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Cevrimici moda sektérii son yillarda hizli  bir sekilde
biiyiimektedir. Bu sektérde yer alan moda lriini gérselleri
miktari da siirekli artis géstermektedir. Uriinleri tanimlama
ve siniflandirma yetenedine sahip bir sistem, gorsellere
otomatik etiket eklenmesini saglayarak hizli erisime olanak
verdigi gibi ¢alisanlarin is yiikiini de hafifletebilir. Ayrica
moda siniflandirma sistemi milisterilerin begenisine dayali
driinler sunmak igin de kullanilabilir. Biyiik miktarlardaki
gorseli isleyebilmek igin ise yiiksek performansli algoritmalara
intiyag¢  duyulmaktadir. Son yillarda derin égrenme
uygulamalarindan  Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) gdériintii
analizindeki basarisi ile 6n plana ¢cikmaktadir. Literatiirde bir
¢ok CNN mimarisi yer almakla birlikte, siniflandirma
dogrulugunu arttiracak yeni CNN mimarilerine olan ihtiyag
artan gorsel verisi ile birlikte devam etmektedir. Bu calismanin
amaci, moda gérselinin basarilyla siniflandiriimasidir. Bu
amag dogrultusunda, 10 sinifa ayrilmis moda (iriini gérselleri
iceren Fashion-MNIST veri setini kullanarak farkli CNN
mimarileri 6nerilmektedir. ~ Onerilen mimarilerle L2 ve
Dropout diizenleyici ydbntemlerin tahmin basarisina olan etkisi
incelenmistir. Bu sayede, verileri daha iyi siniflandiran CNN
modeli arastirlmistir. Calismada énerilen mimariler; temel
CNN, L2 diizenleyici ile CNN, Dropout diizenleyici ile CNN ve
son olarak her iki diizenleyiciyi iceren CNN modelleridir. Her
iki diizenleyici yéntem de ag ezberlemeyi azaltmistir. Elde
edilen sonuglara gére Dropout iceren CNN mimarisi %94,3
dogruluk) degeri ile en iyi performansi sunan model olmustur.
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Abstract

In the rapidly growing online fashion market, the amount of
fashion product images are also constantly increasing. A
system with the ability to identify and classify images can
provide quick access to products by automatically adding
labels, as well as easing the workload of employees.
Additionally, the fashion classification system can be used to
offer products based on customers' taste. In order to process
large amounts of images, Convolutional Neural Networks
(CNN), which is one of the deep learning applications, has
proven its success in recent years. Although there are many
CNN architectures in the literature, the new ones that will
increase the classification accuracy continues to be a need as
visual data increases in the internet. This study proposes
different CNN architectures using the Fashion-MNIST dataset,
which includes fashion product images divided into 10 classes.
With the proposed architectures, the aim is to investigate the
effect of L2 and Dropout regularization methods on
classification success. Suggested architectures are; base CNN,
CNN with L2 regularization, CNN with Dropout regularization,
and finally CNN with both regularization methods. According
to the results, the CNN architecture with Dropout was the best
model that offered the highest accuracy with 94,3%.

Keywords: Classification  Systems, Deep Learning,
Convolutional Neural Networks, Regularization Methods,
Dropout, L2, Fashion-MNIST Dataset, Convolution

1. Giris

Gorsel siniflandirma, bilgisayarli goriintl isleme konusunun
en o6nemli problemlerinden birisidir. Literatlirde bircok
arastirmaci gorsel siniflandirma problemini gesitli konular ve
kategoriler acisindan ele almistir [1-2]. insanlar icin belirli
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Ozelliklere gore ayirt etmesi ve siniflandirmasi oldukga kolay
olan gorsellerin,  bilgisayarlar  tarafindan  basariyla
siniflandirilabilmesi icin olduk¢ca karmasik uygulamalar
gereklidir [3]. Web siteleri, sosyal medya, arama motorlari
icerikleri maruz kalinan gorsel sayisini her gecen gin
arttirmaktadir. Gorseli piksel bilgisini kullanarak, analiz
edebilmek adina yapilandiriimamis veriye donustiirebilmek
mimkindir. Cok fazla sayida gorselden elde edilen
yapilandiriimamis veri, internette yer alan Buyuk Veri
cesitlerinden bir tanesidir. Son yillarda MiB’lerde yer alan
coklu cekirdek sayisi ile hesaplama glicinin artmasi ve
GiS’nin  hesaplama islemlerinde  kullanilmasi  yiiksek
miktarlardaki gorsel veriyi islemeye olanak saglamaktadir [4].

Son donemlerde derin 6grenme, dogal dil isleme, tahmin,
siniflandirma, gorsel isleme, nesne tanima gibi alanlarda
basarisi ile taninmaktadir [5]. Gorsel isleme 06zelinde
disinulirse derin 6grenme yontemlerinden Evrisimsel Sinir
Aglari (Convolutional Neural Networks — CNN) siniflandirma
ve nesne tanima konularinda oldukga basarili sonuglar ortaya
cikarmistir [6]. CNN, geri yayilim algoritmasi ile egitilerek girdi
verilerinden ozellikler ortaya c¢ikaran ¢ok katmanli bir sinir
agidir. Cok sayida gorintl verisinden karmasik, yuksek
boyutlu, dogrusal olmayan eslemeleri 6grenerek oldukca
basarili bir siniflandirma tahmini veren bir algoritmadir [2].
CNN modelleri ¢ok sayida goriintu girdisi ile bir dizi katman
kullanarak (konvoliisyonel ve maksimum havuz katmanlari
gibi) goruntilerden uzamsal ozellikleri otomatik olarak
cikarmayi ve parametreleri optimize etmeyi 6grenir ve bu
sayede ¢ikti katmaninda gorinti sinifini tahmin edebilir [7],
[8]. CNN'nin temel avantajlari, girdilerdeki degismeyecek
belirgin ozellikleri ¢ikarmasi ve verilerdeki 6lgeklenme ve
bozulma problemlerine karsi dayanikli olmasidir [9].

E-ticaret pazari her gecen giin blyumektedir. Covid-19
pandemisi ile bu biylmenin hizi olduk¢a artmistir. Pazarin
blylklagi arttikca kullanicilara sunulan Griin goérselleri de
hizla artmaktadir. Kullanicilarin internet lzerinden alisveris
yapmaktan hoslandiklari  6nemli bir kategori moda
Grlnleridir. E-ticaret pazarinin 6nemli bir kismini moda
sektoru olusturmaktadir. 2021 sonu itibariyle global online
ticaret pazarinda online moda endustrisinin  %46.6"hk
penetrasyonu oldugu gorilmektedir [10]. Moda sektoriindeki
bu buyik pay, trinlerin gorsel analizine duyulan ihtiyaci da
arttirmaktadir. Oldukga fazla miktardaki moda gorselindeki
renk, o6zellik, kategori gibi siniflari algoritmalar ile dogru bir
sekilde ortaya cikarabilecek sistemler, zaman isglci ve
sermaye unsurlarinda tasarrufa sebep olacaktir [11].

Moda endistrisinde ¢ok fazla sayida gorsel kullaniimaktadir.
Katalog resimleri ya da online magazada kullanmak igin
manken Uzerindeki resimler gesitlerden bazilaridir. E-ticaret
hacmi ile birlikte artan moda gorselleri, CNN gibi derin
6grenme uygulamalarina sektorde fazlasiyla ihtiyag
duyulmasina sebep olmaktadir. Bu ihtiyacin birincil sebebi
kullanicilara Grin arastirmasinda ve (rin tavsiyesinde
yardimci olacak sistemlerin gelismesinde oncelikle {rlin
siniflandirma uygulamalarina ihtiya¢ duyulmasidir [4, 12-13].
Moda sektoriiniin bireyler agisindan 6nemi diistintldiigiinde,
siniflandirmanin pek c¢ok uygulamasi oldugu soylenilebilir.
Ornegin kullanicilar aradiklari bir giysinin gorselini arama

motoruna girdiklerinde, arama motoru siniflandirma sistemi
kullanarak benzer Urlnleri getirebilecegi gibi, ilgili Grand
iceren alternatif gorseller de sunabilir. Ayrica siniflandirmaiile
gorselin detaylari tahmin edilerek kullaniciya benzer triinler
sunan bir tavsiye sistemi gelistirilebilir [13-14]. Moda
siniflandirma sisteminin bir baska yaygin kullanimi da drtnleri
etiketlemek igindir [15]. Siniflandirma sistemi online
magazalarda veya sosyal medyada Urun gorselini gordugu
anda gorselin lzerine etiket ve istege bagli Girin tanimlamasi
getirebilir [4]. Ayrica, giysilere etiketler veya otomatik
actklama ekleyerek, sosyal aglardan bir kullanicinin fotografini
almak gibi, daha etkin bilgi alinmasina olanak taniyabilir [12].
Kataloglara siirekli eklenen yeni Grliin akisi géz onilne
alindiginda,  goriinti  etiketlerinin ~ otomatik  olarak
olusturulmasi, ¢alisanlarin is yukuni hafifletebilir, ilgili
Urinlere hizli erisimi kolaylastirabilir ve metin igeren urin
actklamalarinin olusturulmasina yardimci olabilir [3].

Bu calismada CNN tabanli siniflandirma sistemlerinin Fashion-
MNIST moda veri setinde, trin ¢esidi siniflandirmasi amaci ile
uygulamasi gerceklestirilmistir. Derin 6grenme
yontemlerinden CNN, ©6nemi yadsinamayacak moda
siniflandirma probleminin ele alinmasinda etkin bir yontem
olarak kullanilmaktadir. CNN mimarisini olustururken
oncelikle gerekli katmanlar, sayilari ve katmanlar icindeki
parametreler belirlenerek temel bir model gelistirilmistir.
Sonrasinda bu temel model baz alinarak, L2 ve Dropout
dizenleyici yontemlerini ayri ayri ve birlikte iceren CNN
modelleri olusturulmustur. Olusturulan doért CNN modeli
dogruluk degeri kullanilarak karsilastirilmistir.  Edinilen
bulgulara goére Dropout iceren CNN modelinin en iyi
siniflandirma  performansi  sergiledigi goérilmustir. Bu
¢alismanin literatlre katkilari su sekilde 6zetlenebilir:

e Yeni katman mimarilerine temelli

siniflandiricilar énerilmistir.

sahip CNN

e Yeni siniflandiricilarda L2 ve Dropout dlzenleyici
yontemleri kullanarak ag ezberleme probleminin
azaldig1 gézlenmistir.

e Dropout iceren CNN modelinin en {stiin tahmin
dogrulugu sagladigi bulunarak, ayni veri setini kullanan
diger calismalarla  kiyaslandiginda  ¢alismalarin
¢ogundan Ustln performans sagladigi gortlmistir.

Calismanin ilerleyen kisimlari moda siniflandirmasi ile ilgili
literatlirde yapilan galismalar ve yontemin detayh anlatilmasi
ile devam edecektir. Sonrasinda bulgular anlatilacak ve
bulgularin 6nemi ile gelecek calismalara dair fikirler tartisma
ve sonug boliimiinde detaylandirilacaktir.

2. Literatiir Taramasi

Derin 6grenmenin gorlntl analizinde literatirde yaygin
olarak kullaniimasinin ana nedeni belirlenen problemin
¢0zUmUnU yiksek bir dogruluk oraniyla gerceklestirmesidir
[1]. Bu durum gorsel siniflandirmasinda da gecerlidir. Bu
bélimde gorsel ve oOzellikle moda siniflandirmasinda CNN
kullanan galismalardan s6z edilecektir.

Ozbilgin ve Tepe [16], robotik uygulamalarda kullanilabilecek
bir  gorsel tespiti ve siniflandirma  uygulamasi
gerceklestirmislerdir. Alexnet CNN mimarisi ve bolgesel CNN
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uygulamasi ile ev ve ofiste yer alan nesnelerin tespiti ve
siniflandirilmasi  gerceklestirilmistir. Onerilen sistemin
%93,81 dogruluk oraniyla calistigi bulunmustur. Bilgin vd.
[17], kus turlerini bir kus gorsel veri seti kullanarak CNN

mimarilerinden VGG16, ResNet50, ResNet152V2,
InceptionV3, MobileNet ve DenseNetl21 vyapilarindan
yararlanarak siniflandirmistir.  Elde  edilen  bulgular,
DenseNet121 modelinin en iyi performansi sagladigini

gostermigstir. Ay [18], video karelerinde yizlerin korkutucu
veya normal olarak siniflandirilabilmesi icin literatirde yer
alan ResNet, VGGNet, MobileNet, InceptionNet ve DenseNet
CNN mimarilerini uygulamistir. HorrorFace veri seti
kullanilarak yapilan galismada, ResNet modelinin en yilksek
dogruluk degeri sundugu bulunmustur. Eshwar vd. [12], CNN
kullanarak hem giysi tlrl siniflandirmasi hem de benzer
gorseli getiren bir sistem olusturmustur. Moda verisi bir web
sitesinden toplanmistir. Veri seti 5 kiyafet turu iceren 5093
gorselden olusmaktadir. Yazarlar GoogleNet CNN mimarisini,
veri setine uygun olacak sekilde duzenleyip uygulamislardir.
Elde edilen bulgulara gére %98 oraninda test verisi dogrulugu
elde etmislerdir. Ayrica gorseller arasindaki benzerlik
degerleri kullanilarak kullanicilara benzer Urinler getiren bir
sistem de olusturulmustur. Baheti vd. [19], dikkati dagilimis
surticl tespiti icin VGG-16 CNN mimarisini kullanmigtir. Ayrica
L2, Dropout ve batch normalizasyon tekniklerinin sistemin
performansi Gzerindeki etkileri incelenmistir. Dizenleyiciler
kullanarak VGG-16 mimarisi %95,54 siniflandirma dogrulugu
ortaya ctkarmistir. Cho vd. [11] moda siniflandirmasinda CNN
tabanli hiyerarsik bir siniflandirma yéntemi Onermistir.
Kullandiklari veri oldukga biylk boyutlu olan DeepFashion
veri setidir. Hiyerarsik yapinin siniflandirma performansini
arttirdig gérilmustir. Kolisnik vd. [7], kosul-CNN (condition-
CNN) ismini verdikleri hiyerarsik bir yapiyi CNN’de gorsel
siniflandirma~ icin ~ kullanmislardir.  Kosul-CNN,  sinif
tahminlerini yapmak icin farkli sinif seviyeleri arasindaki
iliskiyi kosullu olasiliklar olarak dgrenir. Kaggle Moda Uriin
Resimleri veri setini kullanarak yapilan uygulamada Kosul-
CNN modelinin, temel CNN modellerine kiyasla daha az
egitilebilir parametre gerektirdigi ve Ustin bir tahmin
dogrulugu sagladigr gorilmdistir.  Sun vd. [20], gorsel
siniflandirma icin  CNN’de kullanilan agirlik degerlerinin
atanmasinda genetik algoritmalari kullanmistir. Yazarlar
onerilen modelin siniflandirma hatasini 6nemli o6l¢lide
azalttigini bulmuslardir.

Bhatnagar vd. [6], Fashion-MNIST veri setini kullanarak farkli
CNN mimarileri ile Grin siniflandirmasi yapmistir. Yazarlar, Gg
farkhh CNN modeli 6nermislerdir. Bu modeller temel CNN
modeli, CNN ile batch normalizasyon modeli ve CNN ile hem
batch normalizasyon yontemi hem de residual skip
connections  (skip) yontemlerinin  birlikte  kullanildig
modeldir. Bulgulara gore en iyi performansi %92,54 dogruluk
degeri ile CNN ile batch normalizasyon ve skip yontemlerinin
birlikte kullanildigi modelin sagladigi goérilmistiir. CNN’de
giysi siniflandirmasi icin hiyerarsik yapiyr kullanan bir baska
¢alisma Seo ve Shin [4] tarafindan gergeklestirilmistir. Yazarlar
VGGNet CNN mimarisini Fashion-MNIST veri setinde
hiyerarsik olarak uygulamiglardir. Bulgular hiyerarsik olmayan
mimariye gore sonuglarda dogrulugun arttigini ve kaybin
(loss) azaldigini gdstermistir. Onerilen modelin test veri

setindeki dogruluk degeri %93,52 olarak hesaplanmistir.
Greeshma ve Sreekumar [21], hiper parametre
optimizasyonun ve Dropout diizenleyici yontemlerin CNN
siniflandirma  performansindaki roliini  arastirmislardir.
Calismada moda siniflandirmasi icin Fashion-MNIST veri seti
kullanilmistir. Yazarlar veri buyiutme (Data Augmentation)
uygulamasi da  gercgeklestirmislerdir.  Bulgular  hiper
parametre optimizasyonu ile Dropout iceren CNN modelinin
%93.99 dogruluk degeri ortaya c¢ikardigini gostermistir.
Meshkini vd.[3], Fashion-MNIST veri setini kullanarak
literatiirde yer alan CNN mimarilerinden AlexNet, GoogleNet,
VGG, ResNet, DenseNet ve SqueezeNet vyapilarinin
siniflandirma performansini karsilagtirmistir. Batch
normalizasyon ile SqueezeNet yapisinin %93.43 ile en yliksek
dogruluk degerini ortaya g¢ikardigi bulunmustur. Kayed vd. [9],
literatiirde yer alan CNN tabanli LeNet-5 mimarisini Fashion-
MNIST veri seti siniflandirmasinda kullanmistir.  Egitim
asamasindan sonra test verisi tahmin degerlerine gore LeNet-
5 modelinin %98 dogruluk ile siniflandirma yaptigi
bulunmustur.

Yakin zamanda yapilmis bir ¢calismada MNIST ve Fashion-
MNIST veri setleri kullanilarak Kuantum CNN adi verilen
modeller olusturulup uygulanmistir [22]. Kuantum CNN
Fashion-MNIST igin %93,6 dogruluk degeri ortaya gikarmistir.
Henrique vd. [23] galismalarinda farkli CNN mimarilerini
kullanilan Dropout degeri acisindan karsilastirmistir. Dlsuk
Dropout degeri igeren CNN-Dropout-3 modeli %99,1
validasyon dogruluk degeri ile en iyi model secilmistir.
Khanday vd. [24] ise filtre boyutu agisindan CNN modellerini
CIFAR10 ve FashionMNIST veri setini  kullanarak
karsilastirmistir. Model performansinin filtre boyutu ile ters
orantili oldugu gorilmustir. 3x3 filtrenin her iki veri setinde
de en iyi performansi sagladigi bulunmus ve Fashion-MNIST
icin en iyi dogruluk degeri %93,68 olarak bulunmustur.

Literatirde vyapilan c¢alismalara bakildiginda moda
siniflandirmasi icin ¢ok sayida farkli CNN mimarisinin
kullanildigi  gorilmektedir.  Ayrica  farkli  dizenleyici

yontemlerin CNN performansina etkileri de arastiriimistir.
Ancak, L2 duzenleyici yénteminin hem ag ezberlemeye hem
de tahmin dogruluguna olan etkisini arastiran bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Bu ¢alisma CNN mimarisi ile siniflandirma
tahmininde Dropout ve L2 dlzenleyici yontemlerin etkisinin
birlikte arastirlmasiyla literatiire katki saglamaktadir.
Bununla birlikte verimli bir seklide hesaplama yapan ve
siniflandirma performansi yiiksek olan CNN mimarileri de
onerilmektedir.

3. Materyal ve Yontem

Bu calismada Zolando Research tarafindan olusturulmus
moda drunleri veri seti Fashion-MNIST kullanilmistir [25]. Bu
veri, 28 x 28 piksel boyutlu, siyah-beyaz, 70 000 moda {irlinl
gorseli icermektedir. Urlinler 10 ayri kategoriden olusmakta
olup her bir kategoride 7000 Urin resmi bulunmaktadir.
Egitim veri seti 60000, test veri seti de 10000 gorselden
olugmaktadir. Bu ¢calismada test veri setinin %80’i dogrulama
verisi olarak kullanilmistir. Bir diger deyisle test verisinde
8000 gorsel dogrulama setini, 2000 gorsel de test setini
olusturmaktadir. Onerilen modeller egitim setinde egitilmis,
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dogrulama seti ile performansi gozlenmis ve test veri setini
kullanarak siniflandirma tahmini dogrulugu analiz edilmistir.
Fashion-MNIST veri setine Zolando Research GitHub
hesabindan ulasiimaktadir [26]. Sekil 1, veride yer alan
kategorileri ve her bir kategoriye ait o6rnek resimleri
gostermektedir.
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Sekil-1: Fashion-MNIST kategoriler ve 6rnek resimler [27]
3.1. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) Mimarisi

CNN, goriunti isleme konularinda birbirinden farkli cok sayida
mimari ile literattrde yaygin bir sekilde yer almaktadir. Temel
olarak, evrisimsel ya da konvolisyonel ag, normal bir
gorintuyld dikdortgen bir kutu olarak alir ve kare piksel
parcalarini kullanarak kernel olarak da bilinen bir filtreden
gecirir [3]. Her konvoliisyon katmani, girdiye bir evrisim islemi
uygular ve sonucu bir sonraki katmana iletir. CNN’de birden
fazla kez tekrar edebilecek sekilde arka arkaya konvoliisyon
(convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlari bulunur. Bu
asamalardan sonra tam bagl katman ile yapay sinir aglari
(ANN) yapisina dondstiralir. Sonrasinda cikti olusturabilmek
icin siniflandirici fonksiyonu uygulanir. CNN’de giris verisi
alinarak katman katman islemler ile model egitimi
gerceklestirilir [1]. Siniflandirici fonksiyon sonug hesaplamasi
yaptiginda hedef sonug ile farki bulunarak hata hesaplamasi
yapilir ve bu hatanin azaltilmasi amaciyla agirliklarin tekrar
glncellenmesi icin geriye yayilim algoritmasi kullanilir.
CNN’de yer alan katmanlar detayli bir sekilde ilerleyen
kisimda anlatiimaktadir.

Konvolisyon Katmani (Convolution Layer): Bu katmanda
oncelikle gok kiiglik boyutlu, genellikle 3x3, 4x4 veya 5x5 olan
bir filtre (kernel) olusturulur. Olusturulan filtre her bir gorsel
Uzerinde kaydirilarak bir 6zellik haritasi ortaya gikarilir. Filtre
degerleri ile goruntlinin Uzerinde gezinirken karsilasilan
degerler carpilarak bu carpimlarin toplami hesaplanir. Ayni
filtre her bir gérselde uygulanir. Bu islem hesaplayici bellegini
verimli bir sekilde kullanmaya imkan verir [6]. Hesaplanan
carpim toplamina dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir ve boéylece konvollsyon katmaninin
¢iktisi hesaplanir. Bu galismada aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLu kullaniimustir.

Havuzlama  Katmani  (Pooling Layer):  Konvollsyon
katmaninda olusan ¢ikti havuzlama katmanina girer. Burada
amac¢ bir sonraki konvolliisyon katmani icin gorintiinin
boyutunu kugiltmektir. Kiclltme islemi icin maksimum
havuzlama (Max Pooling) yaygin olarak kullanilmaktadir.

Maksimum havuzlama islemi, dikdortgensel komsuluk
icindeki maksimum ¢iktiyr bildirir [28]. 4x4 boyutundaki bir
matrise 2x2’lik maksimum havuzlama uygulamasi sonucu
Sekil 2’de belirtilmistir.
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Sekil-2: 4x4 boyutunda bir matrise 2x2’lik filtre ile
Maksimum Havuzlama uygulanmasi

Diizlestirme islemi (Flattening): Konvoliisyon ve havuzlama
islemi gergeklestikten sonra agi derinlestirmek adina elde
edilen ¢ikti tekrar konvollisyon ve havuzlama islemlerine tabi
tutulabilir. Boylece bir seri katman ortaya cikar. Bu seri
katmanlardan ortaya cikan cok boyutlu gorintileri tek
boyutlu bir vektore indirmek gerekir ki cok katmanli algilayici
(Multi Layer Perceptron — MLP) ag yapisina siniflandirma
islemi igin giris yapabilsin [6]. Bu isleme dizlestirme
(flattening) islemi denir. Sekil 3, Gg sinif tahmini yapan bir CNN
mimarisini  tim temel katmanlari ve asamalariyla
gostermektedir.
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Sekil-3: Evrisimsel Sinir Agi (CNN) Mimarisi

Tam Baglanti katmani (Fully Connected Layer): Dizlestirme
isleminden sonra CNN vyapisina yeni bir MLP ag vyapisi
eklenmektedir. Dizlestirme isleminde ortaya c¢ikan tek
boyutlu vektor CNN’de yer alan 6nceki tim asamalara baghdir
bu nedenle tam baglantili katman adini alir [1]. Sekil 3'te
gosterildigi gibi bu katmanlar MLP ag yapisi ile ayri bir sinir agi
olarak ¢alisarak siniflandirma giktilarini ortaya koyar.

Cikti Katmani (Output Layer): Tam baglanti katmaninda
olusan cikti hedef deger tahmini yapmak i¢in kullaniimalidir.
CNN probleminde amag ¢oklu sinif tahmini yapmaktir. Bunu
basarmak icin, tam baglanti katmani ¢iktisi softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, alternatif sonuglarin
olasilik dagihmini iceren bir vektore dontsturalir [2]. Cikti
katmaninda sinif sayisi kadar ndron olmalidir. En yiiksek
olasilik degerine sahip sonug tahmin edilen sinif olur.

3.2. Duizenleyici Teknikler (Regularization Techniques)

CNN mimarisinde egitim islemi esnasinda ag ezberleme
(overfitting) problemi ortaya c¢ikabilir. Ag ezberleme
problemini ortadan kaldirabilmek icin dizenleyici teknikler
kullanihr. Bu g¢alismada kullanilacak dizenleyici teknikler
Dropout ve L2’dir.
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Dropout Katmani: Dropout terimi, bir sinir agindaki gizli ve
gizli olmayan birimleri devre disi birakmayi ifade eder. Bir
birimi devre disi birakmakla, tim gelen ve giden baglantilari
ile agdan gegcici olarak cikarilmasi kastedilmektedir ve
birakma islemi rassal olarak gergeklestirilir. Ag ezberlemenin
online gecer ve bircok farkl sinir agi mimarisini verimli bir
sekilde birlestirmenin yolunu saglayan bir yontemdir [29].
Dropout katmani, havuzlama, dizlestirme ve/veya tam
baglantili  katman sonrasinda  kullanilabilir.  Dropout
uygulanirken birimlerin ne kadarinin atilacagina dair bir
yuzdelik deger belirlenir. Bu calismada her bir katmandan
sonra farkl bir Dropout degeri belirlenmistir.

L2 dizenleyici:  Ogrenme siirecindeki ag ezberlemeyi
azaltmak icin kullanilan bir tekniktir. Agdaki agirliklarin
duzenlenmesi ile ilgilidir. Daha dustk agirliklar iceren bir
modelin daha yilksek agirliklar iceren bir modele gore daha
basit calisacagl varsayimina sahiptir [19]. Parametrelerin

agirliklarina %/IWZ islemi uygulanir. Burada A dizenleyici

glclini belirleyen bir hiper parametredir [19]. Bu ¢alismada A
=0,0015 olarak kullaniimistir.

3.3. Onerilen CNN mimarisi

Bu ¢alismada 6nerilen CNN mimarisi temel mimari ve Dropout
iceren mimari olarak iki sekilde sunulmustur. Temel CNN ve
Dropout CNN sirasiyla Sekil 4 ve 5’te gorulebilir. Temel CNN
mimarisi 3 adet konvollsyonel katman ve onlari takip eden 3
adet havuzlama katmanindan olusmaktadir. Konvolisyon
katmanlarindaki noron sayilari sirasiyla 64, 128 ve 256'dir.
Kullanilan filtre de 3x3’dir. Havuzlama katmani filtresi ise
2x2’dir. Konvolilsyon ve havuzlama katmanlari bittikten sonra
dizlestirme (flatten) katmani yer alir. Sonrasinda 2 tane tam
baglantili katman bulunur. Tam baglantili katmanlardaki
noron sayisi ise sirasiyla 2048 ve 1024’tir. Son olarak,
kategori sayisi olan 10 adet nérondan olusan ¢ikti katmani yer
alir. Dropout iceren model mimarisinde ise Sekil 5'te
gorilebilecegi lGizere havuzlama, diizleme ve tam baglantil
katmanlardan sonra Dropout katmani yer almistir. Kullanilan
Dropout oranlari ilgili katmanlar igin sirasiyla 0,15, 0,2, 0,3,
0,4, 0,4 ve 0,4’tlr.

Onerilen modelin temel amaci, verilen veri setindeki
ozellikleri 6grenerek, karsilasacagl yeni gorselleri dogru bir
sekilde siniflandirmasidir. Bunu yapmak igin siniflandirma ile
ilgili model kayiplari (model loss) en aza indirilmelidir. En aza
indirme islemi de optimize edici kullanilarak gerceklestirilir.
Optimize ediciler, kayiplari en aza indirmek icin agirliklar ve
0grenme orani gibi sinir agi Ozelliklerini degistirmek igin
kullanilan algoritmalar veya yontemlerdir [2]. Geri yayilim
algoritmasiile agirliklar ve 6grenme orani giincellenerek kayip
en aza indirilmeye calisilir. Bu ¢alismada optimize edici olarak
Adam yontemi kullanilmistir. Hata hesaplamasi yapabilmek
icin ise bir kayip fonksiyonu (loss function) kullanmak
gerekmektedir. Bu ¢alismada ele alinan konu bir siniflandirma
problemi oldugu icin kayip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz
entropi (categorical cross entropy) fonksiyonu kullaniimistir.

Girdi

=

Conv2D, n = 64, filtre = 3x3

Max Pooling, 2X2

Conv2D, n =128, filtre = 3x3

Max Pooling, 2X2

Conv2D, n = 256, filtre = 3x3

Max Pooling, 2X2 ‘

Flatten |

I FC - Dense, 2048 ]

[ FC - Dense, 1024 ‘

[ Dense, 10 }

Sekil-4: Temel CNN mimarisi
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Sekil-5: Dropout igeren CNN mimarisi
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4. Bulgular

Belirtilen CNN mimarileri Python 3 programlama dili ile,
Tensorflow 2 ve Keras kutliphaneleri kullanilarak yazilmigtir.
Her bir CNN mimarisi batch boyutu 32 ve epoch miktari 100
olacak sekilde calistirlmistir. Modellerin galistiriimasi,
hesaplama zamanini minimize edebilmek icin Google Collab
Uzerinden kullanicilara tcretsiz sunulan bir GPU kullanilarak
gerceklestirilmisti. ~ Onerilen  CNN  mimarileri, L2
dizenleyicinin etkisini gorebilmek adina, L2 igerecek ve
icermeyecek sekilde cahstinlmistir. Bu nedenle birbiri ile
karsilastirilan dort model ortaya ¢ikmistir. Bu modeller su
sekilde adlandiriimistir; Temel CNN, Temel CNN + L2, Dropout
CNN, Dropout CNN + L2. Oncelikle 6nerilen modeller igin
artan epoch’lar boyunca egitim ve dogrulama seti icin kaybin
(loss) nasil azaldig1 ve dogrulugun nasil arttigl gézlenmelidir.
Onerilen dért model igin egitim ve dogrulama veri setine dair
kayip ve dogruluk degisimi sirasiyla Sekil 6, 7, 8 ve 9'da
gorulebilir.
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Sekil-6: Temel CNN modeli i¢in dogruluk ve kayip degisimi

Sekil 6 incelendiginde egitim ve dogrulama seti dogruluk
degerleri ile kayip degerleri arasindaki farkin ¢ok fazla oldugu
gorulmektedir. Egitim dogruluk degeri neredeyse %100’e
¢ikarken dogrulama seti dogruluk degeri %92.5 civarindadir.
Bu durum bize egitim setinde ag ezberlemenin ortaya ¢iktigini
gostermektedir. Gozlenen ag ezberlemeyi ortadan kaldirmak
icin oncelikle Temel CNN modeline L2 dizenleyici yontemi
kullanilmigtir. Temel CNN + L2 modeli igin egitim ile
dogrulama seti dogruluk ve kayip degerleri degisimi Sekil 7’ de
gorilebilir.
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—— Dogrulama Seti
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Sekil-7: CNN + L2 modeli igin egitim ile dogrulama seti dogruluk ve
kayip degisimi

Sekil 7 incelendiginde egitim ve dogrulama verileri igin
dogruluk ve kayip degerlerinin birbirine yaklastigini
gormekteyiz. Ozellikle kayip degerleri birbirine oldukca
yakindir. Ancak, dogrulama seti dogruluk degerinin temel
modele gore distigl, %90 civarinda oldugu gorilmektedir.
Bu durum test veri seti icin tahmin performansinin da
disebilecegini gbstermektedir. Diger diizenleyici yéntem olan
Dropout yonteminin egitim ve dogrulama veri setleri igin
kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 8de yer almaktadir.

Sekil 8 incelendiginde Dropout CNN modelinde egitim veri
seti icin dogruluk degeri %97 civarindayken, dogrulama veri
setiicin bu degerin neredeyse %94 oldugu gorilmektedir. Her
iki seticin dogruluk farki temel CNN modeline gére daha azdir.
Bu nedenle CNN Dropout modelinin temel modele gore ag
ezberlemeyi azalttigi sdylenilebilir. Sekil 9’a bakildiginda hem
Dropout hem de L2 igceren CNN modelinin egitim veri seti ve
dogrulama veri seti i¢in dogruluk degerlerinin %92 civarinda
oldugu gorilmektedir. Bu yontemin de temel modele gore ag
ezberlemeyi oldukga azalttig sdylenilebilir.
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Sekil-8: CNN + Dropout yonteminin egitim ve dogrulama veri setleri
icin kayip ve dogruluk degisimi

Bltin modeller icin egitim ve dogrulama veri setlerine dair
dogruluk ve kayip degerleri Cizelge 1’de goriilmektedir. v 1’e
gore en yiksek dogrulama seti dogruluk degeri Dropout CNN
modeline aittir. Bu nedenle, Dropout CNN mimarisinin diger
mimarilere gére daha iyi calistigl sylenilebilir. L2 diizenleyici
yonteminin mimarideki ag ezberleme sorununu azalttig
ancak tahmin dogrulugunu da olumsuz etkiledigi
gorlilmustir. Tahmin performanslarini gérmek icin ise her bir
mimariden test veri seti kullanilarak siniflandirma tahmini
yapmasl istenmistir. Buna gore test dogruluk degerleri de
hesaplanmistir. Dort mimari igin test dogruluk degerleri de
Cizelge 1'de gosterilmistir. Cizelge 1’e gbre tahmin
performansi agisindan en basaril modelin %94,3 test
dogruluk degeri ile Dropout CNN modeli oldugu gérilmustir.
Dropout CNN modeliyle gerceklestirilen tahminleri gérmek
adina test verisi icinden rassal olarak 25 adet test verisi
alinmistir ve bu test verisinin gercek siniflari ile tahmini sinif
degerleri Sekil 10’da gosterilmistir.

Cizelge-1: Biitiin modellerde egitim, dogrulama ve test seti icin
dogruluk degerleri

Temel | CNN + Dropout | Dropout

CNN L2 CNN CNN +L2
Egitim verisi 1,000 0,932 0,988 0,929
Dogrulama verisi 0,930 0,904 0,939 0,914
Test verisi 0,936 0,909 0,943 0,919
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Sekil-9: CNN + L2 + Dropout modelinin egitim ve dogrulama veri
setleri igin kayip ve dogruluk degisimi
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Sekil-10: Yirmibes test verisinin CNN + Dropout modeli ile tahmini
degerleri ve gercek degerler ile karsilagtiriimasi

Sekil 10’da goruldigi tzere, Dropout CNN modelinin sadece
bir hata yaptig gortilmektedir. Shirt olan altinci Grini T-
shirt/top olarak tahmin etmistir. Modelin diger biutin
tahminleri ise dogrudur. Dropout CNN modelinin siniflar
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bazinda nasil performans sergiledigini gorebilmek adina
siniflandirma raporu (classification report) ve karisiklik matrisi
(confusion matrix) olusturulmustur. Siniflandirma raporunda
kullanilan performans gostergeleri Precision, Recall ve F1
skorudur. Bu degerler asagidaki formdiller ile hesaplanir:

P ision = P 1

recision = TP T FP D
Recall = i 2
CCat = TP L EN @

Fls _ 2 * Precision * Recall 3
core = Precision + Recall )

Burada, TP (Gergek Pozitif), siniflandirici tarafindan dogru
olarak siniflandirilan ¢ikti sayisini, TN (Gercek Negatif),
siniflandirici  tarafindan dogru olarak sinifa ait degildir
seklinde siniflandirilan ciktilarin sayisini; FP (Yanlis Pozitif),
yanlis olarak sinifa aittir olarak siniflandirilan cikti sayisini ve
FN (Yanlis Negatif), yanlis olarak sinifa ait degildir seklinde
etiketlenmis ¢ikti sayisini ifade eder.

On farkli kategori icin Precision, Recall ve F1 skoru degerleri
Cizelge 2’de goriilmektedir. En dislik Precision, Recall ve F1
degerine ait kategorinin Shirt oldugu gorilmektedir. Daha
sonra T-shirt/top gelmektedir. Bu iki sinifin  tahmin
performanslarinin daha disik ¢ikmasinin nedeni birbirine
benzer iki kategori olmasidir. Sekil 10’daki tahmin degerleri
icerisinde tek yanlis tahmin Shirt olmasi gerekirken T-
shirt/Top olarak yapilan tahmindir. Bu iki kategorinin yanlis
tahmin edilebilme durumu karisikhk matrisinde de
gorulmektedir. Sekil 11’de yer alan karigiklik matrisine gore,
Shirt sinifi 14 kere T-shirt/Top olarak tahmin edilirken, T-
shirt/top sinifi 21 kere Shirt olarak tahmin edilmistir. Bu iki
siniftan sonra en fazla yanhs tahmin edilen kategori Pullover
olmustur. Shirt sinifi 12 kere Pullover olarak tahmin edilmistir,
Pullover da 7 kere Shirt olarak tahmin edilmistir. Tahmin
performansi agisindan en basarili kategori 221 dogru tahmin
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Sekil-11: Karisikhik Matrisi (Confusion matrix)

Bu calismanin sonuglari son yillarda Fashion-MNIST veri seti
kullanarak siniflandirma yapmis galismalardan elde edilen
bulgularla karsilastiriimistir. Onceki calismalarin siniflandirma
sonucunda elde ettikleri test verisi dogruluk degerleri Cizelge
3’te gorilebilir. Cizelge 3’te belirtilen ¢alismalarin detaylari
icin literatlr taramasi bolimi incelenebilir. Cizelge 3’teki
degerlere gére mevcut calisma karsilastirma yapilan sekiz
¢alismanin altisindan daha yuksek test dogrulugu ortaya
cikarmistir. Bu galismada ortaya gikan 0,9430 dogruluk degeri
diger calismalar ile karsilastirilabilir sonuglar elde edildigini
gostermektedir. iki calisma ise mevcut calismadan daha
yuksek test dogruluk degeri ortaya cikarmistir. Bu iki
calismanin ilki Kayed vd. [9]'nin yapmis oldugu CNN LeNet-5
calismasidir. Yazarlar bu calismada literatiirde yer alan
basarisi 6nceden tespit edilmis ¢ok katmanli bir CNN agi
kullanmuglardir. Yazarlarin basarisi agin derinliginden ve
katman sayisinin ¢oklugundan kaynaklanmaktadir. Dogruluk
degerinin yiksek oldugu bir diger galisma ise Henrique vd.
[23]tarafindan gergeklestirilmistir. Bu calismada 6nerilen CNN
mimarileri verilen parametre degerleri ile denenmis ancak
yazarlarla ayni dogruluk miktari elde edilememis, mevcut

ile Trouser’dir. Onu, 210 dogru tahmin ile Bag sinifi  calismadan daha diisiik dogruluk degerleri bulunmustur.
izlemektedir.
Cizelge-3: Literatiirdeki calismalar ile karsilastirma
Cizelge-2: Siniflandirma raporu Calisma Model Test Dogrulugu
Etiket Veri Bhatnagar et al. [6] CNN + BN + skip 0,9254
Precision | Recall fl-skoru | sayisi Seo & Shin [4] CNN VGGNet 0,9352
T-Shirt/Top 0 0,898 0,86 0,878 214 Greeshma & CNN + HPO +
Trouser 1 0,991 0,991 0,991 224 Sreekumar [21] Dropout 0,9399
Pullover 2 0,899 0,92 0,91 175 CNN SqueezeNet +
Dress 3 0,927 0,96 0,943 173 Meshkini et al, [3] BN 0,9343
Coat 4 0,938 0,953 0,945 190 Kayed et al. [9] CNN LeNet-5 0,9800
Sandals 5 0,985 0,99 0,987 193 Hur et al. [22] Kuantum CNN 0,9360
Shirt 6 0,824 0,805 0,814 210 Henrique et al. [23] CNN-Dropout-3 0,9910
Sneaker 7 0,971 0,981 0,976 208 Khanday et al. [24] CNN 3x3 filtre 0,9368
Bag 8 0,995 1 0,998 210 Bu ¢alisma CNN + Dropout 0,9430
Ankle Boots 9 0,99 0,975 0,983 203
Ortalama 0,942 0,943 0,943 | 2000 Hesaplama verimliligi goéz oniinde bulunduruldugunda

mevcut ¢alismanin 6ne siirdiigli modeller herkesin erisimine
aclk bir sunucuda (Google Colab GPU) makul ¢alisma
sirelerine sahiptir. Bunun yaninda son déonemde Fashion-
MNIST veri seti kullanarak siniflandirma yapmis sekiz
calismanin altisindan daha yuksek test dogrulugu ortaya
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cikarmistir. Bu nedenle mevcut ¢alismadan 6ne strilen CNN
+ Dropout mimarisinin moda rtint siniflandirmada basarih
bir model oldugu sdylenilebilir.

Alternatif Mimarilerin ve Hiperparametre Degerlerinin
Uygulanmasi

Bu ¢alismada Onerilen mimariye alternatif olarak daha fazla
katman ve hiperparametre iceren Ug¢ ayri CNN mimarisi
olusturulmustur. Bu mimarilerin olusturulmasinin amaci
mevcut mimari ile elde edilen dogruluk degerlerinin
iyilestirilip iyilestirilemeyeceginin gbzlenmesidir. Her (g
modelde daha fazla katman yer almaktadir. Ayrica 6nerilen (g
modelde degistirilen parametreler, katmanlardaki néron
sayilari (n), kernel boyutu, kullanilan dropout kayman sayisi
ve oranlaridir. Buna gore oOnerilen 3 mimari Dropout
dizenleyici teknik igeren yapisi ile bitin hiperparametre
degerlerini gosterecek bicimde, Sekil 12, 13 ve 14’te sirasiyla
gorilmektedir.
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Sekil-14: Onerilen {i¢clincii model

Onerilen herbir model, dropout icermeyen temel mimari, L2
iceren mimari, droput iceren mimari ve L2 ile dropout iceren
mimari seklinde Fashion Mnist verisetinde calistiriimis ve
kiyafet siniflandirilmasi yapilmistir. Buna gore her bir mimari
icin elde edilen test verisi dogruluk degerleri Cizelge 4’te
gorilmektedir.

Dropout, 0.2 Dropout, 0.2 Cizelge-4: Oneriler icin test verisi dogruluk degerleri
| Dense, 10 i Dense, 10 Oneri 1 Oneri 2 Oneri 3
Temel CNN 0,9355 0,9355 0,9355
Sekil-12: Onerilen birinci model Sekil-13: Onerilen ikinci model CNN + L2 0,9205 0,9235 0,9220
CNN + Dropout 0,9380 0,9420 0,9425
CNN + Dropout + L2 | 0,9185 0,9240 0,9215
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Cizelge 4’te gosterilen bulgulara gore, o6nerilen bitln
modeller icin Dropout iceren mimari en yiksek dogruluk
degerini ortaya c¢ikarmistir. Bu sonug bolim 3.3’te 6nerilen
mimari ile elde edilen bulgularla paralellik gostermektedir. Bu
bulgulara gore dropout dlzenleyici tekniginin CNN
performansini arttirici bir teknik oldugu soylenilebilir.

Onerilen mimariler, bélim 3.3’te agiklanan mimari ile
kiyaslandiginda test verisi dogruluk degerlerinin benzer
dizeyde ciktigi goriilmektedir. Yeni oneriler iginde en yiksek
test dogruluk degerini CNN + Dropout mimarisi ile Gglncl
model saglamaktadir. Bu modelin test dogruluk degeri
0,9425’tir. Bu deger bolim 3.3’te 6nerilen mimarinin Dropout
modelinde ortaya ¢ikan test verisi dogruluk degeri (0,943) ile
oldukga yakindir. Bu bolimde farkh katman sayilari ve
hiperparametre degerleri ile denenen 3 model bu ¢alismada
en iyi performans saglayan model ile benzer sonuglar ortaya
cikarmistir. Bu sayede, bu calismada en iyi performans
saglayan modelin giigli bir mimari oldugu sdylenilebilir.

5. Sonug ve Oneriler

Bu calismada CNN tabanli moda drunleri siniflandirma
sistemleri Onerilmistir. Her bir siniflandirma sisteminde
uygulamak i¢cin Oncelikle temel bir CNN mimarisi
belirlenmistir. Bu temel mimariye ek olarak Dropout
duzenleyici yontemi iceren mimari de onerilmistir. Ayrica L2
dizenleyici yonteminin hem ag ezberlemeye hem de tahmin
performansina olan etkisi de arastirilmistir. Elde edilen
bulgular L2 dizenleyici yonteminin ag ezberlemeyi azalttig
gorilmekle birlikte hem dogrulama hem de test dogruluk
degerlerini disurdugi gorilmustir. Dropout iceren CNN
modeli ise temel modele gore hem ag ezberlemeyi azaltmis
hem de o6nerilen modeller icinde en yiksek test dogruluk
degeri ile en iyi siniflandirma performansi gostermistir. Bu
calisma vyeni katman mimarilerine sahip CNN temelli
siniflandiricilar ~ 6nermesi  acisindan  literatire  katki
saglamaktadir. Ayrica son donemlerde yapilmis ayni veri
setini kullanan diger calismalarin ¢ogu ile karsilastirilabilir
sonuglar sagladigl gortlmistir. Hesaplama glici bu ¢alisma
icin sinirlayict bir unsurdur. Mevcut hesaplama glcu ile
Onerilen mimari boyutlari ve sayisi belirli limitler iginde
kalmaktadir. Daha derin ve daha fazla sayida mimari test
edebilmek icin daha yliksek hesaplama giicii gerekmektedir.
Onerilen moda siniflandirma sisteminin gelecek calismalarda
kullanicilara Griin Onerisi saglayan bir tavsiye sistemi icinde
kullanilmasi hedeflenmektedir.
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