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Oz: Evrisimsel sinir ag1 (ESA) ve Kapsiil Ag (KA) énemli derin 6grenme mimarileridir. Bu
makalede, ESA ve KA mimarilerinin MNIST ve Fashion MNIST veri kiimelerindeki ortiisme ve
deformasyon durumlarinda siniflama dogruluklari incelenmistir. Bu veri kiimelerinin her bir test
verisi, rastgele alinan 7x7 lik bloklarin iki, ii¢ ve dort tanesinin kendi aralarindan yer degismesiyle
deforme edilmistir. Bunun yaninda veri kiimelerine ait farkli siiftaki veriler birbirilerini kismi
olarak oOrtecek sekilde test veri kiimeleri olusturulmustur. Yapilan deneysel sonuglarda
deformasyon durumunda ESA’nin siniflama dogrulugunun MNIST veri kiimesi i¢in %5 ila %13,5,
Fashion MNIST i¢in %7,1 ila %25,4 oraninda azaldigi, KA da ise MNIST veri kiimesi i¢in %31 ila
%43, Fashion MNIST icin %34,7 ila %53,2 oraninda azaldig1 gozlemlenmistir. Bu durum ESA
mimarisinin, deforme edilmis test kiimelerinde KA’ ya gore yiiksek dogrulukta siniflama yaptigi
gosterilmigtir. Bunun yaninda KA’ nin deforme edilen sahte verilere kargi duyarliligt ve siniflama
basarimina tepkisi ESA’ya gore daha dogru oldugu goriilmiistir. Deforme durumlarinin
onemsenmedigi uygulamalarda ESA’nin, deforme durumuna hassasiyet gosterecek giivenlik
uygulamalarinda KA kullanilmasi sonucuna varilmugstir. Ortiisme durumlarinda ise ESA’nin
simiflama dogrulugu MNIST i¢in %63, Fashion MNIST ig¢in % 58, KA ise dogruluk orant MNIST
icin %88, Fashion MNIST i¢in %81 olarak elde edilmistir. Bu durum ortiisme durumlarinda KA’
nin ESA’ya gore daha yiiksek siniflama dogruluguna ulastigi gézlemlenmistir.

Comparison of Capsule Network and Convolutional Neural Network Classification

Performances in Overlap and Deformation Conditions

Keywords
CNN,
CapNet,
Comparison
of CapNet
and CNN

Abstract: Convolution Neural Network (CNN) and Capsule Network (CapsNET) are important
deep learning architectures. In this paper, the classification accuracy of CNN and CapsNET
architectures in the overlap and deformation states of MNIST and Fashion MNIST data sets are
examined. Each test data of these data sets are deformed by the interchange of two, three, and four
of the 7x7 blocks taken randomly. In addition, test data sets are created to overlap each other with
different classes of data clusters partially. In experimental results, in case of deformation, the
classification accuracy of CNN for the MNIST data set decreased to between 5% and 13.5% and
for the Fashion MNIST to between 7.1 % and 25.4%, on the other hand, it was observed that the
classification accuracy of CapsNET for the MNIST data set decreased to between 31% and 43%
and for the Fashion MNIST to between 34.7% and 53.2%. This situation shows that CNN
architecture makes high accuracy classification in deformed test sets compared to CapsNET. In
addition, it was seen that the sensitivity of CapsNET to deformed fake data and its response to
classification performance is more accurate than CNN. It is concluded that CNN should be used in
applications where deformed situations are not considered, and CapsNET should be used in
security applications that may show sensitivity in deformed situations. In the case of overlap, the
classification accuracy of CNN is obtained 63% for MNIST, 58% for Fashion MNIST, on the other
hand, CapsNET is obtained 88% for MNIST and 81% for Fashion MNIST. In this case of overlap,
it was observed that CapsNET obtained higher classification accuracy than CNN.
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1. GIRIS

Bilgisayar bilimleriyle ilgilenen bir¢ok arastirmacinin
ilgi duydugu giincel konulardan biri yapay 6grenmedir
[1]. Insan gibi diisiinebilen, hareket edebilen veya
muhakeme edebilen bilgisayarlar gelistirmek yapay
O0grenmenin temel amaglari arasindadir. Derin 6grenme,
son yillarda yapay Ogrenmenin popiiler bir arastirma
alanidir. Derin 6grenme, klasik 6grenme mimarilerinden
farkli  olarak daha fazla  Ogrenme  katmani
barindirabilir(GoogleNet 22 katman [2]), giris
parametresi olarak imge, ses sinyalleri gibi veriler
alabilir ve daha fazla simif barindiran biiyiik veriler giris
olarak uygulanabilir (ImageNet [3] 1000 sinif ve 100000
imge). Bu durum yiiksek hesaplama maliyeti gerektirir.
Fakat 6grenme {lizerindeki basariminin yiiksek oldugu
bilimsel ¢aligmalarla ortaya konulmaktadir [4].
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Boltzman Makinalari,
Otomatik Kodlayicilar (Autoencoder), Cekismeli Uretici
Aglar (CUA) ve Kapsiil Aglar (KA) en sik kullanilan
derin 6grenme mimarileridir.

ESA, medikal imgelerin smiflanmasi, nesnelerin
taninmasi ve tespiti gibi uygulama alanlarindan siklikla
kullanilan bir mimaridir [4-7]. ESA temelde evrisim
(konviilasyon), aktivasyon fonksiyonu (Relu) ve
havuzlama (pooling) katmanlarinin belirli sayida
uygulanmasiyla ve sonunda tam bagli bir sinir agim
barindiran bir yapay Ogrenme modelidir. Bu yapinin
havuzlama katmani 3x3, 5x5 gibi boyutlarda imgeyi
bloklara ayirmaktadir. Bu bloklarin her biri segilen
havuzlama modeline (maksimum havuzlama, ortalama
havuzlama ve minumum havuzlama gibi) gore tek bir
skaler degere indirgenmektedir. Yapilan havuzlama
islemi evrisim uygulanmig imgenin biiylik bir veri ve
ozellik kaybina neden olur. Birgok problemde yiiksek
dogruluk basarimi gosteren ESA’nin bu yoniiyle
sagladigi giivenilirlik tartisilmaktadir.

KA mimarisi, imgenin temel 6zelliklerini (konum,
yonelim, kalinlik)  Ogrenebilen derin  grenme
mimarisidir [8,9]. ESA’nin literatiirde vurgulanan eksik
yonlerine alternatif olarak onerilen KA, temelde evrigim
katmani ile baglamaktadir. Daha sonra simif dzelliklerine
gore boyutlanan vektdr tabanli bir kapsiil katmaniyla

imgelerin  Ozelliklerini  modellemektedir.  Kapsiil
katmanina  anlagmali yonlendirme algoritmast
uygulanarak c¢ikis kestirimi  yapilmaktadir. Ayrica

O0grenme aginda ¢oziici katman kullanilmaktadir. Bu
katman, kapsiil agin vektorel ¢iktilarini giris olarak alir
Ve giris verisinin tekrar yapilanmasini 6grenir.

Literatiirde KA’in hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in
temel mimarisindeki gereksiz agirliklar1  budama
metoduyla tespit eden mimari sunulmaktadir [10]. Bu
¢alismada yapilan analiz sonucunda gereksiz yapilar KA
¢ikarillarak iglem karmasast ve hesaplama yiikii
azaltilmigtir. Diger bir g¢alismada KA mimarisinde
anlagsmali yonlendirme algoritmasina alternatif bir

yontem Onerilmistir. Sunulan yontem farkli veri
kiimeleri i¢in basarimi gosterilmigtir [11].

KA literatiirde gogiis kanseri imgelerinin
smiflanmasinda  [12], beyin tiimér imgelerinin
smiflanmasi [13], diyabetik retinopati ve mitoz tespiti
[14] gibi medikal alanda siklikla kullanilmigtir. Bunun
yaninda kapsiil tabanli ¢ekigsmeli iretici ag, Vveri
iretimindeki performansi literatiirde detaylandirilmistir
[15]. Ayrica isaret dili tamima uygulamasinda yiiksek
basarim gosterdigi gozlemlenmistir [16]. KA, CIFAR
[17] gibi birden fazla nesnenin bulundugu karmasik veri
kiimelerinde  basarimi1  diisik oldugu literatiirde
sunulmustur [18].

Bu makalede, son doénemlerde popiilerligi giderek artan
ESA ve KA’m bozulmus veya iist liste Ortiisme
durumlarini iceren imgelerdeki smiflandirma
performanslart  kiyaslanmaktadir. Bu  baglamda
caligmada oncelikle ESA mimarisi anlatilmaktadir. Daha
sonra KA mimarisi sunulmaktadir. Calismanin
devaminda deneysel sonucglarda kullanilacak veri
kiimeleri ve ozellikleri verilmektedir. Bu veri kiimeleri
once bloklarina ayrilmaktadir. Bloklar 1,2 ve 3 parca
olarak yer degistirilerek veri kiimesi yeniden
diizenlenmektedir. Bunun yaninda veri kiimesindeki
farkli siniflara ait imgeler, rastgele segilerek iki imge {ist
iste kaydirilarak Ortiisme olusturulan yeni test veri
kiimesi elde edilmektedir. Son olarak ESA ve KA
performanslar1 bu farklilagtirilmis iki veri kiimesi igin
detaylandirilarak tartisilmaktadir.

2. EVRIiSIMSEL SiNiR AGI

ESA, klasik sinir agindan farkli olarak evrigim katmani
icermektedir. Evrisim katmanm ilk adimi belirlenen
sayida ve boyuttaki filtreyi, kaydirma ile padding
degerine gore imgeye uygulanan konvoliisyon islemidir.
Denklem 1’ de konvoliisyon isleminin matematiksel
formiilii verilmektedir.

n n
xt;= Z Z Wap y(li_-f—la)(i+b) (1)
a b

Denklem 1° de de y giris imgesi w ise uygulanacak
konvoliisyon filtresini gostermektedir. Evrisim sonucu
yatay kenarlar, dikey, ve agisal kenarlar gibi uygulanan
imge ile ayn1 veya yakin boyutta imge tiirevleri elde
edilmektedir [5]. ESA ‘larda her bir konvoliisyon
sonucu, relu veya hiperbolik tanjant gibi bir aktivasyon
fonksiyonuna verilmektedir. Boylelikle konvoliisyon
¢ikis degerlerinin belirli bir say1 araliginda oldugu
garantilenmektedir. Denklem 2’ de Relu fonksiyonun
matematiksel modeli gosterilmektedir.

z = max(0, x) (2)

Denklem 2’ de x, konvoliisyon ¢ikis degerlerini
gostermektedir. z ise bu ¢ikis degerlerinin Relu
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Sekil 1. AlexNET mimarisi [4].
aktivasyon fonksiyonu sonucudur. ESA evrisim kullanilan bir ESA ag1 olan Alexnet aginin 6rnek sema
isleminin  son asamasi  havuzlama katmanidir. modeli Sekil 1’ de gosterilmektedir.

Havuzlama 3x3, 5x5 gibi maskeleri imgeye uygulayarak
3x3 filtre i¢in 9 tane, 5x5 filtre igin 25 tane degeri
maksimum, minimum veya ortalama degerini alarak tek
bir skaler degere indirerek boyut kii¢iilten bir katmandir.

ESA’nin son katmaninda genel olarak tam bagli yapay
sinir ag1 kullanilmaktadir. Bu yapisiyla ESA giiclii bir
derin 6grenme mimarisidir. Literatiirde bir¢ok ¢alismada

3. KAPSUL AG

Sabour ve dig tarafindan ilk olarak literatiirde sunulan
KA, temelde ESA’nin havuzlama katmanindaki 6zellik
kaybina dikkat c¢ekerek, ESA’ ya alternatif olarak
tasarlanmugtir. Sekil 2° de KA asamalari gosterilmektedir

[9].

~ Giris
Imgeleri Y, Dijit Kapsiiller \
m ----- C Evnsm
N S8
| Onciil R
Kapsiil | .~
Giig fmge
Siniflart

Tahmin
olastliklarmmn

>| Tahmin Kaybt I
ﬁ Kayip }»' Egitim

0 H

2

3 4 Maske f--- >é
6

8

Sekil 2. Kapsiil ag islem asamalari [9].

KA ilk olarak bir evrisim katmaniyla imgeleri
filtrelemektedir. Bu filtre agirliklar1 baslangigta rastgele
verilmektedir. Sekil 2’ de gorildiigii lizere evrisim

isleminin sonucu ezme fonksiyonuna giris olarak
verilmektedir. Ezme fonksiyonu denklem 3’ te
gosterilmektedir.
sl s
]'= 2 (3)
L+ [Isy "l

Burada v, j. kapsill ¢ikis vektoriidiir. vj ise toplam giris
verilerini temsil etmektedir. Bu islem asamasindan sonra

Yeniden
Coziicii Yapilandirma |

dijit kapsiil asamasi gelmektedir. Dijit kapsiil asamasina
giris olarak gelen her vektor ilgili w agirhigr ile
carpilarak ¢ikis tahmini yapilmaktadir. Denklem 4’ te
agirliklandirilmis ¢ikis tahmini gosterilmektedir.

)i = Wik (4)

Bu agsamadan sonra anlagmali yonlendirme algoritmasi
uygulanarak dijit kapsiil katmani ¢ikis kestirimi
yapilmaktadir. Anlasmali yonlendirme algoritmasinin
sozde kodu Tablo 1° de verilmektedir.

Anlagmal1 yonlendirme algoritmas1 uygulandiktan sonra
dijit kapsiil ¢ikislariin uzunluklar1 hesaplanmaktadir.

107



Tr. Doga ve Fen Derg. Cilt 9, Say1 2, Sayfa 105-111, 2020

Her bir dijit kapsiilin olasiliksal c¢ikiglari, kapsiilii
olusturan ve veri kiimesinin sinif sayisina esit olan her
bir elemanin uzunluguna esittir. Bunun anlami giris
degerinin hangi sinifa ait oldugu uzunluk degerine gore

tespit edilmektedir. Tespit hatasi herhangi bir k dijit
kapsiilil igin Ly, Denklem 5’te verilmektedir.

Tablo 1. Anlagmali yonlendirme algoritmasi sdzde kodu [9].
Anlagmal1 Yonlendirme

1: fonksiyon Yonlendirme (tij;,r,1)

2: for 1 katmanindaki bitiin i kapsiilleri ve 1 4+ 1 katmandaki

kapsiil j ler igin b;; < 0

3: for r iterasyon sayisinca

4: for 1 katmanindaki biitiin i kapsiilleri igin: ¢; «

softmax(b;)

5. forl+ 1 katmandaki kapsiil j lerin icin: s; « ¥, c;j;;

6: for 1 + 1 katmandaki kapsiil j lerin i¢in: v; = ezme(s;)

7. for 1 katmanindaki biitiin i kapsiilleri ve 1 + 1 katmandaki

kapsiil j lerin i¢in

8: by < by + Uy,

9: return v;

TB
Relu

B
Relu

Dijit Kapsiiller

(A%
ot

Sekil 3. Coziicii ag yapisi.
4. VERi KUMELERIi

Bu makale c¢alismasinda MNIST [19] ve Fashion
MNIST [20] veri kiimeleri kullanilmaktadir. Bu veri
kiimelerinin her ikisi de 10 adet smifa sahip 28x28
boyutundaki 70000 gri formatta imgeden olusmaktadir.
MNIST veri kiimesi, el yazmasi rakamlardan meydana
gelmektedir. Fashion mnist veri kiimesi ise ayakkabi,
elbise, canta, tigort, pantolon, mont ve bunlarn farkli
tiirevlerinden olusmaktadir. MNIST ve Fashion MNIST
veri kiimesindeki farkli siniflara ait 6rnek imgeler Sekil
4’ te gosterilmektedir.

FLIHED QAEED
L1882 BOrkEE

Sekil 4. (a) Fashion MNIST (b) MNIST igin segilmis 6rnek imgeler.
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Ly = T, max(0,m* — [|v|)?
+ A1 (5)
— Ti) max(0, [|vy || — m™)?
Burada Tj degeri imgedeki farkli siniflara ait tek bir
deger olmasi durumunda 1 olarak belirlenmektedir. m™—,
mt ve A degeri veri kiimesinin gore belirlenen
sabitlerdir. Kapsiil agin kayip fonksiyonu, L ile dijit
kapsiilin  degerlerini  giris alan ¢0ziicii  yapisinin
maliyetinin sabit bir katsay1 ile carpimlarinin toplami
olarak belirlenmektedir. Sekil 3’ te drnek bir ¢oziicii ag
yapist modellenmektedir. Coziici ag, giris olarak dijit
kapsiil verilerini alarak tekrardan imgeyi insa etmeye
calismaktadir. Coziicliniin giris verisi dijit kapstil
degerleridir. Cikis1 ise imgenin kapsiil degerlerine gore
yeniden iiretilmis halidir.

Sekil3’te TB, tam bagl sinir agidir. Aywrca Sekil 3’te
Fashion MNIST veri kiimesi igin drnek bir KA ve TB
yapilarinin ndron sayilar1 gostermektedir. KA son
asamasi egitim safhasidir. Kayip maliyeti hesaplandiktan
sonra agin biitiin agirliklari glincellenmektedir.

B
Sigmoid

8L

4.1. NxM Boyutundaki Bloklarin Yer Degismesiyle
Imgelerin Deformasyonu

ESA ve KA dogruluk ve test glivenligi performanslarini
karsilastirmak i¢in MNIST ve Fashion MNIST veri
setleri 7x7 boyutunda bloklara boliinmektedir. Daha
sonra bu bloklar arasindan rastgele segilen 2, 3 ve 4 blok
kendi arasinda yer degistirilerek yeni 6rnek imgeleri elde
edilmistir. Deforme edilmis bu goriintiler Sekil 5° te
gosterilmektedir. Bu yeni imge kiimesi i¢in y2, iki
blogun, y3 {ii¢ blogun, y4 dort blogun yer degismesi
anlamina gelmektedir.
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Sekil 5. Deforme edilmis veri kiimeleri
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Deformasyon islemi, siniflandirilacak  nesnelerin
biitiinliigiiniin bozulmasi durumunda derin mimarilerin
performanslarinin kiyaslanmasi i¢in uygulanmaktadir.

4.2. imgelerin Ortiismesi

Ortiisme, veri kiime sinifina ait birden fazla iiyenin imge
iizerinde goriiniimlerini kismi perdeleyecek sekilde
kapatmasidir. MNIST ve Fashion MNIST veri kiimesi
i¢in farkli siiflara ait imgeler birbirleriyle ayni sahnede
kaydirarak ortiisme olusturulmaktadir. Ortiisme islemi
ile ilgili literatiirde gesitli ¢oziim 6nerileri sunulmaktadir
[21]. Ortiisme durumunda ESA ve KA performanslarmin
karsilagtirilmasi i¢in tam oOrtiisme durumunda veriler
Sekil 6° da sunulmaktadir.

CINEEd SIF I
LIS
 CAEIEIER LAEAT)

Sekil 6. 1. ilk imge, II. ikinci imge, 1L lk ve ikinci imgenin 6rtiigmiis
halleri a. MNIST veri kiimesi i¢in Ortiismeli imgelerin olusumu b.
Fashion MNIST igin 6rtiismeli imgelerin olusumu

4. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel sonuglar, Matlab 2019b ortaminda ve Python
programlama dili ile gergeklestirilmektedir. Gelistirilen
yazilimlar, 20 ¢ekirdekli 2 islemcili, 64 gb ram sahip bir
sunucu bilgisayarda bulunan Nvidia Quard 4000 gpu
hizlandiricida yiiriitiilmektedir. Bunun yaninda deneysel
caligmalarda kullanilan KA’in katmanlar1 ve 6zellikleri
Tablo 2’ de, ESA’ninki de Tablo 3’te sunulmaktadir.
Deneysel c¢alismalarda yontemlerin toplam dogruluk
kiyaslanmaktadir. Toplam dogruluk hesabi denklem 6’da
sunulmaktadir.

Dogruluk (D) = LTP 6
ogruluk (D) = Toplam Veri Sayist 6)

TP degiskeni, smiflardaki dogru tahmin edilen veri
sayisim ifade etmektedir. Dogruluk degeri, her sinifta
tahmin edilen dogru veri sayisinin toplam veri sayisina
oramdir.
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Tablo 2. KA katman yapisi.

Katman Cikis boyutu Parametr | Baglantis
e sayist 1
Imge giris (input 1) (?,28,28,1) 0 -
Konviilasyonl (convl) | (?,20,20,256) 20992 input_1
Onciil kapsiil (convp) (?,6,6,256) 5308672 convl
Onciil kapsiil tekrar (7,1152,8) 0 convp
boyutlama (reshape)
Onciil ezme (7,1152,8) 0 reshape
fonksiyonu (lambda)

Dijit kapsil (digitcaps) (2,10,16) 1474560 | lambda
Giris (input_2) (?,10) 0 -
Maske (mask) (?,160) 0 digitcaps

input_2
Kapsiil ag (length) (?,10) 0 digitcaps
Cdziicii (decoder) (2,28,281) 1411344 mask

Tablo 2’ de verilen KA mimarisinde giris Ornek
boyutunun olarak 28x28 oldugu goriilmektedir. Egitim
veri kiimesindeki eleman sayis1 ve parametrelerine gore
c¢ikis boyutundaki siitunun ilk degerleri belirlenmektedir.
Bu nedenle o siitundaki ilk boyut ?° ile ifade
edilmektedir. Giris verilerine 9x9 luk 256 adet filtre ile
evrisim uygulanmaktadir. Evrisim katmanm ardindan
kaydirma boyutu 2 olarak belirlenen onciil kapsiil
katmani ile resim boyutu 6x6x256 indirgenmektedir.
Daha sonra tekrar boyutlama yapilarak 8 elemanl 1152
adet onciil kapsiil ¢ikist belirlenmektedir. Dijit kapsiil
katmanin her bir elemani simif sayist kadar ¢ikis igeren
16 adet vektor ile temsil edilmektedir. Dijit kapsiiliin
cikigl, c¢oziici katmana giris olarak verilmektedir.
Boylelikle agin kaybi hesaplanarak egitim islemi
gerceklestirilmektedir.

Tablo 3. ESA katman yapisi.

Katman Filtre Filtre
boyutu sayist

Padding | Stride

Resim girisi - - - -

Konvoliisyon1 3x3 8 Same -
Batch normalisazyonu - - - -
Relu aktivasyon - - - -
Fonksiyonu
maxPooling 2x2 - - 2x2
Konvoliisyon2 3x3 16 Same -
Batch normalisazyonu - - - -
Relu aktivasyon - - - -
Fonksiyonu
maxPooling 2x2 - - 2x2
Konvoliisyon3 3x3 32 Same

Batch normalisazyonu - - - B

Relu aktivasyon - - R R
Fonksiyonu

Tam bagli sinir a1 - - - R

Softmax - - - -

Siniflama katmani - - - _

Tablo 3° te ESA yapisinda oncelikle 3x3 lik 3 adet
evrigim sirastyla giris veri kiimesine uygulanmaktadir.
Daha sonra evrisim katmanlar1 arasinda toplu
normalisazyon ve Relu aktivasyon islemleri yapilarak
veriler normalize edilmektedir. Bunun yaninda her
evrisim isleminden sonra maksimum havuzlama islemi
yapilarak boyut indirgenmektedir. ESA agnin son
asamasinda siniflama islemi i¢in tam bagl sinir agi,
softmax ve siniflama katman1 uygulanmaktadir.

Deneysel ¢alismalarin ilkinde, NxM boyutunda bloklarin
yerleri degismesiyle olusan test veri kiimelerini dnceden
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egitim verileriyle egitilmis KA ve ESA’ya verilerek
sahte imgeler i¢in performanslar1 incelenmektedir. Tablo
4’ te KA ve ESA’nin sahte resimlerde toplam dogruluk
ve deforme durumuna gére yizde degisimi
gosterilmektedir.

Tablo 4’ de YD, basarimin yiizde azalma oranimi
gostermektedir. Deforme edilmis Mnsit ve Fashion
MNIST imgelerinde ESA’nin KA’ya gore siniflama
basarimimin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak KA
sahte resimlere karsi duyarliligi ve siniflama bagarimina
tepkisi ESA’ya  gore daha  dogru  oldugu
gozlemlenmektedir. KA iki veri kiimesi i¢in rastgele
secilen test verilerinin tekrar yapilanma sonuglari ve
tahmin ¢iktilar1 Sekil 7°de sunulmaktadir.

Tablo 4. Y2,Y3 ve Y4 deforme durumunda performans kiyaslanmasi.

Veri D Y2 Yd2 Y3 Yd3 Y4 Yd4
Kiimesi

Ka Mnist 99.2 68 31 61 38 56 43

Es Mnist 99 91 5 81 15 83 13.5
a
Ka | F- Mnist 92 60 347 49 46.7 43 53.2

Es F- Mnist 90 83,6 7.1 76,8 14.6 67,1 | 254

Tablo 4’ te YD, basarimin yilizde azalma oranini
gostermektedir. Deforme edilmis Mnsit ve Fashion
MNIST imgelerinde ESA’nin KA’ ya gore siniflama
basarimimin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak KA
sahte resimlere karst duyarliligi ve siniflama basarimina
tepkisi  ESA’ya  goére daha  dogru  oldugu
gozlemlenmektedir. KA iki veri kiimesi igin rastgele
secilen test verilerinin tekrar yapilanma sonuglari ve
tahmin ¢iktilar1 Sekil 7> de sunulmaktadir.
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Sekil 7. Deforme edilmis goriintiilerin KA ¢6ziicii sonuglart a. MNIST
veri kiimesi, b. MNIST ¢oziicii sonuglari, c. Fashion MNIST veri
kiimesi, d. Fashion MNIST ¢6ziicii sonuglari.
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KA sanal verileri gerceginden ayirt etme yetenegi ile
ESA’nin bir adim o6niine gegmektedir. ESA ag yapisi
verilerin konum, yonelim, kalinlik gibi Onemli
Ozniteliklerini KA’ ya gore daha smirli miktarda
ogrendigi gozlemlenmektedir. ESA sinir aginin 6rnek
sanal imgeleri ayut etme yetenegi KA gore daha
distiktiir. ESA, yapist biiyikk 6l¢iide deforme olmus
imgeleri orijinal imgenin pargalarmin yer degismesi
olarak algilayarak deformasyon durumunda hassasiyet
gostermemektedir. KA ise tekrar yapilanma kaybi ve
dijit kapsiil ¢ikis kestirim kaybini goz Oniine alarak
imgenin  sekil  biitlinliigline  karst  hassasiyet
gostermektedir.

Deneysel c¢aligmalarin ikincisinde ortiisme durumunda
KA ve ESA performanslart karsilagtirilmaktadir.
Oncelikle iki veri kiimesine ait veriler kendi aralarinda
farkli smiflardan birer tane olmak iizere rastgele
segilerek ortiisme islemi uygulanmaktadir. Ortiisme
durumunda aglarin dogruluk performanslar1 Tablo 5’ te
gosterilmektedir. KA o6rtiisme durumu ile basa ¢ikmak
icin agm kayip fonksiyonunda T, degerini degistirerek
ve dijit kapsiil sayisini artirarak imgeden birden fazla
eleman g¢ikarimi yapmaktadir. Bunun yaninda ¢oziicii
katman yardimiyla imgede var olan farkli siniflara ait
bilgileri ¢dzmeye caligmaktadir. Sekil 8’ de oOrtiisme
durumunda KA’ 1 ¢6ziicii sonucu verilmektedir.

Tablo 5. Ortiisme durumlarinda dogruluk kiyaslanmasi.

Mimari Veri Tek Tmge Ortiigme
Kiimesi Dogruluk(%) Dogrulugu(%)
Ka Mnist 99.2 88
Esa Mnist 97 63
Ka F-Mnist 92 81
Esa F-Mnist 90 58

Fashion Mnist

Sekil 8. MNIST ve Fashion MNIST veri kiimeleri i¢in segilen 6rnek
ortiisme imgeleri ve KA sonuglari. a. ilk imge, b. ikinci imge, c.
ortiisme durumu, d. KA ¢oziicii sonucu.

Sekil 8’ de ortiisme durumunda kapsiil agin ¢oziicii
katmaninin 2 adet maske {irettigi goriilmektedir. Bu
maskelerin kirmiz ve yesi renk ile st iiste konumu
gosterilir. KA, ESA‘ ya gore oOrtiisme durumlarinda
egitim veri setinde yliksek basarim gostermektedir. Bu
durum KA, kapsiil yapist ve c¢oziici katmanin aga
kazandirdig1 6nemli bir yetenektir. Siniflara ait yonelim
bilgisini Ogrenebilen KA, Ortligme durumunda bile
imgenin hangi sinifa ait oldugunu yiiksek basarimla
tahmin edebilmektedir. ESA, oOrtlisme durumunda 2
farkli sinifa ait bilgileri ayn1 imge {izerinde 6grenmede
zorlanmaktadir. Bunun temel nedeni ESA aginda
bulunan havuzlama katmanindan dolayr imgeye ait
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konum ve yoOnelim bilgilerinin kaybolmasi olarak
yorumlanmaktadir.

5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismada KA ile ESA gibi iki derin 6grenme
mimarisini farkli veri kiimelerindeki performanslari
degerlendirilmistir.  Veri  kiimesindeki ~ 6rneklerde
ortisme ve deformasyon durumlari gdzetilmis ve
hassasiyet ve dogruluk kistaslari irdelenmigstir. KA
yaklagiminin deformasyon durumunda ESA’ya gore
daha fazla hassasiyet gosterdigi gdzlemlenmistir.
ESA’nin yapisal bilesenleri deformasyon durumunu
anlamay1 engellemektedir. ESA’nin bu davranist nesne
tanima gibi bazi uygulamalarda olumlu olarak
degerlendirilecegi gibi giivenlik agisindan bir takim
zafiyetlerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Ortiisme
durumunda KA ve ESA performanslarina bakildig:
zaman, KA, MNIST veri kiimesi i¢in %88, Fashion
MNIST veri kiimesi i¢inde %81 dogrulukla ESA’ya
kars1 biiyiik bir {istiinliik gostermektedir. Bu agidan
bakildiginda ortlisme durumlarinin siklikla gergeklestigi
veri kiimeleri i¢cin KA onemli bir yapay ogrenme
mimarisi olarak one ¢ikmaktadir.

Tleriki calismalarda, makaledeki  tecriibelerden
faydalanilarak biyomedikal imge siniflama ve boliitleme
gibi  problemlere  farkli  ¢dziimler  sunulmasi
hedeflenmektedir.
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