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OZ: Bu calismada ESA (Evrisimsel Sinir Aglari), ResNet ve AIA (A Icinde Ag) yaklagimlar1 kullanilarak
olusturulan ve E-Model, R-Model, A-Model seklinde adlandirilan derin 6grenme modellerinin farkl veri
kiimeleri {izerinde performanslar: karsilastirilmistir. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in derin 6grenme modelleri
sadece MIB (Merkezi Islem Birimi) iceren bir makinede ve MIB ile GIB (Grafik Islem Birimi) iceren bir
makinede ayri ayri galistirilmistir. Sadece MIB iceren makinede R-Model, A-Model ve E-Model icin
sirastyla yaklasik 415 saatlik, 129 saatlik ve 3.5 saatlik egitim asamalar1 sonucunda dogrulama veri seti
lizerinde sirasiyla %82.76, %87.64 ve %83.47 dogruluk oranlari elde edilmistir. MiB ve GIB igeren
makinede ise R-Model, A-Model ve E-Model igin sirasiyla yaklasik 4.45 saatlik, 2.20 saatlik ve 1.82 saatlik
egitim asamalar1 sonucunda dogrulama veri seti {izerinde sirasiyla %82.61, %87.95 ve %82.43 dogruluk
oranlar1 elde edilmistir. Diger veri kiimeleri i¢in ise modeller MIB ve GIB iceren makinede calistirilarak
deneysel sonugclar elde edilmistir. Olusturulan derin 6grenme modellerinin yapilari, egitim igin kullanilan
parametre degerleri, dogrulama verileri icin elde edilen karmasiklik matrisleri, dogruluk ve kayip
grafikleri ayrintili olarak verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 63renme, Goriintii Suniflandirma, ESA, CIFAR-10, SVHN, Parmaklar, Cigekler, Uriin
Kalitesi, Baliklar

Comparison of Deep Learning Models in Image Classification

ABSTRACT: In this study, various experiments have been performed via deep learning models based on
CNN (Convolutional Neural Networks), ResNet (Residential Energy Services Network) and NIN
(Network In Network) approaches and their performances on various datasets have been investigated.
The deep learning models were named as E-Model, R-Model and A-Model, respectively. The deep learning
models were trained with CIFAR-10 dataset on a machine having only CPU (Central Processing Unit) and
a machine having both CPU and GPU (Graphical Processing Unit). On the machine having only CPU, the
traning time of the R-Model, A-Model and E-Model were approximately 415 hours, 129 hours and 3.5
hours, respectively. The percentage correct values on the validation data set were %82.76, %87.64 ve
%83.47, respectively. On the machine having both CPU and GPU, the traning time of the R-Model, A-
Model and the E-Model were approximately 4.45 hours, 2.20 hours and 1.82 hours, respectively. The
percentage correct values on the validation data set were %82.61, %87.95 ve %82.43, respectively. The
experimental results for the other data sets were obtained by training the models on the machine having
both CPU and GPU. The structures of the constructed deep learning models, the parameters used for the
training, the obtained confusion matrices for the validation data, the accuracy and loss graphics are given
in detail.

Key Words: Deep learning, Image Classification, CNN, CIFAR-10, SVHN, Fingers, Flowers, Product Quality,
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GIRIS INTRODUCTION)

Derin 6grenme teknikleri giintimiizde resim, ses, el yazisy, trafik isaretleri gibi verilerin taninmasinda
veya siniflandirilmasinda kullanilmakta ve yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat ¢cekmektedir. McCulloch
ve Pitts (1943) insan sinir sisteminin temel yapisi olan sinir hiicresinin modelini tanimlamistir. Yapay sinir
aglarinin (YSA) da baslangici olan bu model, dogrusal problemler {izerinde ¢ok iyi sonuglar vermektedir.
Bununla birlikte, ayn1 avantaj, XOR problemleri gibi dogrusal olmayan problemlerde elde edilemez. Bu
nedenle yapay sinir aglarina olan ilgi azalmistir. 1980'lerde insan beyninden ilham alan arastirmalar
paralel dagitik bir model 6nermis ve derin 6grenmenin temelleri atilmistir. Geri yayilma algoritmasi,
gecmiste sinir aglarini egitmek icin yaygin olarak kullanilmistir (Rumelhart ve dig., 1986). 2012 yilinda
derin 6grenme biiyiik bir sigrama yapmustir. Diinya ¢apinda biiyiik ilgi ¢eken ImageNet (Deng ve dig.,
2009) yarismasinda, bir ESA modeli birinci olmustur (Krizhevsky ve dig., 2012). Bu derin 6grenmenin ilk
basaris1 olmakla birlikte, giiniimiizde derin 6grenmenin popiiler olmasinin nedenlerinden biri, yeterli
miktarda veri iiretilebilmesidir. Diinyanin dijitallesmesiyle veri miktar1 daha da biiylimekte ve bu
biiyiiyen veriyle birlikte derin 6grenme algoritmalar1 daha yiiksek performans sonuglari elde etmektedir.
Derin 6grenme algoritmalar: yiiksek basarimlar elde ettigi icin giinlimiizde ses, resim, robotik, otonom
araglar gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Hatta bazi ¢alismalarda insanin basarisinin {istiine ¢iktigi
goriilmekte ve bu c¢alismalar insanlarin resim tanima konusundaki bakis acilarinin degismesine sebep
olmustur (Ganin ve dig., 2016). Goriintii siniflandirma ve tanima, giintimiiziin personel takibi gibi siradan
bir otomasyon sisteminde de kullanilmaktadir. Bu sistemlerde arka planda derin 6grenme ve goriintii
isleme kullanilabilmektedir.

Literatiirde farkli derin 6grenme modelleri 6nerilmis ve performanslarinin karsilastirilmasinda belirli
veri kiimeleri kullanilmistir. CIFAR-10 bu amacla yaygin olarak kullanilan veri kiimelerinden birisidir.
Ciregan ve arkadaslarinin 6nerdigi ¢ok kolonlu ESA modelinde birden fazla ESA modelinin es zamanh
olarak tirettigi sonuglarin ortalamasi alinarak genel smiflandirma sonucu elde edilmektedir (Ciregan ve
dig., 2012). CIFAR-10 veri kiimesi igin uyguladiklar1 8 kolonlu ve 10 katmanli ESA modeliyle %88.8
dogruluk orani elde etmislerdir. Fakat kullandiklar1 her bir ESA modeli 1.210,710 parametre icermektedir.
Bu degeri 8 ile carpinca yaklasik 9 milyon parametreli bir model ortaya ¢ikmaktadir. Goodfellow ve
arkadaglari, onerdikleri ESA modelinde girislerinden en biiyiigiinii secen aktivasyon fonksiyonuna sahip
sinir hiicreleri kullanmisglardir (Goodfellow ve dig., 2013). CIFAR-10 veri kiimesi i¢in kullandiklari
modelde toplam parametre sayis1 1,034,298 olup %90.6 dogruluk orani elde etmislerdir. Graham
tarafindan 6nerilen ESA modeli ¢ok fazla bos deger iceren veri kiimelerinde verimli ¢alisma hedefiyle
ortaya ¢ikmistir (Graham, 2014). Modelin toplam parametre sayisi yaklasik olarak 11,250,000 olup CIFAR-
10 veri kiimesi {izerindeki dogruluk orami %93.7'dir. Springenberg ve arkadaslari ESA modelinde
kullanilan havuz katmanlarimin uygun evrisimsel katmanlarla degistirilerek sadece evrisimsel
katmanlardan olusan daha sade ESA modeli olusturulabilecegini one siirmiislerdir (Springenberg ve dig.,
2015). Bu sekilde olusturduklari toplam 1,300,000 parametreli ESA modelinin CIFAR-10 veri seti
tizerindeki dogruluk orani %90.9 olarak bulunmustur. He ve arkadaslarinin énerdikleri toplam 10,200,00
parametreli ResNet-1001 modelinin CIFAR-10 veri seti {izerindeki dogruluk orani %95.4'tiir (He ve dig.,
2016). Huang ve arkadaslari, ¢ok fazla katmandan olusarak derinlesen ESA modellerinde katmandan
katmana gegiste olusan bilgi kaybini azaltmak tizere katmanlar aras: fazladan baglantilar igeren yogun
bicimde bagli ESA modeli 6nermislerdir (Huang ve dig., 2017). CIFAR-10 {izerinde uyguladiklar1 model
190 katmandan olusmakta ve toplam 25,600,000 parametre icermektedir. Bu modelin dogruluk oram
%96.5 olarak bulunmustur. Liu ve Mukhopadhyay, ImageNet ile 6nceden egitilmis ResNet-50 (He ve dig.,
2016) modelinin ¢ikis katmanindan 6nceki havuz katmaninda bulunan resim 6zelliklerinin bir Hopfield
aginda depolanmasina dayanan bir model 6nermislerdir (Liu ve Mukhopadhyay, 2018). Onerdikleri
model CIFAR-10 veri kiimesi {izerinde %83.1 dogruluk oranina sahip olup, modelde yararlandiklar
ResNet-50 toplam 25,636,712 parametre icermektedir. Wang ve arkadaslarinin onerdigi ve ozellik
diigtimleri arasindaki baglanti durumunun adaptif olarak belirlendigi ESA modeli yaklasik 19,800,000
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parametreye sahip olup CIFAR-10 veri kiimesi {izerinde %94'liik dogruluk oranina sahiptir (Wang ve dig.,
2019). Chu ve arkadaslarinin 6nerdigi giiriiltiilii ayirt edilebilir mimari aramasina dayanan model, toplam
5,500,000 parametre icermekte olup %98.28 dogruluk oranina sahiptir (Chu ve dig., 2020). Kabir ve
arkadaslarinin onerdigi ve gizli katmanlara gelen agirlik girislerinin az oldugu dereceli girise dayanan
SpinalNet modeli 20,160,000 parametre icermekte olup, %91.4 dogruluk oranina sahiptir (Kabir ve dig.,
2020). Lu ve arkadaslariin 6nerdigi sinirsel mimari transferine dayanan model 6,900,000 parametreye
sahip olup %98.4 dogruluk oranina sahiptir (Lu ve dig., 2021).

ESA, ResNet ve AIA yaklagimlar ile olusturulan derin 6grenme modellerinin performanslarinin
karsilagtirildig: bu ¢alismada, bu amagla yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri yaninda daha 6nce derin
ogrenme modelleri uygulanmamis genis Olgekli balik veri kiimesi (Ulucan ve dig., 2020) tizerinde
siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Olusturulan bu {i¢ modelin parametre sayisinin literatiirde
kullanilan modellerden daha az olmasina dikkat edilmistir. Parametre sayisinin az olmasi, modelin
depolama ve bellek gereksinimini azaltan bir durum oldugu i¢in bu modelleri kullanacak uygulamalarin
etkinligi i¢in avantaj saglayacag: diistiniilmiistiir.

VERI KUMELERININ TANIMI (DESCRIPTION OF DATA SETS)

Cifar-10 (Krizhevsky, 2009) goriintii tanima ve simiflandirma ¢alismalarinda kullanilan 32x32 RGB
bi¢iminde 60,000 adet goriintii iceren bir veri kiimesidir. Bu goriintiiler ucaklar, arabalar, kuslar, kediler,
geyikler, kopekler, atlar, gemiler, kamyonlar olmak tizere 10 siniftan olusur. Bu ¢calismada, CIFAR-10 veri
kiimesindeki 50000 goriintii egitim, 10000 goriintii test ig¢in kullanilmistir. Sekil 1’de Srnek resimler ile
CIFAR-10 veri kiimesine ait siniflar gosterilmektedir.
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Sekil 1. CIFAR 10 Veri Kiimesi
Figure 1. CIFAR-10 Dataset

SVHN (Google Street View House Numbers) veri kiimesi (Netzer ve dig., 2011), 0 ila 9 arasindaki 10
farkli simufa ait rakamlarin goriintiilerini igermektedir. Goriintiiler, degisik ¢oziiniirliiklerde, renkli ev
numaralarina ait rakamlardan olusmaktadir. SVHN veri kiimesi 73,257 adet egitim verisi ve 26,023 test
verisi icermektedir.

Bu calismada kullanilan diger veri kiimeleri kaggle platformunda yayimnlanmis bulunan Parmaklar
(Koryakin, 2019), Cigekler (Nilsback ve Zisserman, 2006), Uriin kalitesi (Dabhi, 2020) ve Baliklar (Ulucan
ve dig., 2020) veri kiimeleridir.

Parmaklar veri kiimesi, isaret dili ile 0 ila 5 arasindaki rakamlarin parmaklar yardimiyla gosterimini
igeren goriintiilerden olugmaktadir. Egitim kiimesi 18,000 goriintii ve test kiimesi 36,000 goriintii
icermektedir.

Cigekler veri kiimesi, 17 farkli ¢igege ait goriintiilerden olugsmaktadir. Egitim kiimesinde her ¢icek i¢in
80 gorintii, test kiimesinde ise her cigek icin 10 goriintii bulunmaktadir. Dolayisiyla, egitim kiimesi
toplam 1360 test kiimesi ise 170 goriintiiden olusmaktadir.
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Uriin kalitesi veri kiimesi, metal dokiim siirecinde iiriinlerin yiizeylerinde olusan istenmeyen
diizensizliklerin tespit edilmesi amaciyla olusturulmustur. Veri kiimesinde, yiizeyin diizgiin oldugu ve
arizali oldugu {irlin goriintiileri yer almaktadir. Egitim kiimesinde 6633 goriintii, test kiimesinde ise 715
goruntii bulunmaktadir.

Baliklar veri kiimesi (Ulucan ve dig., 2020), 9 farkli deniz iiriiniine ait farkli agilardan gekilmis
goriintiilerden olusmaktadir. Egitim kiimesi 9000 goriinti, test kiimesi ise 430 goriintii icermektedir.

DERIN OGRENME YONTEMLERI (DEEP LEARNING METHODS)
ESA (Evrisimsel Sinir Aglar1)

Evrisimsel sinir aglari ilk olarak 2012 yilinda nesne tanima alaninda yapilan ImageNet yarismasinda
Krizevsky'nin AlexNet (Krizhevsky ve dig., 2012) modeli ile birinci olmus ve daha 6nceki hata oranlarinda
yaklagsik %10'luk bir diisiis yaratarak modelin potansiyelini ortaya koymustur (Inik ve Ulker, 2017).
Glintimiizde artan miktarda veri ve grafik islemci {niteler gibi donamimlarla bilgisayar
performanslarindaki artis, ESA gibi derin 6grenme yontemlerinin basarisi ve popiilerligi tizerinde biiyiik
bir etkiye sahiptir. ESA, klasik YSA’lardan farkli olarak herhangi bir 6znitelik girdisi beklemeyerek, girilen
nesnelere gore kendi dzniteliklerini hiyerarsik olarak basitten karmagiga dogru ¢ikarmaktadir. Ornegin
ilk katmanlarda kenar, kose bilgisi gibi basit 6znitelikler elde edilirken daha sonraki katmanlarda
gorlintiiye ait daha detayli 6znitelikler elde edilmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018). Bu dinamik yapi,
ESA’nin smmiflandirma basarisinda 6nemli bir artis elde edilmesini saglamistir. Dahasi, ESA mimarisinde
kullamilan birakma yontemi, agin egitim verilerinin ezberlenmesini ve asir1 kullanmilma sorununu
onlemistir. ESA mimarileri, Sekil 2’de gosterildigi gibi Giris (Input), Ozellik Ogrenimi (Feature Learning)
ve Smiflandirma (Classification) olmak {izere 3 ana boliimden olusmaktadir. Bu boliimler, islevsel olarak
sirasiyla Girdi (Input), Konvoliisyon(Convolution), Havuz (Pooling), Tam Bagli (Fully Connected),
Birakma (Dropout), Diizlestirme (Flattening) ve Smiflandirma (Classification) katmani olmak {izere
bazilar tekrarli olmak tizere 7 ana katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar, ¢alismada kullanilan veri
kiimesi i¢in asagida agiklanmistir.

Girdi Katmani (Input Layer)

Bu katman ESA mimarisinin ilk katmani olup, verilerin diger katmanlara aktarildigr boliimdyiir.
Ornegin, bu caligmada giris katmanini olusturmak icin 32x32 boyutlu renkli goriintiilerden olusan bir veri
kiimesi kullanilmaktadir. Performans ve dogruluk oranini artirmak ve agir1 egitimi (overfitting) onlemek
i¢in bu katmana girdi olan veriler iizerinde veri 6nisleme (data preprocessing) ve veri ¢ogaltma (data
augmentation) islemleri de yapilmaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

Bu katman, ESA mimarilerinin temelidir ve bu katmandaki filtrelerle 6zellik ¢ikarimi yapilir. Adim
degerine gore filtreler, x ve y eksenine gore simetrigi alinarak veya alinmadikga (¢apraz korelasyon) giris
goriintiileri izerinde kaydirilir. Giris degerleri ve filtre degerleri her adimda ¢arpilmakta, toplanmakta ve
cikis matrisine yazilmaktadir. Ardindan aktivasyon fonksiyonuna girmeden 6nce bir egilim (bias) degeri
ile toplanmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2018). Konvoliisyon isleminde giris matrisi ile ¢ikis matrisi arasinda
boyut farkliliklari olabilir. Eger girdi boyutu (nxn) = (32x32), filtre boyutu (fxf) = (3x3), ve adim kaydirma
degeri (stride = 1) ise, ¢ikt1 matrisi boyutu denklem 1 kullanilarak elde edilir.

[(nf )/s+1]x[(nf )/s +1] (1)
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Cikt1 matrisinin boyutu kiiciiltmek istenmiyorsa, giris matrisinin etrafinda "dolgu" ad1 verilen piksel
ekleme yontemi kullanilabilmektedir. Bu amacgla Denklem 2’de goriilen hesaplama ile ¢ikti boyutu
hesaplanabilir.

[(n+2p—f)/s+1]x[(n+2p—f)/s+1] @)

Onceki 6rnek icin ayni degerlere 1 dolgu degeri (p = 1) eklenirse, sonucun girig boyutuna esit (32x32)
olarak degistigi goriilecektir (Kizrak ve Bolat, 2018).

Havuz Katmani (Pooling Layer)

Bu katmanda, ag tizerinde 6zellik ¢ikartma veya 6grenme gergeklestirilmez. Performans iyilestirme
ve maliyet azaltma amaciyla, giris matrisinin genisligi ve uzunlugu kanal numaras1 sabit tutularak
azaltilir. Ornegin, giris degeri 32x32x64 iken cikis degeri 16x16x64 olarak hesaplanabilir. Bu, bilginin
azalmasina yol acar, bu da maliyetleri azaltmak igin bilgilerin tehlikeye atilmas: anlamina gelir. ESA
mimarilerinde sik¢a kullanilan havuzlama yontemleri maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama
(average) havuzlamadir (Inik ve Ulker, 2017).

Tam Bagli Katman (Full Connected Layer)

Bu katman, 6nceki boliimlerde anlatilan ve ardi sira tekrar eden 6znitelik ¢ikarim katmanlarindan
sonra gelmektedir. Kendisinden &nceki katmandaki tiim alanlar ile baglantilidir (Inik ve Ulker, 2017).
Ornegin, 16x16x256 boyutundaki cikti, dncelikle 4096x1 matris ile tam bir baglanti yaparak, 65536x1'e
doniistiiriiliir. Smiflandirma katmanina gelmeden oOnce, tiim nitelikler 65536x4096 boyutundaki
geleneksel bir sinir agina aktarilir.

Birakma Katmani (Dropout Layer)

Agin baz1 diigiimlerini kaldirarak agin asir1 yiiklenmesini 6nlemek icin kullanilan katmandir (Inik ve
Ulker, 2017).

Siniflandirma Katmani (Classification Layer)

Tam bagh katmani takip eden ve agin siniflandirilmasini ve tahminini yapan katmandir. CIFAR-10
veri kiimesi i¢in tam bagli katmandan 4096 noéron 10 nérona indirgenir ve bir 4096x10 matris yapis1 olusur.
Smiflandirma katmani genellikle basarisindan dolay1 softmax fonksiyonunu kullarur. CIFAR-10 veri
kiimesi igin Softmax, 0 ile 1 arasinda 10 siniflandirma degeri olusturur ve 1'e en yakin deger agimizin
tahminidir (Inik ve Ulker, 2017).

Diizlestirme Katmani (Flattening Layer)

Bu katmanin gorevi Tam bagh katmanin girisindeki verileri hazirlamaktir. Matris halinde bulunan
goriintiiniin tek boyutlu vektore doniistiiriilmesini saglamaktadir. Diizlestirme katmami bu islemi
otomatik olarak yapmaktadir. Bu islem ayni zamanda boyut degistirme islemi olarak diisiiniilebilir.
Diizlestirme isleminde yapay sinir agini hizlica egitmek amaglanmaktadar.

Ag icinde Ag (Network In Network)

Lin ve arkadaslar1 (2013) sonradan Google'in Inception modeline de ilham veren sekil 2'de goriilen
yeni bir ESA mimarisi ortaya atti. Bu mimari, klasik ESA mimarilerinde konvoliisyon katindaki giris ve
cikis arasina iki katmanli bir MLP yapisi eklenerek olusturulur.



Gorunti Siiflandirmada Derin Ogrenme Yontemlerinin Karsilagtirilmasi 877

a) Klasik konvolusyon katmant b) YSA igeren konvolusyon katmam
Sekil 2. a) Klasik Konvoliisyon Katman1 b) YSA iceren Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer with

MLP) (Liu ve dig., 2017)
Figure 2. a) Classical Convolution Layer b) Convolution Layer with MLP

Klasik ESA mimarilerinde 6nerilen bir diger degisiklik ise konvolusyon islemlerinden sonra tamamen
birlestirilmis tabaka kullanmak yerine, softmax siniflandirma islemi igin gerekli boyut kiiciiltmenin,
kiiresel ortalama havuzlama tabakas: kullanilarak gergeklestirilmesidir (Lin ve dig., 2013). Dogrusal
olmayan bir YSA yapisina sahip olan AIA mimarisi, ESA mimarilerindeki yerel filtrelerde dziitleme ve
soyutlama tizerine diisiik seviyeli dogrusal filtreler gelistirmistir. Ciinkii karmasik 6zelliklerin her zaman
kolayca dogrusal olarak ayrilamadigi belirtiimektedir. Bu calismada kullailan AIA yapist
olusturulurken, Sekil 3'de verilen ve Lin ve dig., (2013) tarafindan gelistirilmis olan AIA yapisindan
esinlenilmistir. Lin ve dig., (2013) tarafindan &nerilen orijinal AIA modelinin CIFAR-10 iizerindeki
dogruluk orani veri ¢ogaltma olmadan %89.59 iken veri ¢ogaltma uyguladiklarinda %91.19 olarak
bulunmustur.

Sekil 3. Lin ve dig. (2013) tarafindan 6nerilen AIA yapist
Figure 3. The structure of Network In Network proposed by Lin et al. (2013)

ResNet (Deep Residual Network)

ResNet, ESA mimarisinde kiiciik degisiklikler ile olusturulmustur. Bu degisiklikler, derin agin hizli
bir sekilde egitilmesini, biiyitk bir ag yerine derin bir ag olusturarak parametrelerin sayisinin
azaltilmasini, yokus gegis dereceleri sorununun giderilmesini ve resim siniflandirma basarisinin artmasini
saglamistir. ResNet modeli agin derinligini artirirken, kaybolan gradyanlar ve optimizasyon zorlasmasi
bu problemlerden c¢ikan olumsuzluklari engellemektedir. Sekil 4’'de artik baglantili konvoliisyonun
isleyisi gosterilmistir.

H(x)
identity

Sekil 4. Klasik Konvoliisyon ve Artik Baglantili Konvoliisyon (He ve dig., 2016)

Figure 4. Classical Convolution and Residual Connected Convolution
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ResNet mimarisinde F(x) = H(x)-x diizlemsel olmayan (non-linear) fonksiyonu ile haritalandirma
yapmaktadir (He ve dig., 2016). Giris degerinden ¢ikis degerine ek bir kisayol baglantis: ile giris degeri
olan x, F(x) fonksiyonuna eklenmekte, F(x)+x olarak Relu fonksiyonuna gegirilmektedir (He ve dig., 2016).
2 katmanin sonunda yeni katmana gecerken giris degeri olarak bu deger eklenmekte ve bu sekilde ag:
egitmek daha kolay hale gelmektedir. Evrisimsel sinir agin1 daha diizenli hale getirmek amaciyla kuyruk
normalizasyonu kullanilmaktadir. Diizenleyici bir etkiyle birlikte egitim esnasinda sinir aginin yok olma
gradyanina bir direng gostermesini saglamaktadir. Bu islem modelin egitim siiresini kisaltarak daha iyi
bir performans gostermesine yardimci olur. Global Ortalama Havuzlama islemi 6nceki katmandaki
Ozellik haritasinin ortalama c¢iktisin1 hesaplayan bir islemdir. Bu oldukga basit islem, verileri 6nemli
Ol¢lide azaltarak modeli son siniflandirma katmani i¢in hazirlar.

DERIN OGRENME MODELLERININ OLUSTURULMASI (IMPLEMENTATION OF DEEP LEARNING
MODELS)in

Bu boliimde, ESA, AIA ve ResNet yaklagimlariyla olusturulan ve sirasiyla E-Model, A-Model ve R-
Model olarak adlandirilan modellerin uygulanmasinda kullanilan yontem ve parametreler
aciklanmaktadir. Bu modeller cesitli agik kaynak kiitliphaneler araciligiyla olusturulabilmektedir. Bu
calismada, Python programlama dili iizerinde gelistirilmis olan tensorflow kiitiiphanesi ile modeller
gerceklestirilmistir. Tiim Onisleme, egitim ve test islemleri bu kiitliphanenin sif ve yontemleriyle
gerceklestirilmis, sonu¢ analizleri de tensorboard, sklearn ve matplotlib kiitiiphaneleri yardimiyla
olusturulmustur.

E-Model (E-Model)

Cizelge 1’de, E-Modelin parametreleri listelenmektedir. Simiflandirma katmanindaki ve bir onceki
tam bagli katmandaki diiglim sayis1 kullanilan veri kiimesindeki sinif sayisina bagli olarak degismektedir.
Bu c¢izelgede CIFAR-10 veri kiimesindeki 10 farkli simifla uygun olacak sekilde 10 diigiimden
olusmaktadir. Diger veri kiimelerindeki sinif sayilarina gore bu katmanlardaki diigiim sayilar1 uygun
bigimde degistirilmistir. Bu tablodaki parametreler ilgili modelin literatiirde kabul edilmis girdileri baz
alinarak olusturulmustur.

Cizelge 1. CIFAR-10 Veri Kiimesi i¢in E-Model
Table 1. E-model for CIFAR10 dataset

[Katman Giris Boyutu [Filtre Boyutu [Filtre [Dolgu |[Kaydirm |Aktivasyon
[Konvoliiyson 1 32x32 3x3 32 same 1 Relu
[Havuzlama (Maks)-1 32x32 2x2 2
[Konvoliisyon 2 16x16 3x3 64 same 1 Relu
[Havuzlama (Maks)-2 16x16 2x2 2
[Konvoliisyon 3 8x8 3x3 64 same 1 Relu
Havuzlama (Maks)-3 8x8 2x2 2
Diizlestirme 2x2x64 (256’dan 1’e)

[Tam Bagh 512 (256’dan 512'ye)

Birakma 0.1

[Tam Bagh 256 (512'ten 256’ya)

Birakma 0.1

[Tam Bagh 10 (256’ten 10a)

Siniflandirma 10

Cizelge 1'de goriildiigii gibi E-Model art arda gelen 3’er adet konvoliisyon ve maksimum havuzlama
katman ile bunlarin ardindan gelen diizlestirme katmani icermektedir. Diizlestirme katmanindan sonra
sirasiyla 512, 256 ve 10 diigiim igeren 3 adet tam bagl katman gelmekte, bunlarin arasinda ise 2 adet
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birakma katmani yer almaktadir. Siniflandirma katmarni ise Softmax fonksiyonunu kullanan 10 adet
diigtimden olusmaktadir.

A-Model (A-Model)

Bu ¢alismada kullanulan A-Modelinin parametreleri Cizelge 2'de gosterilmistir. Bu ¢izelgede de yine
siniflandirma katmanindaki diigiim sayis1 CIFAR-10 veri kiimesine gore 10 olarak verilmistir. Diger veri
kiimelerindeki sinif sayilarina gore bu katmanlardaki diigiim sayilar1 uygun bi¢imde degistirilmistir.

Cizelge 2. CIFAR10 Veri Kiimesi i¢in A-Model
Table 2. A-model for CIFAR10 dataset

Katman Giris Boyutu [Filtre Boyutu [Filtre Say1siDolgu [Kaydirm |Aktivasyon
a

[Konv1 32x32 5x5 192 same |1 Relu

[YSA1-1 32x32 1x1 160 0 1 Relu

[YSA1-2 32x32 1x1 96 0 1 Relu

[Havuzlama 32x32 3x3 same |2

(Maks)-1

Birakma-1 0.5, 16x16

Konv2 16x16 5x5 192 same |1 Relu

[YSA2-1 16x16 1x1 160 0 1 Relu

[YSA2-2 16x16 1x1 96 0 1 Relu

Ortalama Havuz [16x16 3x3 same [2

[Birakma-2 0.5, 8x8

IKonv3 8x8 3x3 192 same 1 Relu

[YSA3-1 8x8 1x1 192 0 1 Relu

[YSA3-2 8x8 1x1 10 0 1 Relu

Ortalama Havuz | 8x8 88 same [8

Diizlestirme 1x1x10 to 10

Softmax 10

Cizelge 2’de yapisi verilen A-Model’de 3’er adet konvoliisyon ve havuzlama katmani arasinda 2’ser
adet YSA yapis1 bulunmaktadir. Bu YSA’larin giris boyutlar: sirasiyla 32x32, 16x16 ve 8x8 olup, filtre
boyutlar1 1x1 seklindedir. Konvoliisyon ve YSA katmanlarindaki diigiimlerde Relu aktivasyon
fonksiyonu, siniflandirma katmaninda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Siiflandirma
katmanindan hemen 6nce Diizlestirme katmani yer almaktadir.

R-Model (R-Model)

Bu calismada kullanilan R-Model'in parametreleri Cizelge 3'de veilmistir. Bu ¢izelgede de yine
simiflandirma katmanindaki diigtim sayis1 CIFAR-10 veri kiimesine uygun olacak sekilde 10 olarak
verilmistir. Diger veri kiimelerindeki sinuf sayilarina gore bu katmandaki diigiim sayilari uygun bicimde
degistirilmistir. Cizelge 3’te yapisi verilen R-Model’de 2 adet birakma katmani arasinda 5 adet artik
baglantili konvoliisyon (ABK) blogu yer almaktadir. Bu bloklarin filtre sayisi sirasiyla 16, 32, 32, 64 ve 64
olup, ikinci ve dordiincii bloklarda asag1 ornekleme yapilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
smiflandirma katmaninda Softmax, diger katmanlarda Relu kullanilmaktadir. Son ABK blogunu takip
eden birakma katmanindan sonra kuyruk normalizasyonu uygulanmakta, daha sonra Global Ortalama
Havuzlama katmani gelmektedir. Siniflandirma katmanindan hemen 6nce 10 adet diigiim igeren tam
bagli katman yer almaktadir. Diger veri kiimelerindeki sinif sayilarina baglh olarak bu katmandaki diigiim
sayilari farklidir.
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Cizelge 3. CIFAR10 Veri Kiimesi i¢in R-Model
Table 3. R-Model for CIFAR10 dataset

Katman Giris Boyutu [Filtre Boyutu [Filtre Asag1 Ornekleme |Aktivasyon|
Savist

Konv1 32x32 3x3 16 [Relu
[Birakma 0.2
Res-blok1* x5 32x32 3x3 16 [Relu
Res-blok2* x1 32x32 3x3 32 Var* [Relu
Res-blok3* x4 16x16 3x3 32 [Relu
Res-blok4* x1 16x16 3x3 64 Var* [Relu
Res-blok5* x4 8x8 3x3 64 [Relu
[Birakma 0.2
Kuyruk Normalizasyonu + Aktivasyon(Relu)
Global Ortalama 8x8x64 ‘den 64’a
Tam Bagh 10 (64 ‘ten 10’a)
Softmax 10

SONUCLAR VE ANALIZ (RESULTS AND ANALYSIS)

Bu boliimde farkl: veri kiimeleri iizerinde E-Model, A-Model ve R-Model modellerinin uygulanmasi
sonucu elde edilen karmasiklik matrisleri, basar1 oranlari, kayip oranlari ve ¢alisma siireleri karsilastirmali
olarak listelenmektedir.

Sekil 5'te verilen karmagiklik matrisi E-Modelin CIFAR-10 veri kiimesinin dogrulama kismi {izerine

uygulanmasi ile elde edilmistir. E-Model en iyi otomobil (923) ve kurbaga (924) siniflarin1 dogru tahmin
etmistir.
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Sekil 5. E-Model Karmagiklik Matrisi
Figure 5. E-Model Confusion Matrix

Sekil 5'i inceledigimizde denenen E-Modelin hatalarinin genellikle gercek hayatta birbirine yakin olan
smiflarda oldugunu gorebiliriz. Ornegin, kedi smif1 bir goriintiiyii kopek veya kurbaga olarak tahmin
etme olasiligy, bir arag olarak tahmin etme olasiligindan daha biiytiktiir.
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Sekil 6. R-Model Karmasiklik Matrisi
Figure 6. R-Model Confusion Matrix

Sekil 6'daki karmasiklik matrisini incelendiginde, R-Modelin gemi sinifinda (928) iyi performans
gosterdigini goriiyoruz. Aksine, en yanlis siniflandirilan resimler birbirine yakin olduklar: bilinen kedi,
kopek ve kurbaga smifindaki resimlerdir.
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Sekil 7. A-Model Karmagiklik Matrisi
Figure 7. A-Model Confusion Matrix

Sekil 7'ye gore, denenen A-Model gemi ve kamyon siniflarinda (945 ve 936) yiiksek basari orani elde
etmistir. A-Modelin en diisiik bagar1 orani, kedi sinifi goriintiilerini kopekler olarak smiflandirmaktir.
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Sekil 8. Derin Ogrenme Modellerinin Performanslari
Figure 8. Performances of The Deep Learning Models

Sekil 8’de derin 6grenme modellerinin sadece MIB igeren bilgisayarda CIFAR-10 veri kiimesi iizerinde
karsilastirma grafigi verilmistir. Bu grafige gore, egitim ve dogrulama veri kiimeleri {izerinde en iyi
basarim sirasiyla %98.63 ve %87.64 dogruluk ile A-Model’e aittir. Egitim veri kiimesi iizerindeki en
bagarili ikinci model %97.56 dogruluk ile R-Model’dir. E-Model’in egitim dogrulugu %91.78 ve dogrulama
veri kiimesi dogrulugu %83.47 olarak bulunmustur. R-Model’inin dogrulama veri kiimesi tizerindeki
dogrulugu ise %82.76’dr.

Cizelge 4'te Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 V4 2.20 GHz 2 islemcili, 24 GB RAM’e sahip sunucu
tizerinde her bir modelin CIFAR-10 egitim kiimesi tizerinde calisma siireleri ve dogrulama veri seti
tizerindeki dogruluk oranlar1 verilmistir. Modeller ayrica, Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU 2.60GHz
islemcili, 16 GB RAM ve 1920 Cuda gekirdekli 8 GB paylasimli sistem bellegine ve 6 GB ayrilmis video
bellege sahip NVIDIA GeForce RTX 2060 grafik kartl: bir diziistii bilgisayarda galistirilmistir. Cizelge 4'te
bu denemelerle ilgili sonuglar yer almaktadir. Sadece CPU igeren birinci makine i¢in “Sadece MIiB”, CPU
ve GPU iceren ikinci makine icin ise “MIB+GIB” kisaltmalar1 kullanilmistir. GPU kullanimi ile modellerin
egitim siiresi dramatik bicimde azalmistir.

Cizelge 4. Modellerin Karsilagtirilmasi
Table 4. Comparison of the models

Sadece MiB MIB+GIB
Model Parametre Sayis1 | Calisma Siiresi | Dogruluk Oram1 | Calisma Siiresi | Dogruluk Orani
A-Model 966,986 129 saat %87.64 2.2 saat %87.95
R-Model 550,058 415 saat %84.72 4.45 saat %87.60
E-Model 715,018 3.5 saat %83.47 1.8 saat %82.43

Cizelge 4’e gore modellerin dogrulama veri kiimesi iizerindeki dogruluk oranlar1 birbirine ¢ok
yakindir. Egitim ve test dogrulugunu goz oniine alarak, Sekil 8'deki en yiiksek dogruluk oraninin A-
Model’de oldugu goriilmektedir. Fakat, bu modelin parametre sayis1 966,986’dir. Egitim siiresi 415 saat
ve parametre sayist 550,058 olan R-Modelin dogrulugunun A-Model’in altinda kaldig: goriilmektedir. En
kisa egitim siiresine sahip E-Model’in R-Model'den biraz daha iyi dogruluk oranina sahip oldugu
gozlenmistir.

Sekil 9, 10 ve 11’deki grafikler sadece MIB igeren makine iizerinde modellerin CIFAR-10 veri kiimesi
tizerinde calistirilmasi ile elde edilmistir. Sekil 9°da modellerin egitim adimi sayilarina karsilik kayip
grafikleri goriinmektedir.
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Sekil 9. Modellerin egitim asamasi kayip grafikleri a) E-Model b) R-Model c) A-Model
Figure 9. Loss plots of the models during training a) E-Model b) R-Model c) A-Model

Sekil 9’da egitim adimi sayisina gore hata oranlarindaki diisiis karsilastirildiginda, en hizli diistiis
oranina A-Model’in sahip oldugu gozlemlenebilmektedir. Fakat E-Model’in de A-Model’e yakin bir sonug
trettigi gozlemlenmistir.

Sekil 10"daki dogruluk grafiklerinde x ekseni egitim verileri iizerindeki bagsarim oranini gostermekte
ve y ekseni modelin kag egitim adimi ¢alistigini gostermektedir. Grafik incelendiginde egitim adimi
sayisiyla dogru orantili olarak asir1 inme ve ¢itkma olmadig1 gozlenmektedir. Grafikte asir inis ve ¢ikisin
olmamasi ve egitim adim sayisiyla artan bir dogruluk grafiginin olmasi modellerin egitim verilerini
basariyla 6grendigini gostermektedir.

Sekil 11’de derin Ogrenme modellerinin onaylama verileri iizerindeki dogruluk oranlari
gosterilmektedir. Bu grafiklere gore E-Modelin dogrulugunun %85’in altinda kaldig1 goriilmektedir. R-
Model’in yaklasik 36,000 adimdan sonra diisiis yasadig1 gozlemlenmistir. A-Modelin dogrulugunun ise
%85in lizerine ¢iktig1 goriilmektedir. R-Model’in egitim dogrulugunun %100’e yakin olmasina ragmen,
dogrulama dogrulugunun %82-85 Araliginda olmasi R-Model'in egitim verilerini ezberledigini

gostermektedir.
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Sekil 10. Modellerin egitim verileri izerinde dogruluk grafikleri a) E-Model b) R-Model c) A-Model
Figure 10. Accuracy plots of the models on training data a) E-Model b) R-Model c) A-Model

0.9 1
= 0.85 A
= ey =
E 08 E 0.9
ahn PN
< 0.7 <
£ o065 £ 07
=z =
= 0.6 =
0.6
S 055 S
0.5 0.5
0 50000 100000 0 20000 40000 60000 80000 100000
Egitim Adimi Egitim Adim1
a) b)
0.9
A
=
>§n 0.8
s
[1+] 0.7
IS
(3]
=06
5
0.5
0 20000 40000 60000 80000 100000
Egitim Adimi

)
Sekil 11. Modellerin test verileri izerinde dogruluk grafikleri a) E-Model b) R-Model c) A-Model
Figure 11. Accuracy plots of the models on validation data a) E-Model b) R-Model c) A-Model

Bu calismada kullanilan modellerin, literatiirde yer alan bazi modeller ile CIFAR-10 veri kiimesi
tizerindeki dogruluk orani ve igerdikleri parametre sayisina gore karsilastirilmasi Cizelge 5'te verilmistir.
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Cizelge 5. Literatiirdeki baz1 modellerle bu ¢alismada 6nerilen modellerin karsilagtirilmasi
Table 5. Comparison of the proposed models with some of the models in the literature

Model Dogruluk Parametre Sayis1
Orani

MCDNN (Ciregan ve dig., 2012) %88.8 1,210,710
Maxout DNN (Goodfellow ve dig., 2013) %88.32 1,034,298
SSCNN (Graham, 2014) %93.7 11,250,000

ACN (Springenberg ve dig., 2015) %90.92 1,300,000
ResNet-1001 (He ve dig., 2016) %95.4 10,200,000
DenseNet (Huang ve dig., 2017) %96.54 25,600,000
UL-Hopfiled (Liu ve Mukhopadhyay, 2018) %83.1 25,600,000
ACNet (Wang ve dig., 2019) %94 19,800,000
NoisyDARTS (Chu ve dig., 2020) %98.28 5,500,000
SpinalNet (Kabir ve dig., 2020) %91.40 20,160,000
NAT (Lu ve dig., 2021) %98.40 6,900,000

A-Model %87.64 966,986

R-Model %84.04 550,058

E-Model %83.47 715,018

(Bu ¢alismada kullanilan modeller)

Cizelge 5'te goriildiigii gibi Liu ve Mukhopadhyay (2018)'in onerdigi UL-Hopfield modeli haric,
modellerin karmagikligt ve dolayisiyla parametre sayis1 arttikga dogruluk orani artmaktadir. Bu
calismada Onerilen ii¢ modelin de parametre sayist literatiirde kullanilan modellerden daha azdir. Bu
durum, modellerin depolama ve bellek gereksinimini azaltan bir durum olacag1 icin bu modelleri
kullanacak uygulamalarin etkinligi igin avantaj saglayabilir. Ozellikle, 242,826 parametreye sahip ve
egitim siiresi 3.5 saat olan E-Model, bu modelden ¢ok daha fazla parametre sayisina sahip MCDNN
(1,210,710 parametre) ve Maxout DNN (1,034,298 parametre) ile karsilastirilabilir dogruluk oranlarina
sahiptir. Ayrica, yaklasik 25,600,000 parametreye sahip ResNet-50 modelini iceren UL-Hopfiled
modelinden daha yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Derin 6grenme modellerinin CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde egitilmesi i¢in kullanilan parametre
degerleri Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 6. Modellerin CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde egitilmesinde kullanilan parametre degerleri
Table 6. Parameters used for training the models on CIFAR-10 data set

Model Epoch Batch [Optimizasyon| Ogrenme | Ogrenme
sayl1s1 boyutu algoritmasi oran1  |orani azalma

A-Model 500 256 Adam 0.0001 0.000001

R-Model 500 256 Adam 0.0001 0.000001

E-Model 500 256 Adam 0.0001 0.000001
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Cizelge 6'da gosterildigi gibi tiim modeller igin epoch sayisi, batch boyutu aynidir. Baslangi¢ agirlik
degerleri glorot_uniform yontemi ile olusturulmustur.

CIFAR-10 veri kiimesi diginda derin &grenme modelleri farkli SVHN, Parmaklar, Cigekler, Uriin
Kalitesi ve Baliklar veri kiimeleri {izerinde MIB ve GIB iceren makine kullanilarak karsilastirilmstir.
Cizelge 7’de bu veri kiimeleri i¢in modellerin karsilastirmasina dair sonuglar verilmistir. Her bir veri
kiimesi i¢in modellerin tiimiinde egitim asamasinda en diisitk dogrulama kaybina sahip model
kaydedilmistir. Modellerin dogruluk veri seti {izerinde degerlendirilmesi egitim asamasinda kaydedilen
en iyi modeller kullanilarak yapilmistir. Dogruluk degeri, dogrulama veri kiimesi iizerinde elde edilen
dogruluktur.

Cizelge 7. Modellerin diger veri kiimeleri tizerinde karsilastirilmasi
Table 7. Comparison of the models on the other data sets

Veri Resim |Modeller| Egitim | Dogruluk |Epoch| Batch [Optimizasyon| Ogrenme | Ogrenme
kiimesi Boyutu Siiresi [(Dogrulama)| sayis1 [boyutu| algoritmasi orani |oraniazalma

A-Model | 37 dk %94.88 100 256 Adam 0.001

SVHN 32x32 | R-Model | 67 dk %94.79 100 256 Adam 0.0001 0.000001
E-Model | 28 dk %90.00 100 256 Adam 0.001

A-Model 3dk %94.78 100 32 Adam 0.001 0.000001

Parmaklar | 32x32 |R-Model |3dk20sn| %95.21 100 32 Adam 0.001 0.0001

E-Model |3 dk30sn| 9%90.12 100 32 Adam 0.001 0.000001

A-Model | 33 dk %86.18 500 64 Adam 0.001 0.000001

Cigekler 32x32 | R-Model | 38 dk %89.29 500 64 Adam 0.001 0.000001

E-Model | 30 dk %87.05 500 64 Adam 0.001 0.000001

Uriin A-Model [3 dk 10 sn %95 200 16 Adam 0.001 0.000001

Kalitesi 128x128 | R-Model |3 dk 40 sn|  %98.75 200 16 SGD 0.01 0.000001

e E-Model | 3dk | %9812 | 200 [ 16 Adam 0.001 | 0.000001

A-Model | 142 dk %97.09 500 64 Adam 0.0001 0.000001

Baliklar 128x128 | R-Model | 165 dk %96.07 500 64 Adam 0.0001 0.000001

E-Model | 137 dk %96.76 500 64 Adam 0.0001 0.000001

Cizelge 7’de belirtildigi gibi modellerin egitilmesinde genel olarak optimizasyon algoritmas1 olarak
Adam kullanilmistir. Sadece Uriin Kalitesi veri kiimesinde R-Model’in egitilmesinde SGD (Stochastic
Gradient Descent) algoritmasinin Adam’dan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Sadece Cigekler veri
kiimesi i¢in her ii¢ modelin dogrulugu %90 altinda kalmistir. Diger veri kiimelerinde ise dogruluk tiim
modeller i¢in %90 ve tizerindedir. Baliklar veri kiimesi (Ulucan ve dig., 2020) iizerindeki dogruluk A-
Model, R-Model ve E-Model i¢in sirasiyla %97.09, %96.07 ve %96.76 olarak bulunmustur. Bu veri kiimesi
tizerinde derin 6grenme modelleri kullanilarak siniflandirmanin yapildigi herhangi bir ¢alisma yoktur.
Ulucan ve dig., (2020) 6 farkli 6zellik ¢ikarim yontemi kullanarak elde ettikleri 6zellikleri Destek Vektor
Makinelerine (DVM) uygulayarak smniflandirma yapmislardir. Dogrulama veri kiimesi i¢in en iyi
ortalama dogruluk degerlerini kontrast ve enerji 6zellikleri icin sirasiyla %97.64 ve %97.47 olarak
bulmuslardir. En koétii dogruluk degerleri ise BoF (Bag of Features) yontemi ile bulunan 6zellik ve gri
seviye es olusum matrisinden yararlanarak bulduklari ikinci ve ti¢lincii momentin toplami olan 6zellik ile
elde edilmistir. Bu degerler sirasiyla %81.55 ve %89.57 olarak bulunmustur.

SONUC ve TARTISMALAR (RESULTS and DISCUSSIONS)

Bu calismada, AiA, ResNet ve ESA modellerine ait yaklasimlar kullanilarak A-Model, R-Model ve E-
Model olarak adlandirilan 6zgiin derin 6grenme modeller olusturulmus ve literatiirde yaygin olarak
kullanilmis veri kiimeleri yaninda, daha 6nce derin 6grenme yontemleri uygulanmamais Baliklar (Ulucan
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ve dig., 2020) veri kiimesi iizerinde performanslar1 karsilastirilmistir. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in egitim
siirelerini ve performanslarini karsilastirma amaciyla modeller MIB ve MIB+GIB iceren bilgisayarlarda
ayr1 ayri caligtirilmigtir. Performanslar arasinda ¢ok az fark olustugu, fakat MIB+GIB igeren bilgisayarda
egitim siiresinin dramatik bi¢cimde azaldig: tespit edilmistir. Diger veri kiimelerinin tiimii i¢in modeller
MIB+GIB iceren bilgisayarda egitilmis ve performanslari karsilastirilmistir. Modellerin egitim asamasinda
en diisiik dogrulama kaybina sahip model kaydedilerek ilerlenmistir. Dogruluk veri seti iizerinde
modellerin degerlendirilmesi egitim asamasi sonunda elde edilen en iyi modeller kullanilarak yapilmistir.

Ulucan ve dig., (2020) kendilerinin elde ettigi balik goriintiilerini simiflandirmak igin literatiirde
yaygin olarak kullamilan resim Ozellik ¢ikarim yontemleri ile elde ettikleri Ozellikleri DVM’ye
uygulamiglardir. Dolayisiyla egitim ve siniflandirma islemlerinden 6nce yogun islem gerektiren 6zellik
cikarimi adimi  bulunmaktadir. Ote yandan, derin Ogrenme yontemleri oOzellik ¢ikarim adimi
gerektirmeden egitim ve siniflandirma yapabilmektedir. Bu ¢alismada olusturulan A-Model, R-Model ve
E-Model’in Baliklar veri kiimesi {izerindeki dogrulugu, Ulucan ve dig. (2020)'nin en iyi sonucu veren
kontrast ozelligiyle elde ettikleri dogruluk oramina ¢ok yakin bulunmustur. Her modelin bir veri
kiimesindeki goriintli sinuflar {izerindeki dogruluk degerleri birbirinden farkli ve digerlerine gére daha
iyi olabildigi icin, sonraki calismalarda genel smniflandirma performansini artirmak {izere modellerin
tahmin sonuglarinin birlestirilecegi hibrid yontemlerin kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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