1(7891) 9(9498) 3 (44603 9(43834) 7(1069)

lVHEES

Sekil 3. Fashion MNIST veri seti.

3.1.3 CIFAR-10 veri seti

Yine temel veri setlerinden biri olan CIFAR-10 veri
setinde [40] toplam 10 farkli simf bulunmaktadir. Bu
smiflarin her biri 32x32 ¢oziiniirliikkte ve renkli 6000 adet
goriintiiden olusmakta ve veri setinde toplamda 60,000
goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin 50000 tanesi egitim
ve 10000 tanesi de test goriintiilerinden olusmaktadir. Sekil
4’te her bir smifta bulunan rastgele veri kiimeleri
gosterilmistir.

2(528) 3(23885) 6(30800) 8(12762) 7(36820) 9(3612) 7(19200)
a

HinE

1(30673) 7(5447) 6(15498) 412419) 2(19330) 7(19940) 9(41044)

SRR

4 19‘13\ 1(10453) 1(47131) 7\42013\ 4(23514) 8(9722) 9(11184)

3.1.4 CIFAR-100 veri seti

CIFAR-10 veri setinin gelistirilmis hali olan CIFAR-100
veri setinde [40] 100 sinif mevcuttur (Sekil 5). Her siif 600
goriintli igermekte olup sinif bagina 500 egitim goriintiisii ve
100 test goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri setindeki 100 sinif
20 st sinifa ayrilmistir. Her goriintii ait oldugu sinif ve ait
oldugu st sinif etiketi ile birlikte gelir. Veri setindeki alt ve
st siniflarin isimleri Tablo 1°de verilmistir.

Sekil 4. CIFAR-10 veri seti.
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Tablo 1. CIFAR-100 veri setindeki alt ve tist siiflar.

Ust Simif Alt Simf
suda yagsayan memeliler kunduz, yunus, su samuru, fok, balina
balik akvaryum baligi, yassi balik, ray,
kopekbaligy, alabalik

. orkideler, gelincikler, giiller, aycigekleri,

gigekler laleler

\da kaplart siseler, kaseler, kutular, bardaklar,

& P tabaklar

meyve ve sebzeler

elektrikli ev aletleri

elma, mantar, portakal, armut, tatli biber
saat, bilgisayar klavyesi, lamba, telefon,
televizyon

ev esyast yatak, sandalye, kanepe, masa, gardirop
bocekler ar1, bocek, kelebek, tirtil, hamambdcegi
biiyiik etoburlar ayl, leopar, aslan, kaplan, kurt
insan yapumi biyiik dig kopri, kale, ev, yol, gokdelen
mekan yapilar
bityiik dogal dls. mekan bulut, orman, dag, ova, deniz
sahneleri
biiyiilk omnivorlar ve <
oteullar deve, s1g1r, sempanze, fil, kanguru

orta boy memeliler
bocek olmayan

tilki, Kirpi, opossum, rakun, kokarca
yengeg, 1stakoz, salyangoz, driimeek,

omurgasizlar solucan
insanlar bebek, oglan, kiz, erkek, kadin
- timsah, dinozor, kertenkele, yilan,
stiringenler -
kaplumbaga
Kiiglik memeliler hamster, fare, tavsan, kir faresi, sincap
agagclar akcaagag, mese, palmiye, ¢am, sogiit
bisiklet, otobiis, motosiklet, kamyonet,
araglar 1
tren
araclar 2 ¢im bigme makinesi, roket, tramvay,

tank, traktor

69(41261) 36(1953) 69(5818)

48(29237) 47(4645) 91(6321)

80 (49614 ) 19(29592 ) 6(24106)

1H.ﬂle

21(27935) 7(9190) 28(7304)

98(33067)

59(25273) 8(1597) 44(11249) 86(9980)

37(213%6 ) 59(731) 11(46123) 2738805 )

Sekil 5. CIFAR-100 veri seti

3.2 Onerilen model

Onerdigimiz modelin islem basamaklar1 Sekil 6’da
verilmistir. Kullanilan dort veri setinin egitim ve test verileri
kategorik hale getirilmis ve normalize edilmistir.
Onerdigimiz ag yapisina gére olusturulan modelin baslangic
degerleri ile modelin katmanlart ve parametreleri
belirlenmistir. Farkli iterasyon ve farkli epoch degerleri ile
olusturulan model egitilmis ve test verilerinin siniflandirma
sonuglart hesaplanmustir.

Onerilen modelin is akis semas Sekil 7°de gosterilmistir.
Sinir ag1 modellerinde her ne kadar ¢ok katmanli bir yap1
kullanilabilse de bazi durumlarda dogruluk ve performans

kayb1 gozlemlenebilmektedir. Bu sorunlari ¢dzmek igin
calismamizda CNN aglar1 Onerilmistir. CNN aglar1 yapay
sinir aglarindan farkli olarak evrisim ve havuzlama
katmanlari igermektedir. Boylelikle fazla katman eklenerek
modelin performansi artirilabilir.

Numpy kiitiiphanesini ige aktar

l

Matplotlib igindeki Python
kiitiiphanesini ige aktar

1

Tensorflow igindeki Keras kiitiiphanesinden Datasets,
Models, Utils ve Layers Kiitiiphanelerini ice aktar

!

Datasets Kiitliphanesindeki cifar10, cifar100, mnist, fashion mnist
veri setlerindeki egitim ve test verilerini yiikle

!

Egitim ve Test verilerindeki gikti degerlerini kategorik hale getir

!

Egitim ve Test verilerindeki giri verilerini 0 ile 1 arasinda
normalize et

!

Modeli olustur ve sabitleri ayarla

l

Modelin Katmanlan ; Input, Convolutional 25, Pooling,
Convolutional 2o, Pooling, Flatten, Dense 100, Dense 50, Dense 10

Modeli derlemek igin optimizer, loss ve metrics bilgilerini belirle
(adam, categorical cross entropy, accuracy)

Egitim verisinin timand egitim igin kullan

Test datasini dogrulama verisi olarak kullan,
epoch ve batchsize belirle

Modeli Egit

Hem Egitim hem de Test verisi i¢in sonuglarin grafigini iz
Loss ve Accuracy

Sekil 6. Onerilen modelin islem basamaklar1
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Veri setinin olusturulmasi

Veri on igleme

Egitim

| | | |

[crr]  [orarioo] (awisT|  { Fasion NiT |

| | |

Model olugturma

Sonug

Sekil 7. s akis semas1

Sekil 8’de CNN katmanlar1 gosterilmektedir.

Giris Katmam (Input Layer): CNN’de giris
katmani goriintii, ses ve sinyal verilerini gdsterir.
Giris katmaninda goriintii verisi 3 boyutlu matris ile
ifade edilir. Girdi katmanin aldig1 veri tipine gore,
sinir aginda yapilacak iglemler de degisir. Sinir aginin
yapisinda bulunan katmanlar arast ndronlarin
baglantilarinin agirliklart hesaplanilarak ¢ikti degeri
bulunur. Her bir ndronun girdi degeri agirliklart ile
carpilir.

Evrisim Katmam (Convolution Layer): CNN’in
temel katmani olarak adlandirilabilir. Bu katmanda
gesitli filtreler kullanilarak verilen giris goriintlisi
tizerinden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir. Bu 6zellik
¢ikarimi matrisler bigiminde gosterilir ve goriintiiye
ait bilgiler matristeki degerlerle ifade edilir. Bu
katmanda o&zelliklerin belirlenmesi igin orijinal
goriintii lizerinden bir filtre dolagir. Bu katman
goriintiiniin 6zelliklerini belirlemekten sorumludur.
Evrisim katmaninda orijinal goriintii {izerinde kiigiik
bir filtre dolasir ve goriintiideki dnemli 6zellikleri
belirlemeye calisir.

Maksiumum Havuzlama Katmam (MaxPooling
Layer): Havuzlama katmanin amacit boyutu
indrgemektir. Boylelikle islem giici azalir ve
gorlintiideki daha oOnemli oOzellikler belirlenmis
olunur. CNN modellerinde c¢ogunlukla Max
(Maksimum) ve Average (Ortalama) pooling olmak
iizere iki tiir havuzlama katmani bulunmaktadir.
Konvoliisyon yerine havuzlama teknigi uygulanir.
Eger maksiumum havuzlama uygulaniyorsa filtrenin
en bilylik degerini; ortalama havuzlama uygulanirsa
filtredeki degerlerin ortalmasini alir.

Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer):
Bu katmanda havuzlama ve evrisimli katmanda
olusan gorseller diiz bir vektdr halinde gosterilir. Bu
katmanin kullanimindan o6nce diizlestirme yapilir.
Boylelikle bu katmanin girdileri olusur.

Diizlestirici Katman (Flatten Layer): En son
katman i¢in (Fully Connected Layer) verileri hazirlar.
Evrisim ve Pooling katmanindan gelen degerlerin tek
boyutlu halini gosterir. Bundan 6nceki katmanlarda
gerceklestirilen  islemler  matrisler  seklinde
gerceklestirilirken, bu katmanda ise islemler tek
boyutlu yapida gerceklestirilir.

Yogun Katman (Dense Layer): Relu, Sigmoid ve
Tanh gibi aktivasyon fonksiyonlariyla ¢ikisi belirler.
Girdinin her bir diigimii ¢ikistaki diigiime baglidir.
Her bir katmanin girisi kendisinden 6nceki katmanin
¢ikisi ile belirlenir.

ReLU (Rectified Linear Unit): Relu, dogrusal
olmayan f(x) = max(0,x) seklinde bir fonksiyondur.
Ornegin -50 degerini alan bir ReLU fonksiyonu ¢ikt1
olarak 0’1, 50 degerini alan bir fonksiyon ise 50’
verir. Temel fikir negatif degerlerden kurtulmak olan
ReLU CNN’lerde olduk¢a Onemli bir aktivasyon
fonksiyonudur.

Cikis Katmam (Output Layer): CNN sonucu elde
edilen ¢ikis goriintiisiinii gosterir.

Input Layer

Convolution Layer

MaxPooling Layer

Convolution Layer

MaxPooling Layer

|

Flatten Layer

Dense Layer (Relu)

Dense Layer (Relu)

Output Layer
(SoftMax)

Sekil 8. CNN katmanlari
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Sekil 9’da Onerdigimiz modelin a§  yapisi
gosterilmektedir. 3x3’liik bir filtre girig goriintiisii iizerinde
gezdirilerek oznitelikler tespit edilmeye ¢aligilir. Agirlik ve
bias degerleri siirekli giincellenerek Ogrenme siireci
olusturulur. Cok sayida evrisim katmani arasinda havuzlama
katmani bulunur. Bu katmanin amaci gorlintiiniin boyutunu
kiigiiltmektir. 2x2’lik maksimum havuzlama katmani ile
goriintii boyutu dortte bire indirgenir. Sonug olarak goriintii
siniflandirilir.

‘ ‘ Neural Network
(omoluton Marosing Comolton ~~ Marbooing  Comolton Derelaper (R actiation  (Withroout

i) (b2) b3 () b

e e

Flattened

— output
Input

it sy (e (o) iy (o)

Sekil 9. CNN agi.

CNN aglarindaki 6grenme siireci Sekil 10°da goriildigi
iizere agirlik ve bias degerlerinin siirekli giincellenmesiyle
gerceklesir. Noronlar verilen girdi degerlerini giincellenen
agirliklar ile garpip bias degeriyle toplayarak iiretilen sonucu
aktivasyon fonksiyonundan geg¢irip bir sonraki nérona
iletilerek ¢ikti goriintiisii elde edilir. Bulunan ¢ikt1 goriintiisii
egitim setindeki goriintiiyle karsilastirilarak test verisinin
sinifi tespit edilir.

Target
Deep Learning 0
utputs
Inputs—> (Weights and Biases) —L> Compare
CNN

Adjust

Sekil 20. Genel agirliklarin degisiminin gosterilmesi.

4 Bulgular ve tartisma

Tablo 2’de gosterilen Karigiklik Matrisine gore True
Positive ve True Negative smifin  dogru olarak
bulunduguunu, False Positive ve False Negative ise sinifin
yanlis bulundugunu gosterir. Karigiklik Matrisi  verilen
gercek smiflar ile smiflandirma islemi sonucu dogru ya da
yanlis olarak tahmin edilen siniflar1 gosterir.

Tablo 2. Karisiklik matrisi.

Tahmin edilen durumlar

Pozitif Negatif
Durumlar Durumlar
Gergek Pozitif TP FP
durumiar Negatif FN ™

e Dogruluk: Tim dogru tahminlerin tiim tahminlere
orani ile bulunur.

TP + TN @
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

e Kaesinlik: Positive dogru tahmin edilen bir durumdaki
degerlerin basarisini gosterir.

TP (2)

Kesinlik = m

e  Duyarhlk: Positive durumlarin ne kadar basarili
tahmin edildigini gosterir.

TP 3)

Duyarlilik = ———
TP+ FN

e F; Score: Dogruluk gibi degerlendirme 6lgiitii olarak
kullanilabilir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi alinarak bulunur.

Kesinlik * Duyarlilik (4)
*
Kesinlik + Duyarlilik

F1=2

MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri
setleri igin Onerilen sistemin kesinlik (precision), duyarlilik
(recall), dogruluk (accuracy) ve Fl-skor degerlendirme
kriterlerine gore sonuglart agagida sunulmustur.

4.1 MNIST sonuglart

MNIST veri seti i¢in kullandigimiz katmanlar ve
kullanilan parametre sayilari Tablo 3’te verilmistir.
Calismamizda 6grenme katsayist 0.001, batch size 100,
optimizasyon i¢in adam optimizer algoritmasi ve
degerlendirme metrigi olarak da dogruluk kriteri
belirlenmistir. Tablo 4’te egitim verisi i¢in %99.88 basari
elde edildigi goriiliirken, test verisi i¢in de %99.22 basari
elde edildigi Tablo 5’de goriilmiistiir.
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Tablo 3. Kullanilan katmanlar ve parametreler. Clasicain Accuacy
Layer (type) Output shape Param # == TanAciry
el ¥ Validation Accuracy
Convl (Conv2D) (None, 28, 28, 100) 1000
Batchnorm1 )
(Batchnormalization) (None, 28, 28, 100) 400 Dm
(Mahf(gggﬁﬁlglzo) (None, 14,14, 100 ° "
Conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 100) 90100 5 oo
Batchnorm2 ¢
(Batchnormalization) (None, 14, 14, 100) 400 0951
Maxpool2
(Maxpooling2D) (None, 7, 7, 100) 0 wnl
Conv3 (Conv2D) (None, 7, 7, 100) 90100
Batchnorm3 wsy
(Batchnormalization) (None, 7,7, 100) 400
Flattenl (Flatten) (None, 4900) 0 : ' f : hi t 1‘3 E i
pach umoer
Densel (Dense) (None, 100) 490100 )
Dropout1 (Dropout) (None, 100) 0 Sekil 42. Smiflandirma dogrulugu grafigi.
Dense2 (Dense) (None, 100) 10100
Dropout2 (Dropout) (None, 100) 0
Dense3 (Dense) (None, 10) 1010 s

Total params: 683,610
Trainable params: 683,010

5000

Non-trainable params: 600

4000

Tablo 4. Egitim verisi basari orani.

Train Loss Train Accuracy
0.0039570387452840805 0.9988833069801331

3000

Tablo 5. Test verisi bagar1 orani.

2000

Test Loss Test Accuracy
0.035637471824884415 0.9922000169754028

1000

Kullandigimiz veri seti igin c¢apraz entropi (cross
entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 11°de epoch
degerlerine gore gosterilmistir. Grafikte anlasildigi iizere 10.
epoch da hata en yiiksek ,15. epoch da hata en disiik Sekil 53. Egitim verisi (Karisiklik matrisi).
olmaktadir.

Predicted |abel

0

Cross Entropy Loss

=4+ Tran Loss 1000

oLy =4+ Validation Loss
[AURS
800

0.08 1

T 006t
600

400

2 4 ] B puj v )t
Epoch Kumber

200

Sekil 31. Capraz entropi hata grafigi.

Agirliklar  siirekli  giincellenmekte olup, en iyi preciced el
O0grenmenin 8. Epoch da gergeklestigi Sekil 12°de 0
gosterilmistir. Sekil 64. Test verisi (Karisiklik matrisi).
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Tablo 6 ve Tablo 7°de sirasiyla egitim ve test verileri i¢in
(0’dan 9’a kadar karakterler) goriintiilerin belirtilen
degerlendirme metriklere gore smiflandirma sonuglari
verilmigtir.

Tablo 6. Egitim i¢in siniflandirma raporu.

For train data

Precision Recall F1-score Support

0 1.0000 0.9968 0.9984 5923

1 0.9994 0.9997 0.9996 6742

2 0.9995 0.9997 0.9996 5958

3 0.9982 0.9993 0.9988 6131

4 0.9991 0.9981 0.9986 5842

5 0.9993 0.9987 0.9990 5421

6 0.9970 0.9993 0.9981 5918

7 0.9992 0.9990 0.9991 6265

8 0.9991 0.9985 0.9988 5851

9 0.9980 0.9995 0.9987 5949
Accuracy 0.9989 60000
Macro avg 0.9989 0.9989 0.9989 60000
Weighted avg 0.9989 0.9989 0.9989 60000

Tablo 7. Test i¢in simiflandirma raporu.

For test data

Precision Recall F1-score Support
0 0.9979 0.9908 0.9944 980
1 0.9956 0.9982 0.9969 1135
2 0.9942 0.9952 0.9947 1032
3 0.9863 0.9970 0.9916 1010
4 0.9938 0.9837 0.9887 982
5 0.9955 0.9877 0.9916 892
6 0.9896 0.9948 0.9922 958
7 0.9932 0.9932 0.9932 1028
8 0.9938 0.9928 0.9933 974
9 0.9822 0.9871 0.9871 1009
Accuracy 0.9922 10000
Macro avg 0.9922 0.9921 0.9921 10000
Weighted avg 0.9922 0.9922 0.9922 10000

4.2  MNIST fashion sonuglar

MNIST fashion veri seti igin kullandigimiz katmanlar ve
kullanilan parametre sayilar1 Tablo 8’de verilmistir.
Calismamizda &grenme katsayist 0.001, batch size 100,
optimizasyon i¢in adam optimizer algoritmasi ve
degerlendirme metrigi olarak da dogruluk kriteri
belirlenmistir. Tablo 9’da egitim verisi i¢in %98.49 basari
elde edildigi goriiliirken, test verisi igin de %92.21 basari
elde edildigi Tablo 10°da gorilmiistiir.

Tablo 8. Kullanilan katmanlar ve parametreler.

Layer (type) Output shape Param #
Convl (Conv2D) (None, 28, 28, 100) 1000
Batchnorm1
(Batchnormalization) (None, 28, 28, 100) 400
Maxpooll
(Maxpooling2D) (None, 14, 14, 100) 0
Conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 100) 90100
Batchnorm?2
(Batchnormalization) (None, 14, 14, 100) 400
Maxpool2
(Maxpooling2D) (None, 7, 7, 100) 0
Conv3 (Conv2D) (None, 7, 7, 100) 90100
Batchnorm3
(Batchnormalization) (None, 7,7, 100) 400
Flattenl (Flatten) (None, 4900) 0
Densel (Dense) (None, 100) 490100
Dropoutl (Dropout) (None, 100) 0
Dense2 (Dense) (None, 100) 10100
Dropout2 (Dropout) (None, 100) 0
Dense3 (Dense) (None, 10) 1010

Total params: 683.610
Trainable params: 683.010
Non-trainable params: 600

Tablo 9. Egitim verisi basar1 oran.

Train Loss Train Accuracy
0.04257245734333992 0.9849333167076111
Tablo 10. Test verisi basar1 orani.
Test Loss Test Accuracy
0.34361010789871216 0.9221000075340271

Kullandigimiz veri seti igin ¢apraz entropi (cross
entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 15’te epoch
degerlerine gore gosterilmistir. Grafikte anlasildig1 iizere 14.
epoch da hata en yiksek,15. epoch da hata en diisiik
olmaktadir.

Cross Entropy Loss

=4~ Tran Loss

0401 =+ Validation Loss

0357

030+
, 051
4

0204

Epoch Number

Sekil 75. Capraz entropi hata grafigi.
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Agirlhiklar  siirekli  giincellenmekte olup, en iyi
O6grenmenin 8. Epoch da gergeklestigi Sekil 16°da
gosterilmistir.

Classfficaton Accuracy

098 1 4 Tain Accuray
== \alidation Accuracy

0961

0844

0887

0861

] 4 [} § 10 " 1
Epach Number

Sekil 86. Smiflandirma dogrulugu grafigi.
Onerilen modelin egitim ve test karisiklik matrisleri Sekil
17 ve Sekil 18’de gosterilmistir. Buna gore egitim ve test igin

en basarili goriintii 2. gbriintii iken en basarisiz goriintii ise
7. goriintiidir.

5000

4000

3000

True label

2000

1000

Predicted label

Sekil 97. Egitim verisi (Karisiklik matrisi).

Tablo 11 ve Tablo 12°de sirastyla egitim ve test verileri
icin (0’dan 9’a kadar karakterler) goriintiilerin belirtilen
degerlendirme metriklere gore smiflandirma sonuglart
verilmistir.

True label

Sekil 108. Test verisi (Karigiklik matrisi).

Predicted label

Tablo 11. Egitim i¢in siniflandirma raporu.

800

For train data

Precision Recall F1-score Support

0 0.9702 0.9823 0.9762 6000

1 0.9990 0.9998 0.9994 6000

2 0.9767 0.9643 0.9705 6000

3 0.9867 0.9907 0.9887 6000

4 0.9666 0.9802 0.9734 6000

5 0.9997 0.9970 0.9983 6000

6 0.9669 0.9485 0.9576 6000

7 0.9935 0.9928 0.9932 6000

8 0.9992 0.9995 0.9993 6000

9 0.9909 0.9942 0.9925 6000
Accuracy 0.9849 60000
Macro avg 0.9849 0.9849 0.9849 60000
Weighted avg 0.9849 0.9849 0.9849 60000
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Tablo 12. Test i¢in siniflandirma raporu.

For test data

Tablo 14. Egitim verisi basar1 orani.

Train Loss Train Accuracy
0.1318219006061554 0.9564200043678284
Tablo 15. Test verisi basar1 orani.
Test Loss Test Accuracy
1.185105323791504 0.746399998664856

Precision Recall F1-score Support

0 0.8549 0.8840 0.8692 1000

1 0.9900 0.9910 0.9905 1000

2 0.8907 0.8800 0.8853 1000

3 0.9286 0.9240 0.9263 1000

4 0.8617 0.8850 0.8732 1000

5 0.9878 0.9710 0.9793 1000

6 0.8036 0.7650 0.7838 1000

7 0.9566 0.9700 0.9633 1000

8 0.9840 0.9810 0.9825 1000

9 0.9613 0.9700 0.9657 1000
Accuracy 0.9221 10000
Macro avg 0.9219 0.9221 0.9219 10000
Weighted avg 0.9219 0.9221 0.9219 10000

4.3 CIFAR-10 sonuglar

CIFAR-10 wveri seti i¢in kullandigimiz katmanlar ve
kullanilan parametre sayilar1 Tablo 13’te verilmistir.
Calismamizda 6grenme katsayisi 0.001, batch size 100,
optimizasyon i¢in adam optimizer algoritmasi ve
degerlendirme metrigi olarak da dogruluk kriteri
belirlenmistir. Tablo 14’te egitim verisi igin %95.64 basari
elde edildigi goriiliirken, test verisi i¢in de %74.63 basari
elde edildigi Tablo 15’te gortilmiistiir.

Tablo 13. Kullanilan katmanlar ve parametreler.

Layer (type) Output shape Param #
Conv1l (Conv2D) (None, 32, 32, 100) 2800
Batchnorm1
(Batchnormalization) (None, 32, 32, 100) 400
Maxpooll
(Maxpooling2D) (None, 16, 16, 100) 0
Conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 100) 90100
Batchnorm?2
(Batchnormalization) (None, 16, 16, 100) 400
Maxpool2
(Maxpooling2D) (None, 8, 8, 100) 0
Conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, 100) 90100
Batchnorm3
(Batchnormalization) (None, 8, 8, 100) 400
Flattenl (Flatten) (None, 6400) 0
Densel (Dense) (None, 100) 640100
Dropoutl (Dropout) (None, 100) 0
Dense2 (Dense) (None, 100) 10100
Dropout2 (Dropout) (None, 100) 0
Dense3 (Dense) (None, 10) 1010

Total params: 835.410
Trainable params: 834.810
Non-trainable params: 600

Kullandigimiz veri seti igin ¢apraz entropi (cross
entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 19’da epoch
degerlerine gore gosterilmistir. Grafikte anlasildigi iizere 14.
epoch da hata en yiiksek,15. epoch da hata en diisiik
olmaktadir.

Cross Entropy Loss

== Train Loss
=4~ Validation Loss

Epoch Number

Sekil 119. Capraz entropi hata grafigi.
Agirhiklar  siirekli  giincellenmekte olup, en iyi
O0grenmenin 6. Epoch da gergeklestigi Sekil 20°de

gosterilmistir.

Classification Accuracy

== Train Accuracy
=+ \alidation Accuracy

T T T T T T
1 4 ] ] 10 1 1
Epoch Number

Sekil 20. Smiflandirma dogrulugu grafigi.

273



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2024; 13(1), 262-278

Onerilen modelin egitim ve test karisiklik matrisleri Sekil
21 ve Sekil 22’de gosterilmistir. Buna gore egitim i¢in en
bagarili goriintii 2.goriintii iken, en basarisiz goriintii ise 5.
goriintiidiir. Test i¢in ise en basarili goriintii 2.goriintii iken,
en basarisiz goriintii ise 4. goriintiidiir.

4000

3000

True label

2000

1000

0 1 2 3 4 5 L] 7 8 9
Predicted label

0

Sekil 212. Egitim verisi (Karigiklik matrisi).

r 800

700

True label

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted label

Sekil 22. Test verisi (Karisiklik matrisi).

Tablo 16 ve Tablo 17°de sirasiyla egitim ve test verileri
icin (0’dan 9’a kadar karakterler) goriintiilerin belirtilen

degerlendirme metriklere gore smiflandirma sonuglart

verilmistir.

Tablo 16. Egitim i¢in siniflandirma raporu.

For train data

Precision Recall F1-score Support

0 0.9455 0.9812 0.9630 5000

1 0.9878 0.9872 0.9875 5000

2 0.9033 0.9658 0.9335 5000

3 0.9338 0.9304 0.9321 5000

4 0.9696 0.9068 0.9372 5000

5 0.9727 0.9114 0.9410 5000

6 0.8977 0.9848 0.9392 5000

7 0.9885 0.9630 0.9756 5000

8 0.9942 0.9578 0.9757 5000

9 0.9853 0.9758 0.9805 5000
Accuracy 0.9564 50000
Macro avg 0.9578 0.9564 0.9565 50000
Weighted avg 0.9578 0.9564 0.9565 50000

Tablo 17. Test igin siiflandirma raporu.
For test data
Precision Recall F1-score Support

0 0.7375 0.8290 0.7806 1000

1 0.8776 0.8750 0.8763 1000

2 0.6037 0.6900 0.6440 1000

3 0.5493 0.5680 0.5585 1000

4 0.7432 0.6540 0.6957 1000

5 0.6866 0.5980 0.6392 1000

6 0.7037 0.8430 0.7671 1000

7 0.8439 0.7730 0.8069 1000

8 0.9092 0.8110 0.8573 1000

9 0.8709 0.8230 0.8463 1000
Accuracy 0.7464 10000
Macro avg 0.7526 0.7464 0.7472 10000
Weighted avg 0.7526 0.7464 0.7472 10000
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4.4 CIFAR-100 sonuglar:

CIFAR-100 veri seti icin kullandigimiz katmanlar ve
kullanilan parametre sayilar1 Tablo 18’de verilmistir.
Calismamizda 6grenme katsayisi 0.001, batch size 100,
optimizasyon i¢in adam optimizer algoritmast ve
degerlendirme metrigi olarak da dogruluk kriteri
belirlenmistir. Tablo 19°da egitim verisi igin %87.73 basari
elde edildigi goriiliirken, test verisi i¢in de %40.00 basart
elde edildigi Tablo 20°de gorilmiistiir.

Tablo 18. Kullanilan katmanlar ve parametreler.

Layer (type) Output shape Param #
Convl (Conv2D) (None, 32, 32, 100) 2800
Batchnorm1 (None, 32, 32, 100) 400
(Batchnormalization)
Maxpooll (None, 16, 16, 100) 0
(Maxpooling2D)
Conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 100) 90100
Batchnorm?2 (None, 16, 16, 100) 400
(Batchnormalization)
Maxpool2 (None, 8, 8, 100) 0
(Maxpooling2D)
Conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, 100) 90100
Batchnorm3 (None, 8, 8, 100) 400
(Batchnormalization)
Flattenl (Flatten) (None, 6400) 0
Densel (Dense) (None, 100) 640100
Dropoutl (Dropout) (None, 100) 0
Dense2 (Dense) (None, 100) 10100
Dropout2 (Dropout) (None, 100) 0
Dense3 (Dense) (None, 10) 10100

Total params: 844.500
Trainable params: 843.900

Non-trainable params: 600

Tablo 19. Egitim verisi basar1 orani.

Train Loss
0.41445985436439514

Train Accuracy
0.8773599863052368

Tablo 20. Test verisi basar1 orani.

Test Loss
3.354889392852783

Test Accuracy
0.4000000059604645

Kullandigimiz veri seti igin ¢apraz entropi (cross
entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 23’te epoch
degerlerine gore gosterilmistir. Grafikte anlasildig iizere 14.
epoch da hata en yiiksek,15. epoch da hata en diisiik
olmaktadir. Agirliklar siirekli giincellenmekte olup, en iyi

O0grenmenin 6. Epoch da gerceklestigi Sekil 24’te
gosterilmistir.

Crogs Entopy Loss

4 == Train Loss

=+ Validation Loss

Epoch Number

Sekil 23. Capraz entropi hata grafigi.

Classffication Accuracy

0.8 7 == Traih Accuracy
== alidation Accuracy

1 - b 1] 0 1 1
Epoch Number

Sekil 24. Smiflandirma dogrulugu grafigi.

Onerilen modelin egitim ve test icin karigiklik matrisi
Sekil 25°te gosterilmistir. Buna gore egitim i¢in en basarili
goriintli 24.gorlintli iken, en basarisiz goriintii ise 45.
gorlntiidiir. Test i¢in ise en basaril1 goriintii 37.goriinti iken,
en basarisiz goriintii ise 14. goriintiidiir.
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For Train Data
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Sekil 25. Egitim ve test verisi i¢in karisiklik matrisi.

For Traim Data
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Sekil 26. Egitim ve test verisi i¢in karisiklik matrisi.

Tablo 21 ve Tablo 22°de sirastyla egitim ve test verileri
icin (0’dan 99’a kadar karakterler) goriintiilerin belirtilen
degerlendirme metriklere gore siniflandirma sonuglar

verilmistir.

@ 2 8]
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Tablo 21. Egitim i¢in siniflandirma raporu.

For Train Data

precision recall fl-score support
0 09277 0.9240 0.9259 500
1 09200 0.9660 0.9424 500
2 0.8398 0.8700 0.8546 500
3 09117 0.8260 0.8667 500
97 0.8290 0.9500 0.8854 500
98 0.7578 0.9260 0.8335 500
99 0.7901 0.8660 0.8263 500

accuracy 0.8774 50000

macroavg 0.8838 0.8774 0.8772 50000
weighted avg 0.8838 0.8774 0.8772 50000

Tablo 22. Test i¢in siniflandirma raporu.

For Test Data

precision recall fl-score support

0 0.6765 0.6900 0.6832 100

1 0449 0.5800 0.5066 100

2 0.2647 0.2700 0.2673 100

3 0.2500 0.2200 0.2340 100
97 0.3590 0.4200 0.3871 100
98 0.1916 0.3200 0.2397 100
99 0.3280 0.4100 0.3644 100

accuracy 0.4000 10000

macroavg 0.4211 0.4000 0.4015 10000
weighted avg  0.4211 0.4000 0.4015 10000

5 Sonuclar

Calismamiz farkli bir ag yapisi ile modellenerek bu
modelin dort veri seti igin egitim ve testlerdeki siniflandirma
basarisi dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru metrikleri
kullamlarak degerlendirilmistir. Onerdigimiz CNN modeli
goriintli  simiflandirma ve tahmin edilmesinde basarili
sonuglar vermistir. MNIST ve Fashion MNIST veri setleri
i¢in dogruluk oranlar1 sirasiyla %99.22 ve %99.21 olarak
gozlemlenmistir.

Ayrica, hem egitim hem de test verilerinin dogruluk
sonuglarinin grafikleri ¢alismamizda ayr1 ayri1 gosterilmis
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olup kullanilan tiim veri setleri i¢in en iyi ve en kotii bulunan
goriintiiler de tespit edilmistir.

CIFAR-100 sonugclart istenilen degerlerin altinda ¢iktig1
icin ilerleyen calismalarda daha derin bir ag ya da hibrit
yontemlerin tasarlanip kullanilmas1 hedeflenmektedir.

Diger ¢aligsmalardan farkli olarak 6nerilen yeni ag modeli
ile farkli goriintiilerde hem performans hem de hiz olarak
bagarili sonuglar elde edilmistir. Daha fazla degerlendirme
kriteri ile Onerilen modelin daha fazla analiz edilmesi
saglanmistir.  Onerilen ag modelinin amac1 ileride
biyomedikal goriintiilerde, tibbi verilerde hastalik tespiti ve
siniflandirilmasini daha dogru bir bigimde
gerceklestirmektir. Ileride bu amaca yonelik calismalar
yapilacaktir. Ayrica gelecekte her hastaliga 6zgii farkli ag
modeline sahip yontemler gelistirilecektir. Bu Onerilen
model  gelecekte  yapilacak  calismalarin  temelini
olusturacaktir.

Cikar catismasi

Yazarlar ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmektedir.
Bu calisma Yesim TIRAKI’nin yiiksek lisans tezinden
iretilmistir.

Benzerlik oram (iThenticate): %15
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