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Ozetce— Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme uygulamalari igin bir standart haline gelen MNIST
veri seti oldukga popdlerdir. Bu ¢alismada MNIST veri setinin bir varyasyonu olarak el yazisi ile
yazilmis Cince sayilarin gorGntilerini iceren veri kimesi tamtilmistir. Makine Ogrenmesi
yontemlerinin guncel ve zorlu arastirma konularindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin bir tird olan
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (ConvNN ya da CNN) modeli uygulanip bir siniflandirma caligmasi
yapilmustir. Smiflandirma asamasinda %97 dogru siniflandirma oranina ulagilmustir. Sonu¢ olarak,
onerilen modelin Cin say1 Orlntuleri Uzerinde yiksek basarim ile kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler : Goruntii Isleme, Siniflandirma, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Derin Ogrenme

Abstract— The MNIST dataset, which has become a standard for Machine Learning and Deep Learning
applications, is quite popular. In this study, a dataset containing images of handwritten Chinese numbers
is introduced as a variation of the MNIST dataset. Convolutional Neural Networks (ConvNN or CNN)
model, which is a type of multi-layer artificial neural networks, which is one of the current and
challenging research topics of Machine Learning methods, has been applied and a classification study
has been made. At the classification stage, a correct classification rate of 96.5% was achieved. As a
result, it is thought that the proposed model can be used on Chinese number patterns with high
performance.

Keywords : Image Processing, Classification, Convolutional Neural Networks, Deep Learning

1.Giris

Gelisen teknoloji, her saniye artan veri miktar1 ve alanin popiilerlesmesiyle birlikte kapsami da
buylyup gelisen Yapay Zeka kavraminin tanimi pek ¢ok sekilde yapilabilir. En basit sekilde ifade etmek
gerekirse ilk olarak “zeki makineler ozellikle de zeki bilgisayar programlari yapma bilimi ve
miihendisligi” seklinde ortaya atilmistir (McCarthy, 2007). Bir baska ifade ile Yapay Zeka, insanda
bulunan dogal zekay1 modelleyebilmek adina insana 6zgu yetilerin makineye kazandirilmasidir. Yapay
Zekanin en dénemli alt dali olarak gelistirilen Makine Ogrenmesi ise verideki anlamli ériintiileri ortaya
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¢ikarabilmek icin cesitli 6grenme kurallar1 kullanan algoritmalar olarak tamimlanabilir. Ogreticili,
ogreticisiz, takviyeli ve hibrit 6grenme kurallari ile calisilan veri Uzerinden kendi kendine 6grenip
tahminde bulunur (Fyfe, 2000). Makine Ogrenmesi mihendislik, saglik ve finans basta olmak tizere pek
cok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir.

Makine Ogrenmesinin siklikla kullanilan popller modellerinden biri Yapay Sinir Aglaridir. Insan
beyninin 6grenme yapisi modellenmeye calisilarak yapay sinir aglarinin biyolojik sinir aglarina
benzetilme cabasi ile ortaya ¢ikarilmistir. Yapay Sinir Aglari ile makinelerin egitilip, 6grenmesi ve
bunun sonucunda karar verebilmesi amaglanmaktadir. Kendi kendine 6grenen, gesitli kosullara gore
degisebilen ve degerlendirme yapabilen Yapay Sinir Aglari katman sayilarina gore kategorize edilebilir.
Sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olusan yapay sinir aglari Tek Katmanli Yapay Sinir Aglar1 olarak
adlandirilir. Girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda katmanlar var ise bu tipe Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar
olarak adlandirilir. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarinda girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda eger birden
fazla gizli katman varsa bu durumda Derin Sinir Aglarindan s6z etmek gerekir (Uguz, 2019).

Yapay Sinir Ag1 kavraminin ortaya ¢ikmasi ve konu (zerinde yapilan ¢aligmalarin ilerleyisinden
sonra Derin Ogrenme kavrami ortaya atilarak bu konu tizerinde yogunlasmustir. Derin Ogrenme kavram
yapay sinir aglarinin basarimim ve etkililigini arttirmak hedefiyle gelistirilmistir. Derin Ogrenme
ozellikle siniflandirma, tanmima ve tespit igin kullanilmaktadir (Deng&Yu, 2014). Ustiin performanslarin
elde edilmesi ile son zamanlarda Derin Ogrenme ¢alismalarina egilimi artnustir. Derin Ogrenme modeli
¢ok sayida gizli katmandan olusan yapay sinir aglart modellerini kullanir. Her katman kendinden sonra
gelen katmanin giris katmani islevini goriir. Derin Ogrenme mimarilerinden biri de Konvoltsyonel Sinir
Aglaridir (CNN).

Alanda son yillarda CNN ile yapilmis goriintl tabanli siniflandirma ¢alismalarina bakildiginda, 2020
yilinda yapilmis bir ¢alismada yaklagik 1200 gorintu igeren bir veri seti ile iki tip Mango siniflandirma
yaklagimi sunulmustur. GOrlinti tanimada yaygin olarak uygulanan bir derin 6grenme teknigi olan CNN
algoritmalari kullanilmistir. ~ Sonuglar, CNN gidimli Mango smiflandirma uygulamalarinin
smiflandirma otomasyonunda kullanildiginda insanlarin mango turtini dogru bir sekilde bilmesini
sagladigimi  bulmustur. Egitilen model, test setinde %2100 dogruluk elde edip yaklasimin
uygulanabilirligini gostermistir (Mettleq vd., 2020).

2020 yilinda bdceklerin goruntilerini iceren veri setinden onlarin tlr diizeyinde simiflandirilip
siiflandirilamayacagini test eden bir CNN calismasi yapilmistir. Calismada 361 yer bocegi tiiriinden
olusan 65841 adet miize 6rnegini igeren bir gorintl veri tabani olusturulmustur. Bu ¢aligmada viicut
biytikligi, cins igindeki tur sayisi ve tir kimligi ile smiflandirmanin dogruluk degerlendirilmesi
yapilmustir. CNN ile 19.164 test gorintusiiniin %51,9'unu tlr dizeyinde ve %74,9'unu cins dizeyinde
dogru olarak siniflandirmistir (Hansen vd., 2020).

2020 yilinda biyolojik gortntuler iceren veri setindeki goruntileri dogru siniflandirmak igin 6zgin
bir CNN modeli onerilmistir. Calismadaki model, siniflandirma performansini arttirmak igin giris
gorintu boyutlarinin artmastyla dogru orantili sekilde artan hesaplama maliyeti problemini ¢bzmek
tzerinedir. Bunun igin CNN igindeki bazi modiiller degistirilmistir. Onerilen modelin mevcut goruntii
smiflandirma yontemlerine kiyasla ag parametrelerini ve hesaplama maliyetini azalttigi tespit edilmistir
(Qin vd., 2020).

2020 yilinda yapilmus bir baska ¢alismada ise daha iyi bir siniflandirma sonucu elde edebilmek
amactyla CNN modeli kullanilarak retinal fundus gorunttlerinden oznitelik ¢ikarilmistir. Elde edilen
CNN cikis sonuglart 6nerilen sistemde farkli makine 6grenmesi siiflandiricilart igin girdi olarak
kullanilmis ve sonuclar degerlendirilmistir (Gayathri vd., 2020).

Bu caligmada, el ile yazilmig 15 farkli Cin rakam biriminden olusan 6zgiin 15000 g6rintu tzerinde
CNN yontemi kullanilarak gorinttlerin hangi rakam oldugu seklinde siniflandirilmasi amaglanmustir.

2. Materyal ve Metot

Geleneksel CNN mimarisi bes esas katmadan olusur. Bunlar Girdi Katmani, Konvolisyon Katmant,
Havuzlama Katmani, Tam Baglantili Katman ve Cikti Katmanidir. CNN yapisini igeren model 6rnegi
Sekil 1’deki gibidir.
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Sekil 1. Geleneksel CNN mimarisi (Tufekei & Karpat, 2019)

Girdi katmani resim, sinyal, ses dosyasi gibi verilerden olusabilir. Bu girdi verilerinin tlriine gore
sinir aginin gergeklestirecegi islemler de farklilagir. Girdi verisi bir resim oldugunda yapilan islem renk
analizi veya obje kenarlarmin bulunmasi buna 6rnek olarak verilebilir. Bir sinir aginda bulunan
katmanlarin arasinda néronlarin baglantilar1 ve egitim streci neticesinde her bir néronun ¢ikti deger igin
ne Olclide 6nem ifade ettigini gosteren sayisal degerleri yani agirliklar bulunur. Her bir néronda
hesaplanan ¢ikis degeri agirligi ile ¢arpilarak diger katmandaki néronun girdi degerini olusturur. Girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanima dogru ilerleyen bu hesaplama akisina ileri yayilim algoritmasi denir. leri
yayilim algoritmasi neticesinde sinir agina ait tahmin degerleri ve bu degerlere ait hata oranlar1 elde
edilir. Hatay1 azaltmak igin kullanilabilecek algoritmalardan biri ise geri yayilim algoritmasidir. Bu
algoritmaya gore, ileri yayilim algoritmasi ile alinan sonuglarin hata degeri, ¢ikt1 katmanindan girdi
katmanina dogru ¢esitli tirev islemlerinden gecip ardindan 6grenme katsayisi olarak belirlenen say1 ile
carpilarak geriye yayilma gosterir (Tufekgi & Karpat, 2019).

Konvolisyon konsepti LeCun tarafindan ortaya atilmistir (LeCun vd., 1989). Gelismis bir sinyal
isleme teknigi olan Konvoliisyon ozellestirilmis dogrusal bir iglemdir. En az bir katmaninda matris
carpimu yerine Konvoliisyon islemi olan aglar Konvoliisyonel Sinir Aglar1 olarak adlandirilirlar (Kurt,
2018) Sekil 2’de verilen 6rnek filtre yatay ve dikey olarak dondirtlup girdi ile isleme girmektedir.
Filtrenin doénduridlmeden giris verisi ile isleme girdigi durumlar da vardir. Bu islemde Capraz
Korelasyon Fonksiyonu uygulanir. Sekil 3’te ise dondiiriilmis filtrenin giris verisine uygulanma 6rnegi
gosterilmistir. Konvolusyon islemi sonrasinda aktivasyon fonksiyonu devreye girmektedir.

Sekil 2. Ornek filtre (Kurt, 2018)
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Sekil 3. Ornek Konvoliisyon hesaplama islemi (Kurt, 2018)
Bir sinir agindaki ndronun baslica gorevi bilgi iletimidir. Yapay Sinir Aglarinin en kiigik pargasi

olan néronlar, n sayida girdi alir ve tek bir ¢ikt1 Uretirler. Bir yapay noron x girdileri ile w agirliklarini
carpip bias degeri eklenerek elde edilir. Derin Ogrenme uygulamalarinda amacimiz olusturdugumuz
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model icin en iyi dogruluk ve hata skorlarini verecek “w” ve “b” parametre degerlerini hesaplamaktir.
Aktivasyon fonksiyonu (1)’de goriildiigii Uzere y degerini kontrol etmek icin bir diger ifadeyle soz
konusu ndronun aktiflik durumunun kararini belirlemek igin kullanilmaktadir.

y = Aktivasyon (Y (W * x + b)) D

Cesitli aktivasyon fonksiyonlart modele uygun diisecek sekilde segilebilir. Ardindan ¢ikt1 verilerinin
boyutunu diisiirmek i¢in ortalama veya maksimum degerini alma gibi bazi yontemler ile alt bolgeleri
Ozetleyerek Havuzlama islemi yapilir. Esas ama¢ ardindan gelecek Konvoliisyon katmani igin giris
boyutunu azaltmaktir Girdide havuzlama islemi kayan pencere yontemi ile her seferinde belirlenen
havuzlama fonksiyonuna gore kapsadigi girdi alanindan bir deger olusturur. Olusan degeri ¢ikti
katmanina ekler (Dumoulin & Visin,, 2016; Kurt, 2018).

2.1. Veri Seti

MNIST veri seti Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme uygulamalarinda adeta bir klasik haline
gelmistir. Bu veri setinin bir varyasyonu da Newcastle Universitesi'nde bir proje cercevesinde toplanan
veriler ile olusturulmustur. Bu ¢alisma neticesinde toplanan, el yazisi ile yazilmig Cince sayilarin
bazilarin1 iceren bu veri seti Uzerinde CNN ile bir model olusturulup simiflandirma uygulamasi
yapilmigtir. Uygulama Python dilinde Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir.

Cince sayma sistemi kullandigimiz say1 sistemine gore farkliliklar icermektedir. Ornek vermek

gerekirse on bin sayisini ifade eden /3 adinda farkli bir karakter, yiiz milyon sayisini ifade eden ayr1 bir

karakter 17 vardir. Calismada kullanilan veri setinde yer alan degerler 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 100,
1000, 10000 ve 100000000 dur.

Calismaya 100 gonillii Cin vatandasi katilmistir. Icinde 15 farkli belirlenmis bolim olan bir A4
kagidina 15 farkli sayinin tamamini standart bir siyah tiikenmez kalemle yazilmas1 istenmistir. Bu islem
her bir gonllld igin 10 kez tekrarlanmus ve A4 kagitlart 300x300 piksel ¢oziiniirliigiinde taranmigtir.
15000 goriinttiden olusan bir veri kiimesi elde edilmistir. Her bir goriintii 64x64 boyutundadir. Ornek

veri goruntileri Resim 1°deki gibidir.

100000000 100000000 6
100000000 o 10000 o 100000000

8 4

4 100 5

5
1

Resim 1. Ornek veri gorintiileri

Taranan gorintiler su sekilde adlandirtlmustir: “suite id: 17, “sample id: 3”, “kod: 4” =
“input_1 3 4.jpg”. Burada “suite_id” gonullti numarasini, “sample id” bu gonullinun kaginet tekrari
oldugunu “kod” ise yazdig1 sayinin id’sini ifade etmektedir. Her bir goriintu dosyasinin bilgilerini iceren
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“suite_id”, “sample_id”, “code”, “value”, “character” siitunlari csv formatinda bir excel tablosunda yer
almigtir. “Value” yazilan saymin degerini, “character” ise Cince karakter karsilig1 yer almaktadir. Excel
tablosu colab ortamina ¢ekilerek tabloya adlandirma siitunu da eklenmistir. Excel tablosunun igerigi
Tablo 1°de gorildiigii gibidir.

suite_id sample_id code value character file_path

0 1 1 10 9 F,  input_1_1_10]pg

1 1 10 10 9 A, input_1_10_10jpg

2 1 2 10 9 F,  input_1_2_10]pg

2 1 3 10 9 A, input_1_3_10jpg

4 1 4 10 9 N, input_1_4_10jpg

14995 99 5 9 8 J\  input_99_5_9jpg

14996 99 5 9 8 J\  input_99_6_9jpg

14997 99 7 9 8 J\ input_99_7_9]pg

14998 99 8 9 8 J\  input_99_8_9jpg

14998 99 9 9 8 J\ input_99_9_9jpg
15000 rows % 6 columns

Tablo 1. Excel tablosu igerigi

Calismada kullanilmak Uzere veri setinin tamamu U¢ bolime ayirilmistir. Bunlar egitim seti,
dogrulama seti ve test setidir. Egitim seti, her bir girdi verisinin ¢ikt1 verisiyle birlikte yer aldig: veri
setidir. Dogrulama seti, egitim setinin icinden segilir. Egitim asamasinda modelin performansini
arttirmak ve uygun parametrelerin belirlenmesinin tespiti icin ayrilan kiglk bir boluttur. Test seti ise
modelin daha dnce hig islemedigi 6rneklerden sadece giris verisi olarak modele verir. Bunun sonucunda
siiflandirmanin ne 6lgtide dogru bulundugunun bilgisi elde edilir. Veri setinin %80°1 egitim seti, %20’si
test seti icin ayirilmigtir. Dogrulama seti icin egitim setinin %20’si kullanilmistir.

2. 2. Kullamilan Onemli Kiitiiphaneler

o Tensorflow: Google tarafindan gelistirilip pek ¢ok platformda verimli bir sekilde calisan
Tensorflow acgik kaynak kodlu ve {icretsiz bir yazilim kiitiiphanesidir.

o Keras: Kapsamli fonksiyonlar1 sayesinde derin Ogrenme modellerini tasarlamayr ve
algoritmalarin1 ifade etmeyi kolaylastirmak amaciyla hizli sonu¢ almaya odaklanilarak
gelistirilmig bir Python kiitiiphanesidir (Team vd., 2016).

e Numpy: Python’un bilimsel islemlerin yapilmasina olanak saglayan bir matematik
kituphanesidir.

e Pandas: Verilerin analize hazir hale getirilmesi igin veri okuma, veri isleme ve veri temizleme
asamalarimi hizli ve kolay bir sekilde yapilmasina imkan veren, kullanish veri yapilarina sahip
acik kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesidir.

3. Olusturulan Model ve Bulgular

Caligmada her bir goriintii 64x64x1 boyutundaki bir matristen olusmaktadir. Her bir matris bir girig
verisidir. Bu giris verileri rastgele secilen agirliklar ile ¢arpilir. Agin sahip oldugu agirliklar veriler igin
en uygun degerler olmalidir. Bu agirlik degerleri modelin tekrar tekrar ¢alismasi sonucunda en uygun
degerin bulunmasma odaklamlmasiyla sonuglanir. Bu slire¢ agin egitilmesidir. Ogrenme iglemi ise
egitim asamasinin sonucunda 6grenme islemi gerceklesmis olur. Veri seti Uzerine uygulanan model
Tablo 2’de gortildigi gibidir.
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 64, 64, 256) 2568
activation (Activation) (None, 64, 64, 256) a
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 256) a
conv2d_1 (Conv2D) (None, 32, 32, 128) 205048
activation_1 (Activation) (None, 32, 32, 128) e
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 16, 16, 128) a
conv2d_2 (Conv2D) (None, 16, 16, 64) 73792
activation_2 (Activation) (None, 16, 16, 64) a
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 64) a
flatten (Flatten) (None, 4896) a
dense (Dense) (None, 2048) 8390656
activation_3 (Activation) (None, 2848) e
dropout (Dropout) (None, 2848) a
dense_1 (Dense) (None, 15) 38735
activation_4 (Activation) (None, 15) a

Total params: 8,792,783

Trainable params: 8,792,783

Non-trainable params: @

Tablo 2. Uygulanan model

Veri setinin model boyunca islenerek agirliklarin giincellenmesine Epoch denir. Epoch sayis1 gok
fazla oldugunda model 6grenmek yerine ezberlemeye girme riski bulunur. Bu say1 az oldugunda ise
agirliklarin en iyi sekilde giincellenecegi duruma ulasilamayacaktir. Calismada Epoch sayis1 20 olarak
belirlense de egitim esnasinda dogrulama setinde artik gelisme gosterilmiyorsa devreye giren erken
durdurma segenegi modele eklenerek zaman kaybindan tasarruf edilmistir. Epoch i¢inde isleme giren
veri setinin igin belirlenen sayida yeni bir veri dizisi olusturulur. Bu veri dizisinin sayisin1 Batch
degiskeni belirler. Sinir aginda bu veri dizisi modelin sonuna kadar gidip kalir ve Batch icin belirlenen
say1 kadar giris sona ulastiktan sonra hata hesaplanip agirliklar optimize edilir. Batch sayis1 olarak 128
belirlenmigtir.

Model ¢ Konvoliisyon katmanina sahiptir. Bu katmanlar sirasiyla 256, 128 ve 64 adet 3x3’liik
filtreden olusmaktadir. Konvolusyon isleminden sonra negatif giris verileri i¢in 0 degerini, x pozitif giris
verileri i¢in x degerini alan ReLU aktivasyonu kullanilmugtir. Ozellikle agin derin oldugu ve islem
yukiintn Gst diizeyde oldugu problemlerde tercih edilen ReLU aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi
sonucunda resimlerin boyutunda bir degisiklik olmamakla birlikte icerigi degismektedir. Havuzlama
isleminde 2x2’lik alanlar iginde en yiksek degeri alan deger segilecek sekilde caligan maksimum
havuzlama yontemi kullanilmigtir. Flatten sdzcik olarak diizlestirmek anlamina gelir. Bu katmanda
Konvoliisyon ve Havuzlama katmanlarindan gelen matrislerin tek boyutlu bir diziye ¢evrilmis hali
bulunur. CNN’in son ve en 6nemli katmani olan Tam Baglantili Katman girigsindeki verilerin
hazirlanmasi islemi gergeklestirilir. Cikis katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.
Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma problemleri icin kullanir. Verilen her bir giris
verisinin bir smifa ait olma olasiligin1 0 ve 1 arasi ¢iktilar (reterek gostermektedir. Caligmamizda
Softmax aktivasyon fonksiyonu el yazisi ile yazilmig rakamlari 15 simif iginden en uygun sinifa
yerlestirmektedir.
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Uygulanan modelin egitim asamasinda Epoch degeri 20 olarak belirlenmigse de erken durdurma
secenegi sayesinde sekizinci dongude egitim sonlanmustir. Egitim dogrulugu %96,5 ve dogrulama
dogrulugu ise %97 olarak bulunmustur. ilgili sonuclar Sekil 5°teki grafik seklinde sunulmustur.
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Sekil 4. Elde edilen kayip ve dogruluk oranlari

4. Sonug

Makine 6grenmesi calismalarinda ylksek basarimli sonuglar ediliyor olmasma, hazir arag ve
kutlphaneler gorece bu zorluklari azaltmasina ragmen CNN uygulamalar1 hala pek ¢ok zorluga sahiptir.
Goriintu gibi islenecek verilerin boyutlarinin gliniimiiz teknolojisi her gecen an daha da yiiksek kaliteye
sahip olmasi ile hesaplama, depolama ve isleme baslica maliyetlere en kolay verilebilecek
orneklerdendir. Tutarli ve basarili bulunabilecek uygulamalar1 gerceklestirebilmek igin olusturulan
mimariler giinden gune daha derinlesmektedir. Maliyetlerin diistiriilmesi ve sonuglarin basariyla elde
edilmesinde donanimin yuksek kalitede olmasinin yani sira kurulan modeldeki parametrelerin 6nemi
blyuktlr. Bu calisma, el yazisiyla yazilmig Cince say1 gorintulerini igeren bir veri tabanina dayali
olarak 6rnek bir smiflandirma saglamistir. Derin Ogrenme modellerinden Konvoltsyonel Sinir Agi-
CNN kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen model ile test sonucu %97 hata orani ise %13 olarak
bulunarak basarili bir sonug elde edilmistir.
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