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Oz

MNIST veri kiimesi, model 6grenmesi, goriintii isleme, simflandirma siireglerinin gergeklestirilmesinde
standart bir 6lgit olarak kullanilmaktadir. MNIST veri kiimesi igerisinde; el yazisi formatinda hazirlanmis
biiyuk harf, kiigiik harf ve rakam gértnttlerinden olusmaktadir. Genisletilmis MNIST veri kiimesi, MNiST
veri kimesi ile ayni degerler dizisi formatinda hazirlanmig daha kapsamli ve siniflandirma siireci daha zor
bir veri seti tirtdir. Glnimuzde bir¢ok alanda yapay zeka tabanli cahsmalar ilgi gérmeye baslamistir. Bu
cahsmada, Genisletilmis MNIST veri kiimesinin egitilmesi ve simiflandirmasi amaciyla Python dilinde
tasarlanmis yeni bir sinir ag1 modeli onerilmektedir. Onerilen modelde, 6n islem adimi olarak veri biyiitme
yontemi egitim verileri i¢in uygulanmustir ve 26 harf kategorik olarak siniflandirildi. Siniflandirma stirecinde
genel dogruluk basarisi %94,73 olarak elde edildi. Onerdigimiz model, el yazisi gérintilerinin
sintiflandiriimasinda basarili bir analiz gergeklestirdigi g6zlemlendi.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Genisletilmis MNIST veri kiimesi, Harf simflandirmasi, Sinir aglar:

Classification of Extended MNIST Dataset Consisting of Letters with Deep
Learning-Based Designed Neural Network Model

Abstract

MNIST dataset is used as a standard criterion for model learning, image processing and classification
processes. In the MNIST dataset; it consists of uppercase, lowercase letters and numbers in handwriting
format. The expanded MNIST data set is a more comprehensive type of data set prepared in the same
paradigm format as the MNIST dataset, and the classification process is more difficult. Today, artificial
intelligence-based studies in many areas have started to attract attention. In this study, a new neural
network model designed in Python language is proposed in order to train and classify the extended
MNIST dataset. In the proposed model, data enlargement method as a preprocess step was applied for
training data and 26 letters were categorically classified. The overall accuracy success achieved in the
classification process was %94.73. The proposed model we are observed to perform a successful analysis
in classifying handwritten images.
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Harflerden Olusan Genigletilmis MNZST Veri Kiimesinin Derin Ogrenme Tabanl: Tasarlanmzs Sinir Ag: Modeli ile

Siniflandzrzimas:

1. GIRIS

Gorunti isleme, makine 6grenmesi, derin 6grenme
gibi yaklasimlarin basar1 6lgutlerinden biri de
standartlagmis  veri  kimelerini  kullanmasidir.
Standartlasmis veri  kimeleri farkli  6grenme
yaklagimlari veya yodntemlerinden elde edilen
analizleri karsilastirmak icin adil bir yol saglar.
Arastirmacilar tarafindan gelistirilmis yaklagim
veya yontemler bu veri kimelerini kullanarak
yayinladiklari makalelerde daha hizh bir sekilde
diger aragtirmacilar  tarafindan  i¢  goru
kazanmasina imkéan saglar [1,2]. Standartlagsmis
veri kiimeleri arasinda bazilar1 sunlardir; MNIST,
Coco, imagenet, Cifar, Flicker, Cityscapes [3-5]
vb. Ilk standartlasmis wveri kiimeleri arasinda
MNIST, 1998 vyihnda Lecun ve arkadaslar:
tarafindan olusturulmustur. MNIST veri kiimesi,
el yazis1 karakterlerden olusan 28x8 piksel
boyutuna sigdinilan gri seviyeli gorlntilerden
olusmaktadir [6]. Genisletilmis MNIST, 2017
yilinda Gregory Cohen ve arkadaslar tarafindan
olusturulmustur [7]. Genisletilmis MNIST veri
kiimesi, MNIST veri kimesinden daha genis
kapsamli el yazisi  gorintilerini  igeren
gorintilerden olusmaktadir [8].

El yazili harf karakterlerinden olusan gorintuleri
tanimada bilgisayar gormesi icin klasiklesmis bir
problemdir. Yapay zek tabanli birgok evrisimsel
sinir ag1 (ESA) modeli ile harf karakteri tanima ve
siniflandirma isleminde basarili  sonuglar elde
edilmistir. Bu calismada Onerilen yaklasim ile
genisletilmis MNIST veri kiimesinde tasarlanan
ESA modeli simiflandiriimas: hedeflenmektedir.
Onerilen yaklasimin basarimini artirmak igin ise
egitim verisindeki her bir goruntu blyitme teknigi
ile islenecektir. Harf karakterlerinin
siniflandirilmasinda bircok calisma
gerceklestirilmistir. Genisletilmis MNIST  veri
kimesini kullanarak analizler gerceklestirmis bazi
caligmalar  incelenirse; A.  Amelia  [9],
calismasinda 26 harf gorintusiinden olusan veri
kiimesini  kendi tasarladigi ESA modeli ile
stniflandirmistir. Siniflandirma siirecinde Softmax
fonksiyonunu kullanmis ve iki formatta bu sureci
gerceklestirmistir.  Birincisi, veri  klimesini
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dogrudan ESA modeli ile gerceklestirerek %92
oraninda genel dogruluk basarisi elde etmistir.
ikincisi ESA modelinden cikartilan paylasilmis
agirhiklart kullanarak %74,29 oraninda bir genel
dogruluk basaris1 elde etmistir. Dawid Grzelak ve
arkadaslar1 [10], 26 karakterli harflerden olusan
veri kiimesinin ~ siniflandirma slrecinde,
tasarladiklar1 ESA modelini kullanmiglar. ESA
modelinde ayrica gorinti kaydirma ve 6lgekleme
islemlerini gerceklestiren Rampa fonksiyonunu
(Ramp) kullanmiglar. Onlarin ESA modelinin son
katmaninda kullandiklar1 Softmax fonksiyonu ile
elde ettikleri genel dogruluk oram %92,40
olmustur. V. Jayasundara ve arkadaslar1 [11], 26
karakterli veri kiimesini on islem adimlarindan
gecirerek iyilestirmislerdir. Onlar, kapsul aglarin
ve kod ¢ozicu aglan birlikte kullanarak melez bir
model sunmuslardir. Onlarin calismasinda elde
ettikleri genel dogruluk basaris1 %92,79 olmustur.
Ruthvik Vaila ve arkadaslari [12], veri kiimesini
26 harf tlrline go6re basarili bir sekilde
siniflandirmiglar. Onlar, ¢alismasinda melez bir
model 6nermigler ve sivri sinir aglar ile dereceli
alcalma yontemini birlikte kullanmiglar. Onlarin
calismasinda elde ettikleri genel dogruluk basarisi
%85,35 olmustur.

Bu makale kisaca sOyle dlzenlenmistir; veri
kiimesi hakkinda bilgiler Bélim 2’de verilmistir.
On islem adimi (veri biyiitme) ve ESA modeli
hakkinda bilgiler Bolim  3’te  verilmistir.
Calismanin deneysel analizleri ile ilgili bilgiler
Bolim 4’te verilmistir. Tarisma ve Sonug
hakkinda bilgiler sirasiyla son iki bélimde yer
almustir.

2. VERI KUMESI

Genisletilmis MNIST (GMNIST) veri kiimesi,

MNIST veri kimesine goére daha fazla
gorintulerden olusmus ve zorluk derecesi
artinnlmis ~ standartlasmis  bir  veri  kiimesidir.

GMNIST’ teki her bir gorintii ¢ozinirliginin
disik olmasi, rahat depolanabilir olmasi, erigsim
kolayhigi ve kullanim kolayhg: bu veri kiimesini
standartlastirillmasini  saglamistir. Bu ¢alismada
kullanilan GMNIST veri kiimesi, kiiciik ve bilyiik
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el yazisindan olusan 26 harf goriintilerinden
olugsmaktadir. Her bir goruntl 28x28 piksel
¢ozundrluglndedir. Ek olarak, her bir gdéruntl 8
bit gri seviyeli ¢Ozlnirliige sahiptir ve toplam
103,600  karakterden  olusmaktadir.  Veri
klimesinin; 88,800 goriintist egitim verileri
olarak ayrilmistir ve 14,800 goriintlsi ise test
verileri igin ayrilmigtir [7]. Egitim verilerinin harf
tabanli istatistik bilgisi Sekil 1’de gosterildi.
GMNIST veri kiimesinin 6rnek gériintiilerinden
olusan alt kiimesi ise Sekil 2’de gosterildi.
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Veri kiimesi, Sekil 2 incelendiginde dengeli bir
dagihm  gosterdi. Istatistiksel olarak  veri
kiimesinin %30’u test verisi ve %70’ egitim
verisidir [13]. Bu caligmamn analizinde de mevcut
durum korundu.
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3. ONERILEN YAKLASIM
3.1. Veri Buyutme ve Optimizasyon

Birgok derin 6grenme modellerinde ve makine
Ogrenme yontemlerinde veri buylitme teknigi
kullanilmaktadir. Veri buylitme teknigi ile ESA
modellerinin performanslarina katki saglanmakta
ve modellerin asirn uyumunu o6nlemektedir. Bu
teknik sayesinde, her bir goriintinin orijinal
halinden biraz degistirilmis formatta kopyalarinin
olusturulmaktadir veya orijinal gorintiler yerine
kullanilmalari amaglanmaktadir. Bdylece her bir
goruntinun  kalitesi artirllmig  olur  [14]. Veri
blyitme yonteminde kullamlan parametreler
vardir. Bu calismada veri blyitme teknigi python
dilinde tasarlanmigtir ve keras kitlUphanesinin
“Image Data Generator” fonksiyonu kullanilarak
yalmzca egitim verilerine veri buyltme teknigi
uyguland: [15]. Calismanin deneyinde tercih edilen
Onemli veri blyltme parametreleri ve Gnerilen
yaklasimin diger parametre degerleri Cizelge 1’de
verildi. Onerilen yaklasimda ESA modelinin mini
seri boyutu 64 tercih edildi. Mini seri boyutu
sayesinde veri kimeleri alt veri kimelerine
ayrilarak ESA modelleri tarafindan daha rahat
egitilmesine katkida bulunmaktadir [16]. Deneyin
analizinde tercih edilen devir sayisi 50 tercih edildi
ve tercih edilen optimizasyon algoritmasi Adam
yontemiydi.

Adam yontemi, her partideki agirlik parametrelerini
ve oOgrenme katsayilarint glncelleyen etkili bir
optimizasyon yontemidir. Modelin egitimi sirasinda
Adam yontemi, yon tdrevi (gradyan) degerlerini
tahmin ederek agirhk parametrelerinin §grenme
oranlarinin ayarlanmasina yardimci olur. Adam,
yon turevin inislerinde (g.) hesaplanan (stel
hareketli ortalamalari kullanir. Gegmis yon tlrevi
(m,;) ve gecmis kare gradyan (V;) ortalamalar
sirasiyla Esitlik 1 ve Esitlik 2’ye gore hesaplanir.
Bu denklemlerde; [ degiskeni hiper parametre
degerlerini  hesaplamak icin kullanihr ve bu
degisken degeri 0,9 < < 0,999 arasindadir. Zaman
siirecini ise, t degiskeni temsil eder.

mtzﬁlmt—l-'-(l'ﬁl)gt (1)
VtZBZVt—1+(1-BZ)gt2 (2)
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Harflerden Olusan Genigletilmis MNZST Veri Kiimesinin Derin Ogrenme Tabanl: Tasarlanmzs Sinir Ag: Modeli ile

Siniflandzrzimas:

Cizelge 1. Bu ¢alismada kullanilan veri blyitme teknigi ile optimizasyon ydnteminin parametreleri

- S - Optimizasyon ve Veri biyitme parametreleri ve
Onerilen veri buyitme teknigi parametreler degerleri
Yazihm Python o
Kutiphane Keras Op tlmlzasyon—_Adam Yakinlagtirma araligi = 0,1
Ogrenme orani= 0,001 iikseklik kavd g1 =
Mini seri boyutu 64 Gecikme=0,0 Yukseklik kaydirma arahigi = 01
$1=0.9 ' Genislik kaydirma araligi = 0,1
- 50 =0, . _ 7o
Devir sayisi - : £=0,999 Dondirme sinirnt = 10
Kayip tiri Kategorik capraz entropi

3.2. Onerilen Model

Onerilen yaklasimda kullamlan ESA modeli
python yazihiminda tasarlanmis ve GMNIST veri
kiimesine uyarlanmig 6zgun bir modeldir. Model
genel yapisiyla; evrisimsel katmanlar, havuzlama
katmanlari ve tam baglantih katmanlardan
olusmaktadir [17]. Evrisimsel katman, girdi
gorintlst Gzerinde filtre cergevesini dolastirarak
hem gorintl boyutunu azaltir hem de bir sonraki
katmana gorinti  Ozelliklerinin ~ yer  aldig:
aktivasyon haritalarint  aktarir.  Havuzlama
katmani, girdi boyutunun azaltilmasin: saglar ve
bu durum derinlik boyutunu etkilemez. Tam
baglantilh katman / yogunluk katman, modelin
siniflandirma siirecinde kullanilan fonksiyonuna
tim girdi degerlerini katarak degerler Uretilmesini
saglar. Genelde tam baglantili katmanlar ESA
modellerinin son katmanlarinda tercih
edilmektedir [18]. Bu calismada tam baglantil
katmanin islevini yerine getirecek yogunluk
katmani (Dense layer) kullanildi.

Onerilen modelde kullamlan diger fonksiyonlar
ise; Softmax, Sizdiran ReLU, DropOut. Softmax
yontemi, simflandirma islemini gerceklestirmek
icin genelde ESA modelleri tarafindan en son
katmanda tercih edilen bir yontemdir [19].
Softmax, bir onceki yogunluk/ tam baglantil
katmandan gelen girdi degerlerini isleyerek
olasilik degerleri uretilmesini saglar. Boylece,
modelin girdi goruntust olasihik degeri en yiiksek
olan simfa aktarihr [20]. Sizdiran RelLU
fonksiyonu, pozitif girdi degerlerini isleyerek
pozitif yeni bir ¢ikti deger Uretilmesini saglar; aynm
zamanda negatif girdi degerlerini isleyerek,
negatif yeni bir ¢ikti deger Uretilmesine engel olur.
Negatif bir cikti deger Uretmeden sifir degerine
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yakin pozitif bir deger Gretilmesini saglar [21].
DropOut fonksiyonu, asiri uyumun Onine
gecebilmek icin girdi degerlerini seyrelterek ¢ikisa
aktarir [22]. Bu c¢alismada kullanilan ESA
modelinin genel tasarimi Sekil 3’te gosterildi.
Onerilen  modelin  tasarim  detaylarn  ise
Cizelge 2’de verildi.

S:zdran
ReLU
| Mak. Ha:mzlamn |

Dro;)()llt J
ReLU
| Mak. Ha;uzlnma |
( DroE)Out ]

v
Mak. Havuzlama

Yogunluk

¥
Sizdiran
ReLU
( DmE)Out ]

¥

Yogunluk

DropOut

Yogu- nluk
v

Softmax

Sekil 3. Onerilen modelin genel tasarimi
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Cizelge 2. Onerilen modelin genel tasarimi ve parametre degerleri

Katman /fonksiyon Filtre Parametre/Deger Adim boyutu Cikas boyutu
Evrisimsel 32 - 5x5 28 x 28
Sizdiran ReLU - Alfa=0,02 - -
Maksimum havuzlama - - 2%x2 -
DropOut - 0,2 - -
Evrisimsel 196 - 5x5 -
Sizdiran ReLU - Alfa= 0,02 - -
Maksimum havuzlama - - 2%x2 -
DropOut - 0,2 - -
Maksimum havuzlama - - 2%x2 -
Yogunluk 1024 - - -
Sizdiran ReLU - Alfa= 0,02 - -
DropOut - 0,25 - -
Yogunluk 128 RelLU - -
DropOut - 0,25 - -
Yogunluk - - - 26
Softmax Sinif sayisi: 26
4. BULGULAR Hassasiyet (Has) = N (5)
(DN+YP)
Bu calismada kullanilan veri buyitme ydntemi ve 2%DP
dnefilen model Python 3.6 yyamh?/n dilinde  F-skor (f-skr) = m ©)
tasarlanmigtir. Yazilimin derlenmesinde Jipiter OPeON)
Notebook ara yiizii kullanildi. Deneyin analizi icin ~ Dogruluk (Dsr) = — 2N 7
kullanilan do>:1an1m ozellikleri ;/u sekildec;;ir; ¢ (e (BP+YN)+(YP+DN) 0
islemci Intel © Xeon © Gold 6132 CPU @ 2,6 Calismanin  deneysel analizinde veri kimesi

GHz, grafik kartt NVIDIA Quadro P6000 24 GB,
bellek kart1 64 GB ve 64 bitlik Windows 10

igletim  sistemi  kullanildi.  Bu  ¢aligmanin
gecerliliginin  6l¢ilmesi surecinde karmagsiklik
matrisi tercih edildi. Karmasikhik matrisinin

metrikleri; duyarlilik, 6zgullik, hassasiyet, f-skor
ve dogruluktur. Karmasiklik matrisindeki metrik
degerlerinin hesaplanmasinda asagida belirtilen
denklemler (Esitlik 3-7) kullaniimaktadir. Bu
denklemlerde kullanilan degiskenler; dogru pozitif
(DP), dogru negatif (DN), yanhs pozitif (YP),
yanlis negatif (YN) anlamina gelmektedir [23,24].

Duyarlihik (Duy) = (D(g()N) ©
. DN
Ozgiinluk (Ozg) = (D(N+\:P) “
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goruntdleri  “csv” wuzantilh dosya formatina
donustiraldi. Ardindan, egitim verileri ve test
verileri girdi olarak Onerilen yaklasima verildi.
Egitimde tercih edilen devir sayisi 50’ydi.
Analizler sonucunda, elde edilen genel dogruluk
basarist %94,73 ve genel kayip oram ise
9%16,23’tl. Modelin her bir devir sayisi ortalama
57 saniye sirdid. Tim devir sayist dikkate
ahindiginda ortalama gecen sire 2850 saniyeydi.
Onerilen yaklasimda elde edilen genel dogruluk
grafigi Sekil 4’te gosterildi ve genel kayip grafigi
Sekil 5’te gosterildi. Ek olarak, analiz sonucunda
elde edilen karmasiklik matris tablosu Sekil 6’ta
gosterildi ve bu karmasiklik matrisi tablosundan
elde edilen analiz sonuclari Cizelge 3’te verildi.
Analiz sonuglart incelendiginde en iyi simf
basaris1 %99,90 oraninda “S, s - Z, z” harflerinde
elde edildi ve en kotu simf basaris: ise %97,98
oraminda “I, i” harfinden elde edildi.
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Harflerden Olusan Genigletilmis MNZST Veri Kiimesinin Derin Ogrenme Tabanl: Tasarlanmzs Sinir Ag: Modeli ile
Siniflandiriimas:

Model Dogrulugu Model Kayip
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]
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Devir Sayisi Devir Sayisi

Sekil 4. Onerilen yaklasimin egitim ve test  Sekil5. Onerilen yaklasmin egitim ve test

dogruluk basaris: grafigi dogruluk kayip grafigi
Cizelge 3. Deneysel analizden elde edilen sonuglar (%)
Veri kiimesi Sinif Duy. Ozg. Has. f-skr Dgr. Genel dgr.
A a 95,62 99,88 97,29 96,45 99,70
B,b 97,74 99,89 97,54 97,64 99,81
C,c 96,81 99,92 98,08 97,44 99,79
D,d 98,19 99,74 94,42 96,27 99,68
E, e 98,15 99,87 97,11 97,63 99,80
F,f 97,71 99,91 97,91 97,81 99,82
G, g 82,93 99,73 92,87 87,62 99,04
H, h 97,01 99,88 97,38 97,20 99,77
li 64,46 99,38 81,27 71,90 97,98
JJ 95,17 99,84 96,21 95,69 99,65
K, k 97,78 99,95 98,77 98,27 99,86
L, I 86,67 98,47 70,12 77,52 98,00
. M, m 98,78 99,90 97,59 98,18 99,85
GMNIST N, n 96,04 99,87 97,00 96,52 99,72 94,713
0,0 95,84 99,95 98,85 97,32 99,79
P,p 98,30 99,94 98,68 98,49 99,87
Q. q 93,84 99,28 84,85 89,12 99,06
R, r 95,20 99,90 97,59 96,38 99,71
S, s 98,30 99,96 99,19 98,74 99,90
T, t 97,41 99,88 97,32 97,36 99,78
U,u 92,48 99,82 95,75 94,08 99,53
V,v 96,41 99,59 91,02 93,64 99,46
W, w 99,30 99,87 97,09 98,18 99,85
X, X 98,20 99,89 97,65 97,92 99,82
Y,y 96,62 99,86 96,71 96,67 99,73
Z,2 98,20 99,97 99,42 98,80 99,90
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Karmasikhk Matrisi
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Sekil 6. Bu ¢alismanin analizinde elde edilmis karmasiklik matrisi

QM 1 1 2 0 0 3 1 0 0 1 0
N 002 1 0 1 4 0 1 0 5
9 0 0 0 0 0 0 7
m 1 3 0 0 1 2 0 o0
% 1 1 9 0 0 0 0 1
o 0 0 0 il 0 2 0 1
o 8 11 2 3 0 2
A2 0 0 ek 0 0
® 0 0 0 1 1 0 0 1 G 1a
o 0 2 0 3 0 1 3 1 198K
e 0 2 0 0 0 1 0 4 0 0
&~ 0 0 3 1 0 0 1 1 == 3
$a 1 0O 0 0 0 0 0 2 0 0
&
8@ 1 0 0 0 0 0O O 5 0 O
s 1 1 08 0 0 0 0 0 1
Kz 0 il 0 8 0 2 0 0 0 1
o 7 0 0 1 0 0 == 0 0 0 0 0
A 0 0 1 2 5 1 0 il 1 1 6 2
s 2 1 1 1 1 0 6 0 1 2 0 0
o 0 0 0 0 2 10 0 2 2 3 0 0
© 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
S© 0 1 0 1 0 1 0 0 0 3 0 2
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
@ 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 2 0
a 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0
® 1 10 3 0
[\ LN 9 ) I ) © A ® ] QN
01 2 3435
ABC
abec
5. TARTISMA
GMNIST wveri kiimesini olusturan harfleri

siniflandirmak oldukga zor bir surectir. Cinki
MNIST veri kiimesine gore veriler artirilmis ve
anlagilmas: zor el yazisi imgeleri veri kimesine
eklenmistir. Bu tOr standart veri kimeleri
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tasarlanmig ESA modellerinin basarilarint élgmek
icin ilk etapta kullanilmaktadir. Boylece ayn veri
kiimesini  kullanan diger ESA modelleri ile
performans  Kkarsilastinlmast  yapabilecektir.
Onerilen yaklasimdaki basar1 6n islem adim
olarak gerceklestirdigimiz ve egitim verilerine
uyguladigimiz veri biyttme yontemine baghdir.
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Diger yonuyle 6nerilen modelimde kullandigim
katman ve bu katmanlara baglh parametre
degerleri de basarili bir sonu¢ almam: sagladi.
Onerilen yaklasimin eksik olarak gorebilecegim
yont ise on islem adimlarinin  gesitliligini
artirabilirdim. Ornegin; veri bilylitme yontemi ile

beraber, gorunt imgelerinde bolgesel odaklanma
ve piksel artirma ydntemleri de denenebilirdi.
GMNIST (26 sinifli) veri kiimesini kullanarak
analizler gerceklesti ve literatirde yer alan
calismalar Cizelge 4’te verildi.

Cizelge 4. Ayni veri kimesini kullanan calismalarin sonuglar

Makale Yil Model/Ydntem Genel dgr. (%)
A. Amelia [9] 2018 ESA 92

Dawid Grzelak ve arkadaglari [10] 2019 ESA + Rampa 92,40

V. Jayasundara ve arkadaglar1 [11] 2019 Kapsil ag + Kod ¢oziici 92,79
Ruthvik Vaila ve arkadaglar [12] 2020 Sivri ag + Dereceli algalma 85,35
Onerilen yaklasim 2021 ESA + Veri blyiitme 94,73

A. Amelia [9] calismasinda, yalnizca ESA modeli
kullandi. O, ESA modeli ile birlikte bir én islem
adimi  veri kimesine uygulamasi Onerdigi
yaklasimin basarimini artirabilirdi. Dawid Grzelak
ve arkadaslari [10], ESA modeli birlikte bir 6n
islem adimi her bir evrisimsel katmandan sonra
(Rampa) uygulamiglardir. Bu ydntemin model
icerisinde uygulanmaktansa, model egitiminden
Once goruntu verisine uygulanmas: daha verimli
olacaktir. V. Jayasundara ve arkadaslart [11],
farkli bir ESA mimarisi olan Kapsil aglar ile
birlikte otomatik kod coziici ydntemini birlikte
kullanmiglardir. Onlar c¢ahismasinda, ©n islem
adimi  olarak veri blyutme ydntemini de
kullanmiglardir. Ruthvik Vaila ve arkadaslar: [12],
ESA modellerinden farkl: bir mimari yapida olan
Sivri aglart  veri  kiimesinin  egitiminde
kullanmiglar. Fakat onlarin kullandig: sivri aglar,
siniflandirma  performansinda ¢ok fazla katki
sunmamstir.  Onlar ESA  modeli  (zerinde
analizlerini  gerceklestirselerdi,  simflandirma
performanslart %85,35’in Uzerine ¢ikarabilirlerdi.
Sonu¢ olarak Onerilen yaklasim, Cizelge 4’te
belirtilen diger ¢alismalara gore daha iyi sonug
vermistir.

6. SONUC

Standartlasmis veri kiimelerinde ESA
modellerinin basar1 él¢utlerinin degerlendirilmesi,
modellerin  gegerliligini  ve  glvenirligini
artirmaktadir. Bu calismada standartlagmis veri
kiimesi olan GMNIST kullanilmistir ve 26 siniftan
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olusan harf goruntileri siniflandirilmistir. Simf
kiimelerinde kiiglik ve buyik el yazisi harflerin
bulunmas: simflandirma sirecini daha da zor hale
getirmistir. Ancak, onerilen yaklasim ile elde
edilen genel dogruluk oram %94,73’ti. Bu
calisma ile el yazisi karakterlerinin
siniflandiriimasinda 6nerilen yaklasimin basarili
bir sekilde sonug aldig1 gbzlemlenmistir.

Gelecek caligmalarda rakamlar, 6zel karakterler,
harflerden olusan standartlasrms veri kiimeleri
Uzerinde analizler yapilmas: dusinilmektedir.
Ayrica, Onerilen yaklasimin performans artigim
saglamak igin ¢esitli 6n islem adimlari ile yeniden
tasarlanmasi planlanmaktadir.
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