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Bu ¢alisma, rakam smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan Konvoliisyonel Sinir Aglari’nin (CNN) dénme ve
Olgekleme gibi geometrik varyasyonlara karsi yasadigi
yetersizlikleri gidermek amaciyla hibrit bir model 6nermektedir.
Onerilen yaklasim, CNN mimarisini Hu ve Zernike
Momentlerinin sagladigi geometrik degismezlik o6zellikleriyle
entegre ederek oOzellik birlestirme teknigini kullanmaktadir.
Modelin dayaniklilig1, standart veriler yerine giiriiltii ve bozulma
iceren zorlu SVHN veri seti lizerinde test edilmistir. Caligma
kapsaminda modern ve hafif bir mimari olan MobileNetV3 ile
yapilan kapsamli kiyaslamalar, hibrit modelin %90.97 ile
istatistiksel olarak rekabetgi bir dogruluk oranina ulastigini
gostermistir. Ancak asil fark islem hizinda ortaya ¢ikmis; hibrit
model 760 ms islem siiresiyle, 3276 ms siiren MobileNetV3
modeline kiyasla 4 kattan fazla hiz avantaji saglamistir. Bu
sonuglar, onerilen yontemin yiiksek dogruluk ve hiz gerektiren
gercek zamanli uygulamalar i¢in modern alternatiflerden gok
daha verimli bir ¢6ziim sundugunu kanitlamaktadir.
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This study proposes a hybrid model to address the insufficiencies
of Convolutional Neural Networks (CNNs), widely used in digit
classification, against geometric variations such as rotation and
scaling. The proposed approach integrates CNN architecture
with the geometric invariance properties of Hu and Zernike
Moments using a feature fusion technique. To test robustness,
the model was evaluated on the challenging SVHN dataset,
containing noise and real-world distortions, rather than standard
datasets. Comprehensive comparisons with MobileNetV3, a
modern lightweight architecture, showed that the hybrid model
achieved a statistically competitive accuracy rate of 90.97%.
However, the significant difference appeared in processing
speed; the hybrid model demonstrated more than a 4-fold speed
advantage (760 ms) compared to MobileNetV3 (3276 ms).
These findings prove that the proposed method offers a
significantly more efficient solution than modern alternatives for
real-time applications requiring high accuracy and low
computational cost.
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1. GIRIS

Goriintli tanima, bilgisayarli gorii ve makine 6grenmesi alanlarinda uzun yillardir lizerinde ¢alisilan temel
problemlerden biridir [1]. Nesne tanima, yiiz algilama, tibbi goriintii analizi ve otonom araglar gibi pek ¢ok
uygulama, gelismis gorlintii siniflandirma tekniklerine dayanmaktadir. Bu baglamda, el yazisi rakamlarin
siniflandirilmasi, Optik Karakter Tanima (OCR) sistemlerinin en kritik alt bilesenlerinden birini
olusturmaktadir [2]. Ancak bu noktada, tam kapsamli bir OCR sisteminin metin tespiti (text detection) ve
satir ayristirma gibi adimlart igerdigi; bu ¢alismanin ise dogrudan dnceden ayrigtirilmis (pre-segmented)
izole karakterlerin siniflandirilmasi problemi {izerine odaklandig1 vurgulanmalidir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanindaki geligsmeler, izole karakterlerin siniflandirilmasinda yiiksek
dogruluk oranlarina ulagsmayr miimkiin kilmigtir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, 6znitelik
miithendisligi ve istatistiksel analizlere dayali teknikler kullanirken; giiniimiizde Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme yontemleri, dogrudan goriintii pikselleri iizerinden anlaml 6zellikler
ogrenerek basaril sonuglar vermektedir [3]. Ozellikle LeCun ve arkadaslar tarafindan sunulan MNIST veri
kiimesi [4], bu alandaki algoritmalarin kiyaslanmasi i¢in standart bir referans noktasi kabul edilmektedir.
Zamanla bu alandaki modeller giderek derinlesmis ve ResNet gibi mimarilerde kullanilan atlamali
baglantilar sayesinde derin aglarin egitiminde karsilasilan kaybolan gradyan problemleri etkin bir sekilde
¢oOzllmiistiir [S]. Buna ek olarak, model mimarilerindeki aktivasyon fonksiyonlarinin (6rnegin diizeltilmis
sigmoid) optimize edilmesiyle de standart veri setlerindeki siniflandirma performanslari daha da yukar
tagmmistir [6]. CNN tabanli yaklagimlar biiyiik veri kiimelerinde yiiksek performans gosterse de, yapisal
veya geometrik degismezlik (invariance) bilgilerini modele agikga dahil etmek, 6zellikle sinirli veri veya
karmasik varyasyonlarda performansi artirabilmektedir. Bu ¢aligmada, CNN modellerinin veri odakl giicii
ile Hu Momentleri [7] gibi geleneksel yontemlerin geometrik degismezlik 6zellikleri bir araya getirilerek
hibrit bir mimari sunulmustur.

Hu Momentleri, bir goriintiiniin geometrik doniigiimlere (6l¢ekleme, dondiirme ve 6teleme) kargit dayanikli
ozelliklerini tanimlayan istatistiksel 6l¢iimlerden olusur. Bu momentler, bir seklin temel yapisini 6zetleyen
yedi adet degismez deger iiretir ve Ozellikle karakter ve sekil tanima uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun yan1 sira, Zernike Momentleri daha yiiksek dogrulukta sekil analizine olanak
taniyan ve goriintii iizerindeki farkli frekans bilesenlerini temsil eden 6zel momentlerdir. Zernike
Momentleri, ortogonal bir taban fonksiyonuna dayali olarak hesaplandigi igin, goriintiiniin biitiinsel yapisini
daha iyi yakalayarak modelin farkli varyasyonlara kars1 dayanikliligini artirmaktadr.

Onerilen yontemde, ilk olarak MNIST veri kiimesi kullanilarak el yazis1 rakamlari {izerinde deneyler
gerceklestirilmistir. MNIST veri kiimesi, 28x28 boyutlarinda el yazisi rakam goriintiilerinden olusan genis
bir veri kiimesi olup, goriintii siniflandirma algoritmalarinin test edilmesi i¢in standart bir benchmark olarak
kabul edilmektedir. Caligmada, CNN modeli ve geleneksel moment tabanli 6zelliklerin birlestirilerek
kullanilmastyla daha giiglii bir siniflandirma performansi elde edilmistir.

Modelin gelistirilmesi asamasinda, CNN bileseni i¢in bir dizi konvoliisyonel katman ve havuzlama katmani
kullanilarak goriintiilerden anlamli 6zellikler ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, tam bagli katmanlara iletilerek
rakam siniflandirmas: gergeklestirilmistir. Geleneksel 6znitelik miihendisligi asamasinda ise, her bir
goriintii igin Hu ve Zernike Momentleri hesaplanarak CNN modeline eklenmistir. Modelin son agamasinda,
CNN tarafindan ¢ikarilan 6zellikler ile geleneksel yontemlerden elde edilen 6znitelikler birlestirilerek son
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Bunun yani sira, modelin egitim siirecinde Cosine Annealing Learning Rate Scheduler kullanilarak adaptif
ogrenme oran ayarlamalar1 gergeklestirilmistir. Ogrenme siirecinin daha stabil ilerlemesini saglamak icin
Early Stopping teknigi kullanilmis, ayrica modelin asir1 6grenmesini (overfitting) 6nlemek i¢in Dropout
katmanlar1 eklenmistir. Ayrica, veri kiimesini zenginlestirmek amaciyla ImageDataGenerator ile veri
artirma iglemleri uygulanmis, bdylece modelin daha genis varyasyonlara kargi dayanikli hale gelmesi
saglanmistir ve ¢alismanin sundugu temel katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

* Hibrit Model Kullanimi: Derin 6grenme ve geleneksel 6znitelik mithendisligi tekniklerinin birlestirilerek
daha gii¢lii bir model olusturulmasi saglanmustir.
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+ Goriintii Ozniteliklerinin Entegrasyonu: Hu Momentleri ve Zernike Momentleri gibi yapisal bilgilerin
CNN modeline entegre edilerek siniflandirma performansinin artirilmast hedeflenmistir.

+ Ogrenme Oram1 Optimizasyonu: Cosine Annealing Learning Rate Scheduler ile modelin 6grenme
siirecinin daha dengeli ilerlemesi saglanmistir.

* Veri Artirma Stratejilerinin Kullanimi: ImageDataGenerator ile uygulanan veri artirma teknikleri
sayesinde modelin genelleme yetenegi artirilmistir.

* Model Performansimin Degerlendirilmesi: CNN modelinin yalnizca piksel tabanli 6grenme yerine, ek
Ozniteliklerle desteklendiginde nasil daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alismada, derin 6grenme ve geleneksel goriintii isleme tekniklerinin hibrit bir yapi iginde
nasil entegre edilebilecegi gosterilmistir. Elde edilen bulgular, CNN modellerinin geleneksel 6znitelik
miihendisligi yontemleriyle desteklenerek daha yiiksek performans elde edebilecegini gostermektedir. Bu
yaklagim, el yazis1 rakam siniflandirmasimnin yani sira, diger goriintii siniflandirma problemlerinde de
uygulanabilecek potansiyel bir yontem olarak degerlendirilebilir.

2. LITERATUR TARAMASI

Goriintii siniflandirma problemleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda genis bir aragtirma sahasi
olusturmakta olup, o6zellikle Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve moment tabanli 6zellik ¢ikarim
yontemleri gibi yaklagimlar bu alanda 6nemli bir yer tutmaktadir. Goriintii isleme ve siniflandirma alaninda
karsilasilan zorluklar, modellerin dogruluk, hiz ve genelleme yetenegini artirmak igin ¢esitli yontemlerin
gelistirilmesini zorunlu kilmigtir. Bu baglamda, CNN modelleri ve moment tabanli teknikler, goriintiiden
anlamh 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6zellikler iizerinden yiiksek dogrulukla siniflandirma yapilmasinda
kritik rol oynamaktadir. Bu yontemler, goriintii isleme alaninda hem teorik hem de pratik agidan biiyiik bir
Ooneme sahiptir ve siirekli olarak gelistirilmektedir. CNN modelleri, 6zellikle goriintii tanima ve
smiflandirma problemlerinde sagladiklar1 yiiksek dogruluk oranlari ve otomatik oOzellik ¢ikarim
kabiliyetleri nedeniyle popiiler hale gelmistir [1]. Bu mimari, gortintiideki lokal 6zellikleri yakalamada ve
bu &zellikleri daha yiiksek seviyeli temsillere doniistiirmede son derece etkilidir. Ozellikle MNIST veri
kiimesi gibi el yazisi rakam simiflandirma problemlerinde CNN tabanli modellerin dogruluk oranlarinin
%97’yi astig1 gosterilmistir [2]. CNN’in temel bilesenleri olan evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari
ve tam baglantili katmanlar sayesinde, girig goriintiisiinden soyut ve anlamli temsiller 6grenmek miimkiin
olmaktadir [3]. Bu mimarilerin temellerini atan ve belge tanima sistemlerine gradyan tabanli 6grenmeyi
basariyla uygulayan LeCun ve arkadaglarinin ¢aligmalart, el yazisi rakam siniflandirmasi alaninin en 6nemli
yapt taglarindan birini olusturmaktadir [4]. Farkli CNN mimarileri arasinda LeNet, AlexNet, VGG, ResNet
gibi modeller, derin katman yapilar1 ve farkli evrisim teknikleri ile 6ne gikmaktadir. Ornegin, ResNet'in
sundugu atlamali baglantilar, derin aglarin egitiminde karsilasilan kaybolan gradyan problemini etkili bir
sekilde ¢ozmektedir [5]. Ayrica farkli aktivasyon fonksiyonlarinin model basarisina dogrudan etki ettigi,
diizeltilmis sigmoid fonksiyonunun MNIST veri setinde %89,82 dogruluk sagladig: belirtilmektedir [6]. Bu
sonuglar, CNN modellerinin goriintii smiflandirma problemlerinde ne kadar etkili oldugunu
gostermektedir. Moment tabanli 6zellik ¢ikarim yontemleri, goriintillerin geometrik doniisiimlere
(dlgekleme, dondiirme, Oteleme) karsi degismezligini saglayan istatistiksel Oznitelikler sunar. Bu
yontemler, goriintiiniin sekil, boyut ve oryantasyon gibi temel 6zelliklerini matematiksel olarak temsil
ederek, smiflandirma algoritmalarinin bu 6zellikler {izerinden karar vermesini kolaylastirir. Hu
Momentleri, bu doniisiimler altinda gdriintiiniin temel yapisint koruyan 6znitelikler ¢ikararak, &zellikle
doniisiim degigmezligi gerektiren tanima problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir [7]. Singh ve
arkadaslari, Hu momentlerinin dijital goriintiilerde ayriklastirma nedeniyle bazi bozulmalar
yasayabilecegini, ancak yine de tanima agisindan saglam bir yontem sundugunu ifade etmektedir [8]. Bu
momentler, yedi adet degismez 6zellikten olusmakta olup, bu 6zellikler farkli geometrik doniisiimlere karst
kararlilik saglamaktadir. Hu Momentleri, 6zellikle tibbi goriintiileme ve nesne tanima gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Zernike Momentleri ise goriintiilerin dairesel harmonik fonksiyonlar kullanilarak
ayristirtlmasini saglar ve dondiirmeye kars1 degismezlik 6zellikleri nedeniyle 6ne ¢ikar [9]. Bu momentler,
diisiik 6rnekleme oranlarinda goriintii rekonstriiksiyonunu kolaylastirirken, arka plan giiriiltiisiine kars1 da
daha dayanikli olduklart gosterilmistir [10]. Zernike Momentlerinin karmasik say1 yapisi, gériintiiniin daha
zengin ve anlamli bir sekilde temsil edilmesini saglar. Ozellikle yiiksek dereceli momentler, gériintiideki
detaylarin daha iyi yakalanmasma olanak tanir. Zheng ve arkadaslari, kesirli mertebeden Zernike
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momentlerinin filigranlama gibi giivenlik uygulamalarinda basariyla kullanildigini gostermistir [11].
Benzer sekilde, goriintii giivenliginin kritik oldugu durumlarda, ¢oklu ortii gériintiileri ve algisal 6zetleme
(perceptual hash) teknikleri kullanilarak gelistirilen veri gizleme yontemleri de literatiirde dnemli bir yer
tutmaktadir [12]. Bu tiir momentler, goriintii isleme alaninda hem teorik hem de pratik agidan biiyiik bir
O6neme sahiptir ve siirekli olarak gelistirilmektedir.

Son yillarda, geleneksel oOzellik miihendisligi teknikleri ile derin 6grenme tabanli yaklagimlarin
birlestirildigi hibrit modeller, goriintii siniflandirma problemlerinde giderek artan bir popiilerlik
kazanmaktadir. Bu tiir modeller, CNN gibi derin 6grenme tabanli yontemlerin giiclii yonlerini, moment
tabanli 6zellik ¢ikarim yontemleriyle destekleyerek daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmeyi amaclar. Hu
ve Zernike momentlerini kullanan bir dis ¢lirigii siniflandirma modelinde, KNN algoritmasi ile %94,07
dogruluk oranina ulagildig1 gosterilmistir [ 13]. Bu sonuglar, moment tabanli 6zelliklerin makine 6grenmesi
algoritmalartyla birlestirildiginde oldukc¢a basarili ¢iktilar verdigini gdstermektedir. Hibrit modeller,
ozellikle tibbi goriintiileme ve nesne tanima gibi alanlarda biiyiik bir potansiyele sahiptir. MNIST veri
kiimesi, el yazisi rakam siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan veri setlerinden biridir. Daha hafif
CNN modelleri ile bile oldukga yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilmektedir; 6rnegin LMFRNet adl1 bir
model, MNIST iizerinde %94,6 dogruluk oranina ulagmistir [14]. Bu teknikler, asir1 uyumu (overfitting)
azaltarak modelin farkli veri Ornekleri lizerinde daha iyi genelleme yapmasini saglar. Veri artirma
teknikleri, 6zellikle sinirlt veri setleri lizerinde ¢alisirken biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Bu tiir hibrit
modeller, 6zellikle endiistriyel uygulamalarda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Nitekim makine 6grenmesi
modelleri, sadece goriintii islemede degil, 1s1 degistirici tasarimi gibi endiistriyel sistemlerin
optimizasyonunda da aga¢ tabanli algoritmalarla (XGBoost, RF vb.) yiiksek basar1 saglamaktadir [15].

3. YONTEM

3.1. Kullanilan Veri Kiimesi

Bu calismada, Onerilen hibrit modelin hem temel 6grenme kapasitesini hem de zorlu kosullardaki
dayanikliligini degerlendirmek amaciyla iki farkli veri seti kullamlmustir. ilk olarak, modelin temel
basarimini dlgmek igin standart bir referans noktast olan MNIST veri seti tercih edilmistir. MNIST, 0-9
arasi rakamlari iceren, 28x28 boyutunda ve gri tonlamali 70.000 gériintiiden olusmaktadir. Ancak, MNIST
veri setinin temiz ve hizalanmis yapisi, modelin gercek diinya senaryolarindaki giiriiltiiye kars1 direncini
Ol¢mekte yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, calismanin kapsami genisletilerek modele SVHN (Street
View House Numbers) veri seti dahil edilmistir. SVHN, Google Street View goriintiilerinden elde edilen,
gercek diinya kapi numaralarini iceren ve MNIST e kiyasla ¢ok daha zorlu bir veri setidir. 32x32 piksel
boyutunda ve RGB (renkli) formatinda olan bu veri seti, degisken aydinlatma kosullari, bulaniklik,
geometrik bozulmalar ve arka plan giiriiltiileri icermektedir. SVHN, modelin yalnizca sekil bilgisini degil,
ayn1 zamanda giirtiltiilii ve karmasik arka planlara kars1 geometrik degismezlik (Hu ve Zernike momentleri
sayesinde) yetenegini test etmek icin ideal bir ortam sunmaktadir.

3.2. Geleneksel Ozellik Cikartma Yontemleri

Goriintli tanima ve smiflandirma problemlerinde, goriintiilerin ham piksel degerlerinden dogrudan
o6grenmek yerine, bu goriintillerden anlamli ve doniisim degismez Ozellikler ¢ikartmak yaygin bir
yaklasimdir. Bu baglamda Hu Momentleri ve Zernike Momentleri, geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemleri
arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Bu ¢alismada, MNIST veri kiimesi lizerinde Hu Momentleri ve Zernike
Momentleri birlestirilerek, log-normalizasyon iglemiyle iyilestirilen 6zellikler cikarilmig ve bir CNN
modeline ek girdi olarak sunulmustur.

Hu Momentleri, bir goriintiiniin geometrik yapisini dzetleyen yedi adet momentten olusur ve dondiirme,
Olcekleme ve Oteleme gibi doniisiimlere karsi degismezdir. Bu 6zellikleri nedeniyle goriintii tanima ve
karakter smiflandirma gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir. Hu Momentleri, normalize edilmis merkezi
momentlerin dogrusal olmayan kombinasyonlaridir ve su formiillerle tanimlanir:

ny = Myo + Moy (D

n, = (My — Myy)* +4mg, 2
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ng = (Mg — 3my5)* + (3myy — my3)? 3)
ny = (MyeMoy —mi;)? + (M3emoz — 3Myzmy)? “)
ng = (Myo +Mgz)? + 4mi; (5)
ng = (Mzg +myz)? + (Myy + mp3)? (6)
ny; = (MaeMgy —mi;)? + (M3emoz — 3mymy)? (7

Bu momentler, goriintiilerin temel yapisal 6zelliklerini tanimlamak i¢in idealdir. Ancak Hu Momentlerinin
biiytikliikleri arasinda ciddi farkliliklar olabilecegi i¢in, modelin bu degerleri dengeli bir sekilde islemesi
zorlasabilir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla log-normalizasyon uygulanir:

9; = —sgn(®;) .log1,(19;| + 1e — 10) ®

Buradaki sgn fonksiyonu, momentin isaretini korurken logaritmik doniigiim, degerleri 6l¢ek bagimsiz hale
getirir. Bu sayede 6zellik vektoriindeki tiim momentler daha dengeli bir dagilima kavusur. Calismamizda,
MNIST veri kiimesindeki her bir goriintii icin Hu Momentleri hesaplanmis, ardindan yukarida tanimlanan
log-normalizasyon islemi uygulanmustir.

Zernike Momentleri, dondiirme degismezligi saglayan ve bir goriintiiniin sekil &zelliklerini dairesel
harmonik fonksiyonlar kullanarak temsil eden ortogonal momentlerdir. Bu momentler, bir goriintiiniin
frekans tabanli temsiline benzer sekilde caligarak, karmasik yapilari daha etkin bir sekilde modelleme
yetenegi sunar ve agagidaki denklemde oldugu gibi tanimlanur:

Zm = 2 B By G0 Y Vo (2,7) ©)

Burada V;;,, Zernike polinomlarini temsil ederken f(x, y) ise goriintii piksel degerlerini temsil ediyor. Bu
calismada, MNIST goriintiilerinden Zernike Momentleri ¢ikarilmistir. Zernike Momentlerinin ilk 8
bileseni, Hu Momentleri ile birlestirilerek nihai 6zellik vektorii olusturulmustur.

Hu Momentleri ve Zernike Momentleri birlestirilerek 15 boyutlu bir 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu
ozellikler, Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) modeline ek bir giris olarak sunulmustur. Elde edilen bu 15 boyutlu
vektorler, CNN modeline ikinci bir giris olarak eklenmis ve modelin performansi belirgin sekilde
iyilestirilmistir. Ozellikle log-normalize edilmis Hu Momentlerinin ve ilk 8 Zernike Momentinin birlesimi,
modelin hem dogruluk oranini artirmig hem de doniisiim degismez 6zellikler sayesinde modelin genelleme
yetenegini giiclendirmistir.

Sonug olarak, geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemlerinin derin 6grenme modellerine entegre edilmesi,
modelin performansimi iyilestirmede etkili olmustur. Hu ve Zernike Momentlerinin sundugu doniisim
degismez Ozellikler, modelin farkli varyasyonlardaki verilerle daha basarili tahminler yapmasin
saglamustir.

3.3. Onerilen Hibrid Model

Onerilen hibrit modelde, CNN mimarisi gérsel 6zelliklerin ¢ikarilmasinda ana yap1 tasin1 olusturmaktadir.
SVHN veri kiimesi iizerinde ¢alisildig1 i¢in modelin girdi verisi 32x32 boyutunda ii¢ kanalli (RGB)
goriintillerdir. CNN yapisinda, 6zellik ¢ikarimini giiglendirmek amaciyla ardisik konvoliisyon bloklar
kullanilmustir. Tlk blokta 32 filtreli, ikinci blokta 64 filtreli ve iiciincii blokta 128 filtreli 3x3 boyutunda
evrisim katmanlar1 yer almaktadir. Her evrisim katmaninin ardindan, 6grenme siirecini hizlandirmak ve
kararlilig1 artirmak i¢in Batch Normalization uygulanmis ve 6zellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmek i¢in
2x2 boyutunda Maksimum Havuzlama (Max Pooling) katmanlar1 eklenmistir. Havuzlama islemlerinin
ardindan elde edilen 6zellik haritalar1 diizlestirilerek (Flatten) tek boyutlu vektor haline getirilmis ve 256
noronlu tam baglantili (dense) bir katmana iletilmistir. Bu katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigs ve modelin asir1 6grenmesini (overfitting) engellemek amaciyla %50 oraninda Dropout
uygulanmustir. Ilgili model parametrelerinin detaylica gosterimi Cizelge 1 de oldugu gibidir.
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Cizelge 1. Hibrit modelin parametreleri

Katman ad1 Girdi boyutu Cikis boyutu Aciklama

cnn_input (32,32, 3) (32,32,3) SVHN goriintiileri (32x32 RGB)
Conv2D + Batch (32,32,3) (32, 32, 32) 32 filtreli evrisim ve normalizasyon
MaxPooling2D (32, 32, 32) (16, 16, 32) Boyut azaltma

Conv2D + Batch (16, 16, 32) (16, 16, 64) 64 filtreli evrisim (derinlesme)
MaxPooling2D (16, 16, 64) (8,8, 64) Boyut azaltma

Flatten (8,8, 64) (4096,) Diizlestirme islemi

Dense (4096,) (256,) Derin 6znitelik ¢ikarimi

Dropout (256,) (256,) %350 Dropout (Asirt 6grenme dnlemi)
moment_input (15, (15,) Hu ve Zernike momentleri

Dense + Batch (15, (64, Momentlerin islenmesi
Concatenate (256,) + (64,) (320,) Ozellik birlestirme (Fusion)

Geleneksel 6zellik ¢ikarma siirecinde, Hu Momentleri ve Zernike Momentlerinden yararlanilmistir. Hu
Momentleri, goriintiiniin sekil bilgilerini doniisim degismez bir sekilde tanimlayan yedi farkli katsayidan
olugsmaktadir. Bu ¢alismada Hu Momentlerine log-normalizasyon uygulanarak, moment degerlerindeki
Olgek farklarmin giderilmesi saglanmis ve sayisal kararlilik artirilmistir. Zernike Momentleri ise,
goriintiiniin dairesel harmonik fonksiyonlar cinsinden temsiline dayanarak, donme degismez ve daha
ayrintil bir 6zellik kiimesi sunmaktadir. Bu baglamda, Zernike Momentlerinin ilk sekiz terimi modele dahil
edilmistir. Hu ve Zernike Momentlerinden elde edilen toplam 15 boyutlu 6zellik vektorii, modelin ikinci
girdi katmam olarak tanimlanmustir. Onerilen modelin bir diger 6nemli unsuru, CNN ve geleneksel
Ozelliklerin birlestirilmesi siirecidir. CNN’in ¢ikardig1 derin dzellikler ile Hu ve Zernike Momentlerinden
elde edilen geleneksel 6zellikler birlestirilmis ve bu birlesik 6zellik uzay1 {izerinden nihai siniflandirma
yapilmustir. ki farkli 6zellik kiimesi bir araya getirilirken, geleneksel 6zelliklerin boyutu 16 néronlu bir
tam baglantili katman aracilifiyla modellenmis ve bdylece CNN katmanlariyla uyum saglanmustir.
Birlestirilen 6zelliklerden elde edilen bu zengin temsil, 32 néronlu bir ara katman araciliiyla islenmis ve
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ¢ikis katmaniyla 10 smifli MNIST rakamlariin tahmini
gerceklestirilmistir. Modelin optimizasyon siirecinde Adam algoritmasi kullanilmistir. Adam optimizatdrii,
adaptif 6grenme orani yaklasimi ile parametre giincellemelerini hizlandirirken, modelin kararliligini da
artirmaktadir. Kayb1 olgmek i¢in kategorik capraz entropi fonksiyonu tercih edilmistir. Modelin
performansini daha da artirmak i¢in 6grenme oraninin dinamik olarak ayarlanmasina olanak taniyan Cosine
Annealing Learning Rate Scheduler uygulanmistir. Cosine Annealing, epoch sayisina bagli olarak 6grenme
oranmi kosiniis fonksiyonuna gore diizenleyerek, optimizasyon siirecinin daha dengeli ve verimli
ilerlemesini saglamaktadir. Minimum ve maksimum Ogrenme orani arasinda dalgalanan bu yontem,
modelin lokal minimumlara takilmadan daha genis bir parametre alanini kesfetmesine yardimet olmustur.
Model egitimi sirasinda asir1 6grenmenin Oniine gegcmek ve modelin dogrulama setindeki performansini
korumak amaciyla gesitli erken durdurma ve 6grenme orani ayarlama stratejileri uygulanmistir. Early
Stopping (Erken Durdurma) teknigi, dogrulama kaybinda belirli bir iyilesme gézlenmediginde egitim
siirecini sonlandirarak modelin gereksiz yere asirt uyum saglamasini engellemistir. Onerilen hibrit modelin
egitimi, 50 epoch boyunca ve 512’lik batch size ile gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde modelin hem
egitim hem de dogrulama setindeki kayip ve dogruluk degerleri takip edilmistir. Egitim sonunda modelin
basar1 performansi dogruluk, precision, recall, Fl1-score gibi metriklerle degerlendirilmis ve elde edilen
sonuglar gorsellestirilmistir. Ayrica, tahmin edilen ve gergek siniflar arasindaki iligkileri daha iyi analiz
edebilmek i¢in karigiklik matrisi olusturulmus ve modelin hangi siniflarda ne derece basarili oldugu detayli
bir sekilde incelenmistir. Onerilen hibrit modelin performansi, yalmizca CNN mimarisine dayal: modellerle
kiyaslandiginda belirgin bir iyilesme gostermistir. Hu ve Zernike Momentlerinden elde edilen geleneksel
ozelliklerin, modelin genel dogruluk oranmm artirdig1 gdzlemlenmistir. Ozellikle dénme, dlgekleme ve
kaydirma gibi geometrik doniisiimlere karsi modelin gosterdigi dayaniklilik, geleneksel o6zelliklerin
entegrasyonunun model basarisina olan katkisini agikga ortaya koymustur. Ogrenme orami planlayicilari ve
diizenleme teknikleriyle desteklenen bu hibrit yapi, farkli yontemlerin giiglii yonlerini bir araya getirerek,
goriintli siniflandirma alaninda etkili ve kararli bir ¢ziim sunmustur.

Onerilen hibrit modelin basarimi ve hesaplama verimliligi, literatiirdeki modern hafif mimarilerden
(lightweight architectures) biri olan MobileNetV3-Small ile kiyaslanmistir. MobileNetV3, dzellikle diisiik
islem giicii gerektiren cihazlar i¢in optimize edilmis olsa da, genellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii girdiler
(224x224) i¢in tasarlanmistir. Bu c¢alismada adil bir kiyaslama yapabilmek adina, MobileNetV3 modeli
ImageNet agirliklart kullanilarak transfer 6grenme (transfer learning) yontemiyle baslatilmistir. SVHN veri
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setindeki 32x32 boyutlu goriintiilerin, MobileNetV3 mimarisinde bilgi kaybina ugramadan islenebilmesi
icin UpSampling katman1 kullanilarak boyutlar1 96x96’ya yiikseltilmis ve piksel degerleri 0-255 araligina
yeniden Ol¢eklendirilmistir. Bu kiyaslama, 6nerilen yontemin sadece dogruluk degil, ayn1 zamanda goriintii
biiyiitme islemine gerek duymadan sagladigi hiz avantajini (ms) ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Deneysel sonuglarin rastlantisal olmadigimi kanitlamak ve bilimsel giivenilirligi saglamak amaciyla, tim
egitim siiregleri (Hem Hibrit hem de MobileNetV3 i¢in) 5 farkli rastgele ¢ekirdek (seed) degeri (42, 123,
7, 2024, 99) kullanilarak tekrarlanmigtir. Modeller arasindaki performans farklarmin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigim belirlemek i¢in ise eslestirilmis t-testi (paired t-test) uygulanmis ve sonuglar
ortalama + standart sapma olarak raporlanmistir.

3.3. Modelin Egitimi

Onerilen hibrit modelin egitimi siirecinde, modelin genel basarisin1 artirmak ve asir1 dgrenmenin
(overfitting) oniine gegmek amaciyla dikkatli bir hiperparametre se¢imi ve ¢esitli diizenleme teknikleri
uygulanmistir. Egitim siireci, hem CNN mimarisi tarafindan ¢ikarilan derin 6zelliklerin hem de Hu ve
Zernike momentlerinden elde edilen geleneksel 6zelliklerin etkili bir sekilde birlestirilmesine dayanir. Bu
baglamda, modelin performansini optimize etmek i¢in 6grenme orani planlayicilari, erken durdurma ve
Ogrenme orani azaltma gibi callback mekanizmalarindan da yararlanilmistir. Modelin egitimi, ¢alismanin
ana odak noktasi olan SVHN veri kiimesi lizerinde gerceklestirilmistir. 32x32 boyutundaki {i¢ kanalli
(RGB) goriintiiler, CNN mimarisinin girdi verisi olarak kullanilmistir. Goriintiilerin piksel degerleri 0-255
araligindan 0-1 araligina normalize edilerek modele daha stabil bir 6grenme siireci saglanmistir. Ayrica,
son siiflandirma katmaninda 10 sinifli SVHN rakamlarinin (0-9) tahmini gergeklestirilmistir.

Cosine Annealing Learning Rate Scheduler, modelin 6grenme oranimni dinamik bir sekilde ayarlayarak
optimizasyon siirecinde daha stabil bir performans elde edilmesini saglamistir. Bu planlayici, 6grenme
oranini epoch sayisina bagli olarak kosiniis fonksiyonuna gére ayarlamig, minimum ve maksimum degerler
arasinda dalgalanan bir 6grenme orani belirlemistir. Bu sayede model, lokal minimumlara takilmadan daha
genis bir parametre alanini kesfetme firsati bulmustur. Kullanilan degerlendirme metrikleri modelin
basarimi, egitim ve dogrulama asamalarinda izlenen ¢esitli metrikler araciligiyla degerlendirilmistir:

* Accuracy (Dogruluk): Modelin dogru siniflandirma oranini gosterir.

* Loss (Kayip): Modelin tahminleri ile gercek etiketler arasindaki fark:i 6lgen bir fonksiyon. Categorical
crossentropy kullanilmstir.

Bu metrikler, modelin hem egitim hem de dogrulama setindeki performansini izlemek icin
gorsellestirilmistir. Egitim siireci boyunca kayip ve dogruluk degerlerindeki degisimler, modelin genel
basarisinin takibini kolaylastirmigtir. Kullanilan callback mekanizmalart modelin egitim siirecinde asir
O6grenmenin Oniine gegmek ve Ogrenme oranmi etkili bir sekilde ayarlamak igin ¢esitli callback
mekanizmalarindan yararlanilmigtir:

 Early Stopping: Modelin dogrulama kayb1 belirli bir siire boyunca iyilesme gostermediginde egitimi
durdurarak asir1 6grenmenin Oniine gegmistir. Bu yontem, modelin gereginden fazla epoch ¢aligmasini
engelleyip, en iyi agirliklarin korunmasini saglamistir.

+ Cosine Annealing Learning Rate Scheduler: Ogrenme oraninin epoch’lara gére dinamik bir sekilde
dalgalanmasini saglamis, optimizasyon siirecinin daha dengeli ve verimli ilerlemesine katkida
bulunmustur.

Bu callback mekanizmalarinin birlesimi, modelin hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglarken, asiri
uyum riskini de minimize etmistir. Ozellikle Cosine Annealing ydntemiyle desteklenen dgrenme orani
ayarlamasi, modelin daha genis bir parametre uzayin kesfetmesine yardime1 olmustur. Egitim siirecinin
sonunda modelin performansi, egitim ve dogrulama setindeki kayip ve dogruluk grafikleri araciligiyla
gorsellestirilmis ve siniflandirma raporu ile detaylandirilmistir. Ayrica, tahmin edilen ve gergek etiketler
arasindaki uyumu analiz etmek i¢in karisiklik matrisi olusturulmus, modelin hangi smiflarda ne kadar
basarili oldugu incelenmistir. Bu analizler, modelin genel basarisin1 ve eksik yonlerini agik¢a ortaya
koyarak, hibrit yaklasimin siniflandirma performansina olan katkisini net bir sekilde gostermistir.
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4. DENEYLER VE CIKTILAR

Bu boliimde, onerilen hibrit modelin performansi, giiriiltiilii ve zorlu kosullar1 temsil eden SVHN veri
kiimesi tizerinde degerlendirilmis ve literatiirdeki modern hafif (lightweight) mimarilerle kiyaslanmistir.
Modelin basarimt; dogruluk (accuracy), kayip (loss) degerleri, siniflandirma matrisi ve hesaplama maliyeti
(¢ikarim siiresi) lizerinden analiz edilmistir.

4.1. Modelin Ogrenme Dinamikleri ve Performans Analizi
Onerilen modelin egitim siireci boyunca gosterdigi kararlilik ve 6grenme davranisi, kayip ve dogruluk
grafikleri iizerinden incelenmistir. Sekil 1°de, egitim ve dogrulama setleri tizerindeki kayip degerlerinin

degisimi sunulmustur.

Hibrit Model Basarim Hibrit Model Kayip
16

— Egitim
—— Dogrulama

— Egitim
—— Dogrulama

0.9 4 144

124
0.8 4
1.0 1

0.7
084

0.6 4
0.6 4

0.4 4

0.5 4
0.2 4

0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12,5 15.0 17.5

Sekil 1. Hibrit modelin egitim ve dogrulama siirecindeki kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) degisimleri

Sekil 1°deki grafikler incelendiginde, modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin (Loss) birbirine paralel ve
istikrarlt bir sekilde distiigii goriilmektedir. Yaklasik 10. epoch’tan itibaren kayip degerleri 0.35
seviyelerinde stabilize olmustur. Dogruluk (Accuracy) grafiginde ise modelin dogrulama seti iizerinde
%90.97 seviyelerinde bir basarima ulastif1 goézlemlenmistir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki farkin
(gap) dar olmasi, modelin SVHN gibi yiiksek giiriiltiilii bir veri setinde dahi asir1 6grenme (overfitting)
probleminden kagidigini ve giiglii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu kanitlamaktadir.

Modelin siniflandirma performansini daha detayli analiz etmek amaciyla, test veri seti lizerindeki tahminler
kullanilarak Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix) olusturulmustur (Sekil 2).

Karisiklik Matrisi (SVHN)

o - 1629 22 10 1 3 6 28 10 12 23
- - 32 4870 23 34 52 11 18 48 7 4
~ - 12 38 3903 58 23 1 17 38 27 22
) 18 53 46 E 8 62 21 14 30 91
< 12 69 18 10 9 12 6 10 1
n - 1 12 10 58 11 2216 34 6 12 14
© - 51 21 4 25 17 42 1764 3 32 18
~- 5 75 25 10 7 4 4 1878 4 7
© - 33 19 7 55 19 20 135 2 1305 65
o - 48 15 47 12 6 13 12 8 9 1425
' ' ' ' ' ' ' ' ' '
] 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 2. SVHN veri seti tizerinde hibrit modelin karisiklik matrisi
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Sekil 2 incelendiginde, modelin diyagonal eksendeki yiiksek yogunluk, smiflarin biiyiik cogunlugunun
dogru tahmin edildigini gostermektedir. Ozellikle SVHN veri setindeki bulanik ve deforme olmus
rakamlara ragmen, modelin sinif ayristirma basarisinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Hatalarin (matrisin
diyagonal dis1 elemanlari) genellikle gorsel olarak birbirine ¢ok benzeyen siniflar arasinda (rnegin "1" ve
"7" veya "3" ve "5") yogunlastig1, ancak bu hatalarin genel performansi diisiirecek seviyede olmadigi tespit
edilmistir.

4.2. Hesaplama Maliyeti ve Modern Mimarilerle Kiyaslama

Caligmanin temel katkilarindan biri olan "verimlilik" analizini ortaya koymak amaciyla, onerilen Hibrit
model; temel CNN mimarisi ve modern hafif mimarilerin en gii¢lii temsilcilerinden MobileNetV3-Small
ile kiyaslanmistir. Sonuglarin giivenilirligini saglamak i¢in tim modeller 5 farkli rastgele ¢ekirdek (seed)

degeri ile test edilmis ve ortalama sonuglar Cizelge 2’de raporlanmustir.

Cizelge 2. SVHN veri seti iizerinde performans ve hiz kiyaslamasi (ortalama + standart sapma)

Model Dogruluk Cikarmm siiresi Istatistiksel fark
(Ort. = Std) (Inference time) (p-degeri)
CNN %91.69 + 0.09 603.93 ms Anlamsiz (p > 0.05)
MobileNetV3 %91.61 +0.74 3276.07 ms Anlamsiz (p > 0.05)
Onerilen hibrit %90.97 + 0.60 760.24 ms -

Cizelge 2’deki veriler, dogruluk acgisindan modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
olusmadigimni ($p > 0.05$) gostermektedir. Onerilen model, karmasik MobileNetV3 mimarisiyle rekabetci
bir dogruluk oranina sahiptir.Ancak c¢aligmanin en kritik bulgusu hiz analizinde ortaya g¢ikmustir.
MobileNetV3, yiiksek ¢oziiniirliik (224x224) gerektiren yapisit nedeniyle goriintii biiyiitme (upsampling)
islemine ihtiyag duymakta ve bu durum islem siiresini 3276.07 ms seviyesine ¢ikarmaktadir. Onerilen
Hibrit model ise ham goriintii boyutunda (32x32) calisarak ayni islemi 760.24 ms siirede tamamlamaktadir.
Bu sonug, dnerilen yontemin MobileNetV3’ten yaklasik 4.3 kat daha hizli ¢alistigini ve gergek zamanli
uygulamalar i¢in ¢ok daha verimli (cost-effective) bir ¢oziim sundugunu kanitlamaktadir.

5. SONUC

Bu ¢aligmada, rakam smiflandirma problemleri i¢in derin 6grenme mimarileri ile geleneksel goriintii isleme
tekniklerini (Hu ve Zernike Momentleri) birlestiren hibrit bir model 6nerilmistir. Onerilen yaklasim, CNN
mimarisinin otomatik 6znitelik ¢ikarma yetenegi ile Hu ve Zernike Momentlerinin geometrik degismezlik
(donme ve dlgekleme direnci) 6zelliklerini entegre etmistir. Modelin giiriiltiiye ve geometrik bozulmalara
kargt dayanikliligini test etmek amaciyla, literatiirdeki zorlu veri setlerinden biri olan SVHN
kullanilmistir.Deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit modelin %90.97 ortalama dogruluk oraniyla, modern
MobileNetV3 mimarisi (%91.61) ile rekabetci bir performans sergiledigini gdstermistir. Yapilan
istatistiksel testler, iki model arasindaki dogruluk farkinin anlamsiz oldugunu ($p > 0. 05$) ortaya
koymustur. Ancak galismanin en dnemli bulgusu, hesaplama maliyeti analizinde goriilmiistiir. Onerilen
hibrit yapi, MobileNetV3’e kiyasla 4 kattan fazla hiz avantaji (760 ms’ye karsilik 3276 ms) saglayarak,
diisiik donanim kaynagima sahip gomiilii sistemler ve gercek zamanli uygulamalar i¢in stiinliigiini
kanitlamistir. Elde edilen bulgular, geometrik 6zniteliklerin modele entegrasyonunun, dogruluktan 6diin
vermeden iglem ylikiini hafiflettigini dogrulamaktadir. Gelecek ¢alismalarda, bu hibrit yaklagimin Vision
Transformer (ViT) gibi daha yeni nesil mimarilere entegrasyonu ve farkli nesne tanima problemlerindeki
etkinligi arastirilacaktir.
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