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Oz

Bu ¢alisma, Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) kullanarak,
imge smiflandirma siiresini azaltan, smiflandirma
performansini kabul edilebilir degerde tutabilen bir
yontemi onermektedir. Ayrik Dalgacik Déniistimii -
Tekil Deger Ayristirmaya dayali algisal ozet
fonksiyonu kullanarak Evrigimsel Sinir Ag1 (ADD-
TDA-ESA) adli melez modelde, siniflandirma siiresini
azaltmak igin ESA ile birlikte ADD-TDA tabanl
algisal ozet fonksiyonu kullanilmistir. Algisal ozet
fonksiyonlarinin en 6nemli ozelligi imgelerin belirgin
Ozelliklerini elde etmektir. Bu yontemde, ilk olarak
imgelerin belirgin ozelliklerini elde etmek igin ADD-
TDA algisal ozet fonksiyonu uygulanmistir. Daha
sonra belirgin  Ozelliklerden  olusan  32x32
boyutundaki imgeler ESA’ya girdi olarak verilerek
oznitelikler ¢ikartilip Destek Vektor Makinesine
swmiflandirma  i¢in  verilmistir. ADD-TDA-ESA
yontemi, Caltech-101 veri tabaninda bulunan imgeler
icin uygulanmigtir. Deneysel sonuglar Onerilen ADD-
TDA-ESA yonteminin  %95.8 yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugunu  gostermistir. Ayrica
kullamlan bu yéntem ile klasik yontemde 241.21
saniye olan ¢alisma siiresi 83.08 saniyeye diismiistiir.
Deney sonuglart ADD-TDA-ESA yodnteminin, imge
smiflandirma  dogrulugunu yiiksek tutarak klasik
ESA’ya gore ¢ok daha hizli performans sergiledigini
gostermektedir.
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Abstract

This paper proposes a method, which reduces the
image classification time and maintains the
classification performance above an acceptable
threshold by using Convolutional Neural Network
(CNN). A hybrid model called Discrete Wavelet
Transform - Singular Value Decomposition based
Perceptual Hash Convolutional Neural Network
(DWT-SVD-PH-CNN) is proposed by using a
perceptual hash function together with CNN to reduce
the classification time. The most important feature of
perceptual hash functions is to obtain the salient
features of images. First, DWT-SVD based perceptual
hash function is applied to images for obtaining
salient features. Then, images making up of salient
features, are produced in 32x32 format and given as
inputs to CNN, where Support Vector Machine (SVM)
is used to classify the images. In this paper, the DWT-
SVD-PH-CNN method is applied to Caltech 101
image database. Experimental results show that the
proposed DWT-SVD-PH-CNN method has a high
accuracy, about 95.8 %. Moreover, this method
reduces the execution time from 241.21 seconds to
83.08 seconds compared to the classical method.
Thus, the experimental results show that the proposed
DWT-SVD-PH-CNN method performs much faster
than classical CNN by maintaining the image
classification accuracy high.
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1. Giris

Son zamanlarda, imge smiflandirma ve Oriinti
tanima yogun olarak calisilan bir
alan haline gelmistir. Klasik  olarak  6zelliklerin

cikarilmasi i¢in uygulanan en yaygin yontemler
Olgek degismeyen 6zellik doniisiimler (SIFT) [1],
Gabor ozellikler [2] ve yerel ikili modeli (LBP)’dir
[3]. Bu yontemler, doku siniflandirma, yiiz tanima ve
nesne tanima gibi farkli siniflandirma gorevlerinde iyi
sonuclar elde edilebilmektedir. Bu yontemlerin

yetersiz  kaldigt  durumlarda farkli  Gznitelik
cikarimlart i¢in uzmanhga ihtiyag duyulmaktadir.
Klasik  olarak  ¢ikartilan  Ozniteliklere  gore
siiflandirilma yapilmig bir¢ok makale

bulunmaktadir [1-6].

Derin 6grenme algoritmalari, imge Ozelliklerinin
klasik olarak ¢ikartilmasinin iistesinden gelmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir [7-12]. Derin sinir
aglari, alt diizey ozelliklerden {iist diizey Ozellikler
olusturarak 6grenebilen makine siniflandirmalaridir
[13]. Derin 6grenme mimarileri, Evrisimsel Sinir
Ag1, Seyrek Oto-Kodlayicilar [14], Giirbiiz
Boltzmann Makineleri [15,16] ve Derin Inang A1
[17] gibi kategorilere ayrilmustir.

Evrisimsel Sinir Ag1, islem katmanlar1 (dogrusal ve
dogrusal olmayan) tarafindan Ogrenilebilen cesitli
algoritmalardan olusmaktadir [18]. Ozniteliklerin
olusumu bu katmanlar arasindadir[19]. ESA, imge
tanima, segmentasyon ve siniflandirma alanlarinda
ciddi performansa sahip oldugu icin diger klasik
yontemlere gore iistiin performans gosterir.

Bu makalenin amaci,7 farkli siniftan olusan toplam
3150 imgenin siiflandirmasini yaparken, algisal 6zet
fonksiyonlar1 kullanarak test dogruluk oranini kabul
edilebilir bir degerde tutup c¢alisma siiresini
azaltmaktir. Bu nedenle dogru tanima ve yorumlama
performansini azaltmayan fakat c¢aligma siiresini
azaltan ¢ok boyutlu renkli imgeleri indirgeyerek
belirgin ozellikleri elde etmemize saglayan algisal
O0zet fonksiyonu tabanli evrigimsel sinir agi
onerilmistir. Imge yapisi bozdugu igin algisal
olmayan (kriptolojik) ozet fonksiyonlar1
kullanilmanugtir.  Onerdigimiz yontem ile derin
O6grenme mimarilerinden olan ESA ilk defa algisal
Ozet fonksiyonlari ile birlikte kullanilmustir.

Bu c¢alismanin katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

1 -ADD-TDA tabanli algisal 06zet fonksiyonu
kullanilarak goriintiilerin belirgin 6zelliklerinden elde
edilen 32x32 boyutundaki imgeler evrisimsel sini
agina giris olarak verilip O6znitelikler cikartildiktan
sonra siniflandirma islemi yapilmaktadir. ADD,
JPEG sikistirmasina, TDA ise dondiirmeye karsi
dayanikl 6zellikler elde etmek i¢in kullanilir.

2 -Derin 6grenmede basarili olan evrisimsel sinir ag1
yapist kullamilmigtir. Bu yapi, imgelerde 6znitelik
¢ikarma safthasinda ¢ok basarilidir. Ancak imgelerde
piksel seviyesinde islem yapmasi nedeniyle biiyiik
verilerle kullanildiginda ¢aligma zamani kisidina yol
acmaktadir. Bundan dolayi, 400x600x3 ile
280x186x3 boyutlarn arasinda degisen toplam 3150
renkli imge 32x32 boyutundaki gri imgelere
gevrilerek siniflandirma islemi i¢in g¢alisma siiresi
ciddi oranda azalmustir.

3-Bu caligmada, algisal 6zet fonksiyonu ve evrisimsel
katmanlar kullanilarak Oznitelik ¢ikaran hibrid bir
yontem Onerilmistir. Onerilen ydntemde destek
vektor makinesi siniflandirici olarak kullanilmustir.

Makalenin 2. boliimii, ADD-TDA tabanli algisal 6zet
fonksiyonunu agiklamaktadir. Temel ESA tanimi ve
Alexnet modeli 3. béliimde verilmistir. Onerilen
ADD-TDA-ESA yontemi boliim 4°te agiklanmustir. 5.
Boliimde deneysel sonuglar sunulmustur. Son olarak
6. bolimde ise elde edilen bu sonuglar
yorumlanmusgtir.

2. Gecmis Calismalar

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen
imge isleme c¢alismalarinda, en Onemli problem;
yapilan islemlerin pikseller mertebesinde olmasindan
dolay1 hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir. Fakat
imge veri setinin boyutu ¢ok biiyiik degilse, kabul
edilebilir smiflandirma performansi igin birkag
evrisimsel ag yeterli olabilir. Ornegin, Mallat ve
Bruna [20,21] scattering ag1 (ScatNet) adl1 bir yontem
onermislerdir. Onerilen yontemde evrisimsel katman,
dogrusal olmayan katman, pooling katmani, karmasik
dalgacik, mod operatérii  ve ortalama operatorii
kullanilmistir. Zeng ve ark. [22], tensér nesne
siiflandirmasi i¢in ¢ok ¢izgili diskriminant analiz ag1
(MLDANet) adli bir ydntem Onermistir. Li ve
ark. [23] Kirmizi, Yesil, Mavi, Derinlik (RGBD)
imgeleri kullanarak insan hareketi tanima i¢in SAE-
PCA yontemini 6nermistir. Son olarak, Chan ve ark.
[24] temel bilesenler analiz ag1 (PCANet) adli bir
yontem  Onermigtir.  PCANet Dbasit islemleri
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kullanmasina ragmen, nesne goriintiileri, doku
goriintiileri, el yazisi rakamlar1 ve yiiz goriintiileri ile
siiflandirmada yiiksek performans saglamistir. Feng

ve ark. [25], yabani sahne smiflandirmasi igin
DLANet'1 (ayut edici lokal uyum agimi)
onermiglerdir. Gan  ve  ark. [26] yliz  tanima
icin GENet'i ( derin grafik gdémme

ag1) onermislerdir. GENet, grafik gdmme g¢ercevesini
cok katmanli a§ mimarisi ile birlestirmistir. Qin ve
ark. [27] kombine PCANet'i uzaysal piramit havuzu
ile kullanarak balik tanima i¢in bir yontem 6nermistir.
Lei ve ark. [28], derin tanimlayici yiiz 6zelliklerine
yliz tammma i¢in derin yiliz tamimlayicilar
gelistirmislerdir. Zhao ve ark. [29], ¢ok diizeyli bir
filtreleme ag1 vasitasiyla yerel kenarlarin o6zellik
gosterimi i¢in ¢ok seviyeli modifiye sonlu Radon
doniisimii  agi  (MMFRTN) Onermistir. Zeng ve
ark. [30] PCANet’i (Temel bilesen analiz ag1)
gelistirdiler. Bu yontem, bazi veri setlerinde en
yiiksek siniflandirma dogrulugunu saglamaktadir.
Derin 6grenme yoluyla o6zelliklerin azaltilmasi,
akademik calismalarin en sicak konularindan birisi
haline gelmistir.

3. ADD-TDA Tabanh Algisal Ozet
Fonksiyonu

Algisal 6zet fonksiyonu, ¢oklu ortam veri isleme
alanlarindan  birisidir ve imgelerde siklikla
kullanilmaktadir. Algisal 6zet fonksiyonunun temel
amaci verinin belirgin ozelliklerini ¢ikarmaktir.
Algisal 6zet fonksiyonu islemi imge tanimlama, imge
kimliklendirme, imge indeksleme, imge kopyalama
sahteciligi tespiti vb. bir¢cok alanda kullanilmaktadir
[31]. Ozellikle imge kimliklendirme islemlerinde
algisal 0zet fonksiyonunun sikistirma ve geometrik
ataklara karst1 dayamikli olmas1t istenmektedir.
Kisacasi, imge kimliklendirmek icin kullanilacak
algisal 6zet fonksiyonunun temel amaci, insan gérme
sisteminin algilamayacagi saldirilara kars1 dayanikli
ve imgeyi  kimliklendirebilecek  bir  Gzet
fonksiyonunun olusturulmasidir [31-33].

Bu c¢alismada, imgenin belirgin ozelliklerini elde
edebilmek i¢in ADD (Ayrik Dalgacik Doniigiimii) ve
TDA (Tekil Deger Ayrisimi) tabanli yeni bir algisal
0zet fonksiyonu onerilmistir. Bu yontemde, bilineer
interpolasyon uygulanarak imge yeniden
boyutlandirilir ve ardindan renkli imge gri seviyeye

donistiiriiliir. Gri seviyeye doniistiiriilen imgeye iki
seviyede 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii
uygulanarak Diisiik-Diisik 2 (LL2) band1 elde
edilmektedir. LL2 bandi elde edildikten sonra bu bant
2 x 2 boyutunda ortiismeyen bloklara ayrilir ve her bir
bloga TDA uygulanir. TDA sonucunda tekil degerler
elde edilir. Elde edilen tekil degerler normalize
edilerek algisal 6zet degeri elde edilir. Bu yontemde
2 seviyede ADD’nin uygulanmasmin sebebi,
sikistirma  ataklarmma dayanikliligin =~ saglanmasi,
TDA’nin uygulanmasi ise geometrik ataklara karsi
dayamkliligin saglanmasidir. Onerilen algisal dzet
fonksiyonunun blok diyagrami Sekil 1’te verilmistir.

Onerilen algisal ozet adimlari

asagidaki gibidir.

fonksiyonunun

Adim 1: Bilinear interpolasyon kullanilarak imge 256
x 256 boyutunda boyutlandirilir.

Adim 2: Renkli imge gri seviyeye doniistiirtiliir.

gray = R x0.2989 + G * 0.5870 + B * 0.1141
R =im(:,:,1),G = im(:,:,2),B =im(:,:,3)

Adim 3: 2 boyutlu 2 seviyede ADD uygulanarak LL2
bandi elde edilir.

[LL LH HL HH] = dwt2(gri, filter")
[LL2 LH2 HL2 HH2] = dwt2(LL, filter")

Adim 4: LL2 bandi 2 x 2 ortiismeyen bloklara ayrilir.
Adim S5: Her bir bloga TDA uygulanarak tekil
degerler elde edilir. S1 degeri algisal 6zet degeri
olarak kaydedilir.

Up1U127[510] [V11V12
SVD(LLZi:i+1,j:j+1) = [u21u22] 0152 [17211722]
Smax = 51

PHk,l = Smax
i={1,2,..,W},j={1,2,...,.H},k={1,2,..W/2},1={1,2,...,H/2}

Adim 6: Minimum ve maksimum degerler Pmin ve
Pmax elde edilir.

Adim 7: PH matrisi normalize edilerek 6zet degeri
elde edilir.

PH — Ppy;
PH = round(—————— (28 — 1))

max Pmin
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Sekil-1. Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun blok
diyagrami

Algoritma 1. Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun
s6zde kodu.

Giris: Im, w x h boyutlarindaki imge

Cikas: PH, 32 x 32 boyutundaki Algisal Ozet Fonksiyonu

: Imge boyutlandir 256 x 256

: Denkleme gore gri ’ye gevir;

: [m n]=size(LL2);

: row=0;

: for i=1 to m step by 2 do

col=0;

for j=1 to n step by 2 do
[US VI=SVD(LL2(i:i+1,j:j+1));
ph(row+1,col+1)=S(1,1);

10: col=col+1;

11: endfor

12: row=row+l;

13: endfor

14: PH = round(:mﬂ 28 -1)

'max~Pmin

N e A ANl e

Bu makalede 256 x 256 x 3 boyutundaki bir imgeden
32 x 32 boyutunda algisal 6zet degeri elde edilmistir
ve Onerilen yontemle her bir imge icin 32 x 32 x 8
=8192 bitlik 6zet degeri iretilmektedir. Bu ozet
degeri belirgin oOzellikleri barmndirmaktadir. Bu
makalede, elde edilen 6zet degerleri kullanilarak
derin 6grenme tabanli tanima islemi yapilmaktadir.

4. Derin ogrenmede ESA mimarisi

Evrisimsel sinir ag1 kullanilarak imge siniflandirma
yontemi imgelerde kullanilan en etkili derin 6grenme
yaklasimlarindandir.

3.1. Evrigimsel Sinir Agi

ESA, tamamen bagl bir katmani takip eden bir¢ok
evrisimsel ve alt Ornekleme katmanlarindan
olugmaktadir. Bir evrisim katmaninin girisinde m x m
x r boyutundaki bir imge oldugunu varsayarsak;
burada m, imgenin yiiksekligi ve genisligi anlamina
gelmektedir. Kanal sayisimi ise r temsil etmektedir.
Ornegin bir RGB imgesi i¢in r = 3'tiir. Evirisim
katmanlar1 i¢in k adet n x n x q boyutundaki filtreler
(veya cekirdekler) ornek verilirse; burada n imge
boyutundan (m) daha kiigiiktiir, q ise kanal sayisindan

(r) kiiciik veya esit olabilir ve her c¢ekirdek icin
degisiklik gosterebilir. Ozellik haritas1 {iretmek igin k
tane filtre uygulanacaktir. Burada kullanilacak
filtrelerin boyutu Ozellik haritast niteligi icin
Oonemlidir.

ESA yapisinda bulunan 6grenilebilir agirliklar, 6n
agirliklar ve noronlardan dolay1 yapay sinir aglari
yapisina benzemektedir. Klasik sinir aglarindan farki,
Ozniteliklerini ham imgeden kendisinin 6grenmesidir
[34]. Klasik Yapay Sinir Aglart, bir girdi alir birtakim
gizli katmandan gecirdikten sonra ¢ikis katmanina
verir.  Gizli katmandaki néronlar tamamen
bagimsizdir ve birbirleriyle baglantilar1 yoktur. Son
katman "¢ikti katmani" olarak adlandirilir ve
siiflandirma igslemindeki dogruluk orani1 bu katman
ciktis1 hesaplanarak elde edilir [35]. Klasik sinir ag1
yapist sekil 2’°de verilmistir.

Girig Katmam 1. Gizli Katman 2. Gizli Katman

Sekil-2: Klasik sinir agi yapisi

Cikis Katmam

Klasik sinir aglari ham imgeleri siniflandiramaz.
Ornegin, 32x32x3’liikk bir renkli imgede, ilk gizli
katmanda 32 * 32 * 3 = 3072 agirhig1 olacaktir. Bu
miktar, klasik sinir aglarinin iistesinden gelebilecegi
bir problemdir. Fakat 227x227x3 boyutundaki bir
imgede, gizli katmanda 227 * 227 * 3 = 154578
agirligi olacak ve asir1 uyumluluk problemini ortaya
¢ikartacaktir.

3.1.1. ESA yapisinda kullanilan katmanlar

Evrisimsel katmanlar, Giris — Evrisim katmani
(Convolution) - Dogrultulmus dogrusal birim
(Rectified Linear Unit (ReLU)) —Pooling - Tam bagl
katmanlardan (Fully Connected Layer) olugsmaktadir.

ReLU: Asagida ReLU aktivasyon fonksiyonunun
formiilii verilmistir.

Yijk = max {0, Xijk} (1)
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Relu fonksiyonu tiim negatif durumlar sifira
doniistiiriir; bu da agin dogrusal olmayan 6zelliklerini
arttirir.

Pooling: Relu katmanlarindan sonra yapilir. ESA
mimarisinde, pooling katmani, evirisim katmanlari
arasinda periyodik olarak eklenebilir. Pooling islemi
evrisim katmanindan sonra &znitelik boyutunu
azaltmaktadir. Pooling ile evirisim katmanlarindan
sonra boyutun kademeli olarak azaltilmasinin amaci,
agdaki parametre ve hesaplama miktarini azaltmaktir,
bdylece asir1 uyumluluk tizerine bir kontrol saglanir.
Pooling yapmanin en yaygm yolu, denklem 2'de
gosterilen maksimum pooling’dir.

Yijk = max {Yyirjk: 1<U<i+p, j<°<j+q} ()

Ozellik haritasi: Her katmandan sonra ozellik
haritas1  i¢in  asagidaki  formiil  uygulanir.
Kullandigimiz ESA mimarisine gore, giris katindaki
227x227x3 boyutlu imgeler tek katmandan sonra
evrigilerek 55x55x96 6zellik haritasi elde edilir [36].

size_xi—Fi+2Pad) 41 3)

Boyutsh=X =
oyuton ( Stride
Kullandigimiz ESA mimarisine gore katman 1'de
kullanilan parametreler asagidaki gibidir.

1. Katman: 96 filtreli evirisim,11x11boyutundaki
evrisim matrisi, her evrisim matrisinden sonra 4 adim
kayma (stride) 4 ve ¢ikan matrisin etrafim O ile
doldurma (padding) 0.

Denklem 3'teki formiilii uyguladigimizda; (227-11)/4
+ 1 =55 elde ederiz. Bu sonug ilk katmandan sonra
cikan Ozellik kiimesinin boyutunu temsil eder.
Dolaystyla, birinci katmanda 96 filtre uygulandig
icin 55x55x96 boyutunda bir 6zellik kiimesi elde
edilir. Uygulanan mimari adimlar1 Cizelge-2’deki
gibidir.

Cizelge-1: Uygulanan ESA mimarisinin adimlan

Adim | Katman adi Yapilan islem
Sirasi

1 Evrisim 96 11x11x3 evrisim, stride [4
Katmani 4] ve padding [0 0].

2 Maks 3x3 maks pooling, stride [2
Pooling 2] ve padding [0 0].

3 Evrisim 256 5x5x48 evrisim, stride [1
Katman 1] ve padding [2 2].

4 Maks 3x3 maks pooling, stride [2
Pooling 2] ve padding [0 O].

5 Evrisim 384 3x3x256 evrisim, stride
Katmani [1 1] ve padding [1 1].

6 Evrisim 384 3x3x192 evrisim, stride
Katmani [1 1] ve padding [1 1].

7 Evrigim 256 3x3x192 evrisim, stride
Katmani [11] ve padding [1 1].

8 Maks 3x3 maks pooling, stride [2
Pooling 2] ve padding [0 O].

9 Tam Bagh Oznitelikler
Katman

5. Onerilen ADD-TDA-ESA yéntemi

Bu makalede, ADD-TDA tabanli algisal oOzet
fonksiyonu kullanilarak imgeler 32x32 boyutuna
indirgenmistir. Orijinal imgeye, 2. seviyede 2 boyutlu
ayrik dalgacik doniigiimii uygulanarak 2 x 2
boyutunda oOrtiismeyen bloklara ayrilmistir. Daha
sonra ham imgelerden belirgin  &zelliklerin
cikarilmasi i¢in her bir bloga TDA uygulanmstir.
TDA sonucunda elde edilen tekil degerler normalize
edilerek algisal 6zet degeri elde edilmistir. Onerilen
ADD-TDA algisal 6zet fonksiyonu, Caltech-101 veri
tabanindan 7 smifa (ugak, araba, araba arka plani,
yiizler, gitarlar, evler, motosikletler) toplam 3150
imgeye uygulanmistir. Bu 3150 imge algisal Ozet
fonksiyonunun sonucu olarak 32x32 boyutundaki
imgelere dontistiiriliip ESA mimarisine girdi olarak
verilip ve SVM ile siniflandirilmstir.

Onerilen ADD-TDA-ESA yontemi, derin
O0grenmenin 6nde gelen mimarilerinden Alexnet
mimarisi ile kullanilmistir. Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen
mimari, 2012 Resim Sinifi Yarigmasi'n1 (ILSVRC)
kazanmustir [34]. Bu makalede 6znitelik ¢ikarimi igin
Alexnet’in ESA mimarisinde bulunan ve birbirlerini
takip eden bes evrisim katmani kullanilmistir. Daha
sonra bu katmanlardan elde edilen ve her bir imgeye
ait 4096 6znitelik, destek vektor makinesine verilerek
siiflandirilmistir.  Onerilen  yontem  Sekil-3'te
gosterildigi gibidir.
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Oznitelik cikarimi igin uygulanan evrisim katrmanlan

Sekil-3: Onerilen ESA mimarisi

Veri Seti; Caltech-101 veri setinde 101 farkhi
kategoride cesitli imgeleri bulunur; Fei-Fei ve
arkadaglar1 tarafindan Google resim arama ile
toplanan bir arka plan kategorisi de vardir [37]. Bu Huﬂﬂ Ucaklar
makalede, ADD-TDA-ESA yontemi; Caltech-101 ===

imge veri tabaninda bulunan ugaklar, arabalar, araba . »

arka  planlar, yiizler, gitarlar, evler ve
motosikletlerden ~ olusan 7 farkli  smifa o n=/raba arka
uygulanmaktadir. ADD-TDA-ESA  yoOnteminde planlan

kullandigimiz 7 sinifin 6rnek gosterimi Sekil-4 ve n
5’te gosterilmistir. m M Yizler
- u*ﬁinw _

4 Arabalar

m y(‘) ?6 m “ Motorsikletler

Araba
arka
planlar

Sekil-5: Algisal Ozet Fonksiyonu tarafindan elde
edilen imgeler.

Sekil-4: Caltech 101 veri tabanlndan ornek imgeler
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6. Deneysel Sonuglar

Onerilen ADD-TDA-ESA yontemi,
Intel Core i7 - 4510U islemci, 8 GB
RAM ve Windows 10 isletim sistemli
bir diziistii bilgisayarda
gerceklestirildi. Uygulamanin kodlari
MATLAB R2016a’da MatConvnet
Kiitiiphanesi kullanilarak
yazilmustir. Caltech-101 veri tabanina
ait imgelerin boyutlar1 400x600x3 ile
280x186x3 arasinda degismektedir.
Her sinifa ait 450 imge kullanilmistir.
Bu imgelerin %70’1 egitim, %30’u test
olarak kullanilmistir. Algisal &zet
kullanilmadan elde edilen basari
caligma siiresi ise 241,21 saniyedir.

fonksiyonu
orani %96,1,

Her imgenin 32 x 32 x 8 =8192 bit ’ten olusan belirgin
ozellikleri ADD-TDA tabanli algisal 6zet fonksiyonu
kullanilarak elde edilmistir. Bu 6zet deger 32x32
boyutlu imgeye doniistiiriilerek, %701 egitim, %30’u
test olarak kullanilmistir. Bu imgelerin siniflandirma
ki basar1 oran1 %95,8, calisma siiresi 83,08 saniyedir.
Her iki yoOntemin c¢alima siireleri Cizelge-3’te
verilmigtir. Klasik yontem ile Onerilen yontemin
karigiklik matrisleri Sekil-6 ve 7°de verilmistir.

Cizelge-3: Onerilen yontemin karsilastirilmasi
Yontemler Siniflandirma Yiiriitme
dogrulugu (%) Siireleri
Klasik ESA 96,1 241,21 saniye
ADD-TDA-ESA 95,8 83,08 saniye

Fredicted class

Sekil-6: Klasik ESA karisiklik matrisi

Prodicied class

.....

Sekil-7: Onerilen yontemin karigiklik matrisi

7. Sonug ve Gelecek Calismalar

Bu makalede, imge smiflandirmasi i¢in algisal 6zet
fonksiyonu tabanli yeni bir derin 6grenme mimarisi
sunulmustur. Onerilen ADD-TDA-ESA ydntemi,
imge smiflandirma siiresini azaltirken siiflandirma
performansini kabul edilebilir bir seviyede tutmustur.
Bu yontem, algisal &zetleme, evrisimsel 0Ozellik
cikarma ve siniflandirma olmak {izere 3 adimdan
olusmustur. ADD-TDA tabanh algisal 6zet, 6nerilen
ADD-TDA-ESA yonteminde kullanilmistir. Bu
asamaya On isleme safhasi da denilebilir. Ikinci
asamada, ESA'nin evrisimsel yontemi kullanilarak bir
ozellik kiimesi elde edilmistir. Elde edilen 6zellikler
destek vektor makinesi kullanilarak
siiflandirilmistir. Siiflandirmadaki dogruluk orani
ve caligma siiresi parametreleri, dnerilen yonteminin
performansint 6lgmek i¢in kullanilmistir. Ayrica,
Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun
giiclii ozellikleri sayesinde, 32x32

boyutundaki kii¢iik imgeler, Caltech-

e 101  veri tabanindaki boyutlar
400x600x3 ile 280x186x3 arasinda

- degisen imgelere kiyasla tatmin edici

% simiflandirma sonucu  verirken
calisma siiresini yaklasik olarak {igte

i bir oraninda azaltmistir. Calismada

N kullanilan ESA mimarisi ve algisal

Ozet fonksiyonu degistirilip daha

" kapsamli  calismalar  yapilabilir.
s Onerilen yontem, diger gelismis
wel ST derin Ogrenme  aglarnim  calisma
stirelerinin incelenmesi igin degerli temel bir

baslangi¢ noktasi olabilir.
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