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Ozet — Insan ve bilgisayar etkilesimi, interaktif teknolojilerin tasarimi, degerlendirilmesi ve uygulanmasi ile ilgilenen disiplinler
arasi bir caligma alamdir. Bankalar, hastaneler, okullar, internet siteleri gibi hayatin her alaninda insan ve bilgisayar etkilesimi
alanindan bir uygulama gérmek miimkiindiir. 20001i yillarda ivme kazanan insan ve bilgisayar etkilesimi ¢aligmalar1 giiniimiizde
de oncelikli alanlar arasinda yer almaktadir. Derin 6grenme de insan ve bilgisayar etkilesimi alaninin uygulamalarindan biridir.
Derin 6grenme, her ardigik katmanda, 6nceki katmanin ¢iktisinin kendisine girdi olarak alinmasi prensibine dayanir. Derin
O6grenmenin baglica mimarileri Konvoliisyonel Sinir Aglari(CNN), Tekrarlayan Sinir Aglari(RNN), Uzun-Kisa vadeli Hafiza
Aglar(LSTM), Sinirli Boltzman Makineleri(RBM), Derin Oto-Kodlayicilari(AE)’dir. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ¢ok
katmanli algilayicidir. Goriintii, ses, dil isleme ve biyomedikal alanlarinda uygulama 6rnekleri bulunmakta olup bunlardan en
iyi sonuglar goriintii isleme alaninda uygulanmistir. Ayrica Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) anlamsal ayrigtirma, arama
sorgusu, ciimle modelleme, siniflandirma, tahmin problemleri gibi alanlarda da basarili sonuglar vermistir.

Bu ¢alismada Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) tabanli gériintii isleme-siniflandirma uygulamalarinin iyilestirilmesine yonelik
literatiirde yapilan bazi ¢aligmalar incelenerek derlenmigtir. CNN tabanli gelistirilen uygulamalarin incelenen g¢alismalarda
yapilan deney sonuglarina gore yiliksek dogruluk oranlari yakaladiklar: gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler — Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), Goriintii Stmiflandirma

A Review for Investigation Studies That are Done for Improving Image Processing-
Classification Based on Convolutional Neural Network (CNN) That is Architectural
of Deep Learning

Abstract — Human-Computer interaction (HCI) is a multidisciplinary study area that interested in interactive technology design,
evaluation and application. Human-Computer interaction (HCI) is on all area of life such as banks, hospitals, schools and
websites. Human-Computer interaction (HCI) that has acceleration after 2000’s, is priority working topic nowadays. Deep
learning is one of the applications of Human-Computer interaction (HCI). Output of the previous layer is input for the next layer
in deep learning. The main architectures of deep learning are Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network
(RNN), Long-Short Term Memory (LSTM), Restricted Boltzmann Machiness (RBM), Autoencoders (AE). Convolutional
Neural Network (CNN) are detector that have many layers. Convolutional Neural Network (CNN) has so many applications
related with image, sound, language processing and biomedical; hovewer the best practice is on image processing for
Convolutional Neural Network (CNN). In addition, Convolutional Neural Network (CNN) has succesfull applications on
semantic decomposition, search results, sentece modelling, classification and prediction.

This study is a review study for investigation of some studies that are done for improving image classification based on
Convolutional Neural Network (CNN). It seems that applications based on Convolutional Neural Network (CNN) has high
successful ratio according to test results that are acquired from the investigated studies.

Keywords — Deep Learning, Convolution Neural Network (CNN), Image Classification

I. GIRIS ¢ikmaktadir. insan ve bilgisayar etkilesimi 1945 yilinda
Vannevar Bush’un “As We May Think” adli makalesiyle ilk
kez ortaya atilmistir. Bu makalede Vannevar Bush “Memex”
isimli hayali bir makineden bahsetmistir. 1945 yilinda yazilan
bu makalede kullanici anahtar kelimeler yazarak bir sanal
kiitiiphanede bilgi arayabilmekte ve bu bilgileri sanal disklere

Insan ve bilgisayar etkilesimi, insan ve bilgisayar arasindaki
etkilesimi iceren teknolojilerin tasarlanmasi ve
degerlendirilmesi konularini ele alan bir uygulama alanidir.
Giintimiizde bankalardan hastanelere, toplu ulasgimdan
aligveris websitelerine kadar hayatin her alaninda karsimiza
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kaydedebilmektedir. Bu fikirler giiniimiizde kullanilan internet
ve bilgisayarlarin onciisii olarak kabul edilmektedir. Makalede
kullanic1 Memex’te Tirk yaytr ve okunun ne kadar iyi
oldugunu arastirmakta, arastirma sonuclarini kaydetmekte ve
arkadagina gondermektedir. Bu yoniiyle makale tarihte
Tiirklere yapilan ilk atif olarak goriilmektedir [1].

Insan ve bilgisayar etkilesimi {izerinde birgok bilim
insaninin ¢aligmasi olmustur. Bu bilim insanlarindan 6nde
gelen isimlere bakarsak Norman ve Schneiderman, kullanici
dostu olarak da isimlendirilebilecek bilgiyi isleme davranigi ve
daha iyi arayliizlerin tasarimlarina yogunlagmislardir. Suchman
ve Licklider ise daha ¢ok insan ve bilgisayar arasindaki
iletisim {izerine calismislardir. insan ve bilgisayar arasindaki
etkilesimin insan ve insan arasindaki etkilesim gibi olmasi
gerektigini ve duygularinda bu iletisime dahil olmasi
gerektigini savunmuslardir. Bu gelecekteki insan ve bilgisayar
etkilesimi alaninin konusu olabilecek bir ¢alisma konusudur.
Giiniimiizde arayiizleri iyilestirerek insan ve bilgisayar
etkilesimini daha verimli hale getirmek ana amaglardan biri
olabilir.

Derin 6grenme, insan ve bilgisayar etkilesiminin ¢alisma
alanlarindan biri olan makine 6grenmesinin bir metodudur.
Derin 6grenmede her ardigik katman, kendinden onceki
katmanin ¢iktisin1 kendine girdi olarak alir. Derin 6grenme
mimarileri agsagidaki sekilde siniflandirilabilir;

e Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network - CNN)

e Tekrarlayan Sinir
Network - RNN)

e Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglari (Long-Short Term
Memory - LSTM)

e Sinirlh  Boltzmann  Makineleri
Bolztmann Machiness — RBM)

e Derin inang Aglar1 (Deep Belief Network — DBN)

e  Derin Oto-Kodlayicilar (Autoencoders — AE)

Aglar1  (Recurrent Neural

(Restricted

Il. MATERYAL VE YONTEM

Yapay sinir aglari, her birinde 6zel hesaplamalarin yapildig:
néronlar ve bunlarin gruplastigi katmanlardan olusur.
Katmanlari; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 olmak
iizere 3 gruba ayirabiliriz. Girdi katmani1 goriintii, ses veya
metin olabilir. Sinir agimin gergeklestirecegi islemler veri
tiriine gore degisebilir. Girdi verisi bir goriinti oldugu
durumda, yapilan islem renklerin ayirt edilmesi veya
nesnelerin kenarlarinin ayirt edilmesi olabilir. Bir sinir aginda
katmanlar arasinda her bir néronu diger katmandaki nérona
baglayan baglantilar ve bu baglantilarin sayisal degerleri
vardir. Bu degerlere agirlik denir. Bu agirlik degerleri egitim
sonucunda her bir néronun ¢ikti deger i¢in ne kadar 6nemli
oldugunu gosterir. Her bir ndronda hesaplanan ¢ikis degeri
agirlhigr ile ¢arpilarak diger katmandaki ndronun girdi degerini
olusturur. Girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerleyen
bu hesaplama akisina ileri yayilim algoritmasi denir.

fleri yayilim algoritmasi sonucunda sinir agmin tahmin
degerleri elde edilir. Bu tahmin degerlerinin bir hata orani
vardir. Bu hata oranimi azaltmak i¢in ¢esitli algoritmalar
vardir.

Bu ¢alismada derin 6grenme mimarilerinden evrigimli sinir
aglar1 (CNN) iizerinde goriintii siniflandirma konusu

incelenmistir. {leri yayilim algoritmas sonucu elde edilen hata
oraninin minimize edilmesi igin yapilan uygulamalardan
bazilar1 incelenmis ve derlenmistir.

Girdi Katmam

Gizli Katman (g)

Gizli Katman (k)

Cikti Katmani

Softmax

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Sematik Gosterimi [13]

A. Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional Neural Network —
CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (Konvoliisyonel sinir aglari da
denmektedir.) c¢ok katmanh algilayicilarin bir thrddir.
Hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilmistir. Gorlintii ve
ses igleme, dogal dil isleme ve biyomedikal gibi alanlarda
kullanilmakla beraber en iyi sonuglari goriintii isleme alaninda
vermistir. fleri yayilim algoritmalarindaki hata oranlarini
minimize etmek igin farkli algoritmalar vardir. Bu
algoritmalardan bir tanesi geri yayilim algoritmasidir. Geri
yayilim algoritmasina gore, ileri yayilim algoritmasindan elde
edilen sonucun hata degeri ¢ikt1 katmanindan girdi katmanina
dogru ¢esitli tlirev islemlerine tabii tutularak geriye yayilma
gosterir.

Yiksek dogruluk oranimna sahip gorlinti isleme
uygulamalarindan biri olarak Ciresan ve arkadaglarinin
evrisimli sinir agr (CNN) yaklasgimiyla yaptigt GPU
uygulamasi gosterilebilir. Olasiliksal gradyan inis metodu ile
egitilen bu sinir ag1 sonucunda elde edilen sonuglara gore el
yazisi tanima i¢in %0.35, nesne tanima igin %2.53 ve
¢cOzliniirliigh diisiik dogal resimler icin %19.51°lik bir
dogruluk orani yakalanmistir. 2012°de yapilan bu ¢alisma igin
bu sonuglar literatiirdeki en iyi sonuglar olarak belirtilmistir.
Goriintii tanima icin yeterli bir veritaban ile egitildiginde
CNN mimarilerinin en dogru sonuglar1 saglayacagi calismada
belirtilmistir. GPU tabanli yapilan bu uygulamada sonuglarin
dogruluk oranlarinin yaninda ayrica yiiksek 6grenme hizi
biiyiik bir avantajdir. CPU tabanli yapilan uygulamalara gore
GPU tabanli uygulamalar yaklasik 10 ile 60 kat arasinda daha
hizl1 bir 6grenme hizina sahiptir [2].

Baska bir uygulamada Sarigiil ve arkadaglar1 yine hata
oraninin minimize edilmesi i¢in geri yayilim algoritmasi
onermislerdir. Geri yayilma algoritmasi aktivasyon hatalarini
da dikkate alarak filtre sayisin1 degistirmeden siniflandirma
performansini arttirmaktadir. Bu algoritmay1 gozlemlemek ici
yapilan ¢alismada 4 deney seti kurulmustur. Ilk deneyde
dogruluk %355.29 oraninda artmugtir. Ikinci deney setinde,
diferansiyel evrisimli ag adaptasyonu, ImageNet veri setinde
AlexNet'in ilk 1 ve ilk 5 test dogrulugunu %5.3 ve %4.75
arttirmugtir.  Uciincii  deney seti tiim modelleri geride
birakmistir. Diferansiyel CNN modeli, CIFAR-10 ve CIFAR-
100 wveri setleri i¢in en yakin performans gosteren
modelden %4.33 ve %7.72 daha yiiksek smiflandirma
dogrulugu gostermistir. Dordiincii deney setinde ise VGGney
modeli CIFAR10 ve CIFARI100 igin sirasiyla %93.58
ve %75.06°lik dogruluk oranlarina ulagmstir [3].
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Meijera ve arkadaslar1 da yaptiklar1 uygulamada geri
yayilim algoritmasimi kullanmis ve siniflandiricilardan ¢ikan
sonuglarin yorumlanmasi konusunda ¢alismislardir. Onerilen
smiflandiricl, tek bagina siiflandirma yapamasa da sonradan
kontrol edilerek secilecek olan goriintiilerin sayisini azaltmis
olacaktir. Tiim incelemelerin %90 n1n tespit edilmesi yeterli
oldugu gbz Oniine alindiginda insan incelemesi gerektiren
goriintiilerin sayisinin %60.5 oraninda azaltilabilecegi bu
caligmada gorilmistlir. Evrigimli sinir agimin (CNN) egitim
metodu dogru tahminler alma agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu
calismada kullanilan evrigimli sinir agmin egitilmesinde
olasiliksal gradyan inis metodu kullanilmustir.

Gradyan inis metodu veritabaninin yapay sinir agma
Ogretilmesini saglayan bir algoritmadir. Makine 6grenmesi
alaninda popiiler olan bu algoritma egitim verisi iizerinde bir
maliyet hesabi yapar ve bu maliyetin minimize edilmesini
saglar. Olasiliksal gradyan inis metodunun literatiirde bir¢ok
ornegi vardir. Bunlardan bazilar1 bu ¢alisma kapsaminda
incelenmis ve asagida derlenmistir.

Traore ve arkadaslari 2018 yilinda yaptiklar1 c¢alismada
mikroskobik goriintiilerin tanimlanmasi igin bir evrigimli sinir
agt (CNN) sunmustur. Bu sayede kolera ve sitma
patojenlerinin tespit edilmesi i¢in karar verme siirecine destek
saglanmasi ve bu sinir aginin mikroskoplara entegre edilerek
akilli mikroskoplara yardimci olunmasi amaglanmistir.
Evrisimli sinir ag1 verisi egitim veri setleri i¢in olasiliksal
gradyan inis metodu kullanilmig ve 200 kolera patojeni, 200
sitma patojeni olmak ftizere toplamda 400 gériintii tizerinden
egitim yapilmistir. 80 test goriintiisii ile yapilan g¢alisma
sonunda %94 siniflandirma dogrulugu saglanmistir. Evrisimli
sinir ag1 modeli veri setinin biyiikliigline gore degiskenlik
gosterebilmektedir. 14 milyon hiyerarsik goriintiiden olusan
egitilmis bir CNN ile c¢aligmanin tekrarlanmasi
amaglanmaktadir. [4]

Elde ¢ok fazla veri oldugunda goriintiilerin hiyerarsik yap1
cergevesinde siniflandirilmasi gerektigi durumlar olabilir.
Veritabaninda hiyerarsik goriinti smiflandirma yaklagimi
temel siniflandirma ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Seo ve Shin yaptiklari ¢alismada
hiyerarsik evrisimli sinir agmi gorintii smiflandirma igin
Onermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada ayrica maksimum
ortaklama (Max-pooling) yontemini de kullanmiglardir.
Maksimum ortaklama yontemi elde edilen verinin belirli bir
kismini segip, o kisimdaki en yiiksek degeri alarak veriyi yeni
bir sekilde gostermeye yarayan bir yontemdir. Elde fazla bilgi
oldugunda bilginin anlamini ¢ok kaybetmeden boyutunu
kii¢iiltmek igin kullanilir. Moda resimlerinin (ayakkabi, elbise,
canta vs.) smiflandirmasmin yapildigt bu uygulamada
veritabanindaki goriintiileri 6nce 10 temel gruba, daha sonra
10 grubu da hiyerarsik yap1 geregi 2 gruba ayirmislardir. Sinir
agmin egitilmesi icin olasiliksal gradyan inis metodu
kullanmilmigtir. Hiyerarsik evrigimli sinir ag1 (H-CNN) olarak
adlandirilan bu sinir ag1 tam baglantili katmanlardan olusan
VG-Gneti temel alir. 28x28 boyutlarinda 50.000 egitim
goriintiisti ve 10.000 test gdriintiisii bu sinir aginin egitilmesi
i¢in kullanilmistir. Hiyerarsik evrisimli sinir ag1 modeli temel
model ile karsilastirilmis ve daha az kayip, daha yiiksek
dogruluk oranlarinda daha iyi performans gdstermistir.
Egitimin 52. dongiisiinden sonra 0.9 momentum katsayisinda
o6grenme hizi 0.00005 olarak gerceklesmistir [5].

Olasiliksal gradyan inis metodu ile kullanilan daha farkli
yontemler de bulunmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi de

ince ayar (Fine tuning) yéntemidir. ince ayar yontemi énceden
egitilmis bir modelin benzer ikincil bir gdrev icin yeniden
egitilmesi islemidir. Ozellikle daha az goriintii igeren
veritabanlart ile egitilen sinir aglarinda performansi etkiledigi
calismalarda gozlemlenmistir.

Ince-ayar (fine-tuning) aglarmin duyarlilk tahmini igin
onceden egitilmesi, nesne tanima i¢in 6nceden egitilen aglara
gore daha iyi sonuglar vermistir. Cetinic ve arkadaslari
yaptiklar1 ¢alismada gorsel gorevlerde basarili sonuglar
gosteren evrisimli sinir aginin sanatla ilgili goriintiilerin
smiflandirilmast i¢in goriintii benzerliginin farkli yonleri
analiz edilerek uygulanabilirligini incelemislerdir. Sinir
agmdaki baglantilarin  agirhgmmin  ilk deger atamasinin
anlamsal sonuglar1 hakkinda kesin sonuglar g¢ikarmak igin
daha fazla arastirma yapilmasi gerektigi calisma sonucunda
ortaya konmustur. Yapilan calismada evrigimli sinir agi
olasiliksal gradyan inis metodu ile 6grenme hizi (Learning
rate) 0.0005 degerinde egitilmistir. Ince ayar aglardan tiiretilen
ozelliklerin stil veya igerikte benzer goriintiileri elde etmek
icin  kullanilabilecegi ve  farkli  g¢evrimig¢i  sanat
koleksiyonlarindaki arama sistemlerinin  &zelliklerinin
gelistirmek  i¢in  kullanilabilecegi  ¢alisma  sonunda
belirtilmistir [6].

Diger bir optimizasyon metodu Adam optimizer
algoritmasidir. Ozellikle sinir aginin egitilmesi icin tasarlanan
ve adaptif 6grenme hizi, momentum katsayisina sahip bir
algoritmadir. Adam optimizer (Adaptif —momentum)
algoritmasi Ogrenme hizinda ¢ok yiiksek bir performans
gostermektedir. Bu yontem ag agirliklarini giincelleyerek daha
iyi bir 6grenme saglamaktadir.

Han ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada data siniflandirma
icin gorintilerin  siniflandirmasi yerine grafikleri ortaya
koyarak siniflandirma yapilmasinin miimkiin oldugunu
gostermis ve Onermislerdir. Caligmanin amaci, her Grnegi
dogrudan o6grenme ve smiflandirma igin derin Ogrenme
yontemine uygun formata doniistiirmektir. Calismada sinir ag1
Adam optimizer ile 0.001 o6grenme hizinda egitilmistir.
Deneyler ve karsilastirmalar, orijinal o6zellik alanindan
Ogrenilen simiflandiricilarla  karsilagtirlldiginda  net  bir
performans kazanci oldugunu dogrulamaktadir. Genel olarak
siiflandirma igin genel veri setlerine uygulanacaktir. [7]

Park ve arkadaslar1 olusturduklart yapay sinir agmin
egitilmesi igin asir1 6grenme makineleri kullanmiglardir
(Extreme learning machine — ELM). Asir1 6grenme makineleri
evrisimli sinir aglar1 i¢in farkli bir algoritmadir. Bu algoritma
minimum insan miidahalesi ile bir rastgele &grenme
algoritmasina ve temel bir formulasyona dayanmaktadir. Park
ve arkadaslar1 yaptiklar1 bu ¢aligmada onerdikleri yontem ile
ilgili diger yontemlerden daha yiiksek dogruluk elde etmis ve
daha az egitim siiresi harcamislardir. Egitimlerde el yazisi
tanima veritabani i¢in 60.000 egitim goriintiisii, 10.000 test
gorilintiisii, diisiik ¢oziiniirliiklii nesne tanima veri tabani igin
50.000 egitim, 10.000 test goriintiisii kullanilmistir. Onerilen
metodun egitim siiresi temel egitimlere gore 1.5-9 kat daha
hizli oldugu goriilmiistiir [8].

Bir diger asir1 Ogrenme makine O&rnegi Santos ve
arkadaglarinin  yaptiklar1 ¢aliyjmada goriilmektedir. Bu
calismada agir1 O6grenme makinesine ve sabit bir filtre
bankasina dayanan derin ve hizli bir evrigimli sinir ag1 (CNN)
Onerilmistir. Modelin diisik maliyetli bilgisayarlarda
kullanilabildigi ve GPU tabanli modellere gére daha hizl
gerceklestigi calismada gosterilmistir. Segilen filtre bankalari,
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onerilen iki asamalt CELM (Convolutional Exterem learning
Machine) mimarisini belirlemek i¢in kullanilmistir. Onerilen
CELM sinir ag1 igin egitim seti biiyiikliigiinii ve gizli néron
sayisini degistirerek ampirik genelleme hatasi elde edilmistir
[91.

Coletta ve arkadaslar1 da aktif 6grenme algoritmasini
incelemis ve bu konuda bir ¢alisma yapmuslardir. Yapilan
calismada esnek bir goriintii siniflandirici kullanilmigtir. Bu
siniflandiric1 yeni smiflarin tespitine yardimer olmak igin
kiimeleme algoritmalar1 tarafindan saglanan ek bilgileri
kullanarak  denetimli ~ ve  denetimsiz  algoritmalar1
birlestirmektedir. Ozellikle, iteratif Simflandiric1  (IC),
simiflandirma ve kiimeleme algoritmalarini birlestirmek icin
bir optimizasyon algoritmasi, kullamilmaktadir. Her
iterasyonda, bir entropi ve yogunluga dayali se¢cim (EDS),
belirsiz etiketleri olan ve yogun bolgelerde bulunan
etiketlenmemis Ornekleri arastirmakta ve se¢mektedir. Bu
orneklerin yeni kavramlari/siniflar temsil etmesi muhtemeldir
ve bu nedenle, bir sonraki iterasyonda siniflandirma modelini
gincellemek i¢in etiketlenmekte ve kullanilmaktadir.
Deneysel sonuglar, bu yontemin etiketlenmemis Ornekleri
kullanarak  zaman iginde yeni smiflar1  basariyla
kesfedebildigini, hatta birgok farkli simif igeren hedef
kiimelerinde bile ortaya ¢ikardigini gostermektedir. Ek olarak,
algoritma, etiketleme maliyetlerini azaltan temel Srneklerin
secilmesine izin vermektedir. Bu calisma zamanla ortaya
cikabilecek yeni Orneklerin de farkina varabilecek bir
calismadir. Bu iteratif segimin onceden egitilmis evrisimli
sinir agimdaki (CNN) ileri gegislerden elde edilen ozellikler
iizerinde kullanilirken daha iyi performans verdigi
gozlemlenmistir [10].

Yuan ve arkadaglart da aktif &grenme algoritmas: ile
calismis ve manuel etiketleme prosesinin maliyetini bu
calisma kapsaminda azaltmislardir. Calismada kullanilan
algoritma ¢oklu kriterler arasinda adaptif ayar ile tahminin
dogrulugunu arttirma yetenegine sahiptir. Dogrulama icin
MNIST ve CFAR10 veri setleri iizerinde deneyler yapilmustir.
Onerilen yaklasim deneysel sonuglara gére aktif ogrenme
yaklagimlari arasinda literatiirde diger yaklagimlardan daha iyi
sonuglar vermistir. Dengesizlik verileri iizerindeki etkinligine
ragmen, Onerilen yaklasim denge verileri tizerinde sinirl etki
yaratmaktadir. Yeterli performans i¢in bazi hiper parametreyi
manuel olarak ayarlamak gerekmektedir [11].

Matiz ve Barner yaptiklar1 calismada endiiktif uygun
tahminli  evrisimli  sinir ag1 (CNN) uygulamasini
onermislerdir. Bu ¢aligmada aktif O6grenme konusundaki
onceki caligmalardan farkli olarak, Onerilen sorgu islevi,
kullanilan veritabanimmin istatistiklerine uyum saglayan
benzerlik onlemleri almak i¢in veri isleme dilini
kullanmaktadir. Veri isleme dili, temel bilesen analizi ile elde
edilen azaltilmig bir alanda gergeklestirilmekte ve bdoylece
hesaplama yiikiinii azaltilmaktadir. ICP-CNN metodu CNN
metoduna goére smiflandirma performansi daha yiiksektir.
Garantili hata oranlartyla sinif etiketlerini tahmin etmek i¢in
ICP-CNN giivenilir veriler tiretmektedir [11].

1. SONUCLAR

Caligmanin sonucunda derin 6grenme mimarilerinden
evrisimli sinir aglarindaki (CNN) 06grenme metodlari
incelenmistir. Incelenen yontemler olasiliksal gradyan inisi,
adaptif momentum metodu, geri yayilim algoritmasi, aktif
Ogrenme, asir1 6grenme makineleridir. Calismalardaki yiliksek

dogruluk oranlar1 evrigimli sinir aglarinin goriintii islemedeki
performansi bakimindan en iyi sinir aglarindan biri oldugunu
gostermektedir. Ayrica evrisimli sinir aglarinin  (CNN)
Ogrenimi i¢in geri yayilim algoritmasint en yaygin kullanilan
yontemlerden biri oldugu ¢aligma sonucunda gorilmistiir.

IV.GELECEK CALISMA

Gelecek c¢alisma i¢in Maysan Mando ve Uludag
tiniversitesinin igbirlik icinde olacagi bir proje yapilmasi
hedeflenmektedir. Bu ¢alismada grafik tanima ve uygun bir
veri se¢gme iglemi yapay sinir agina yaptirilacaktir. Veritabani
cok genis oldugundan maksimum ortaklama ve sinir aginin
egitimi igin adaptif momentum algoritmasi bu projede
uygulanabilir. Bu ¢aligma ileride yapilacak olan projeye bir 6n
calisma niteligi tagimaktadir.
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