AZORBAYCAN MiLLI ELMLSR AKADEMIYASI

idaraetma Sistemlari institutu
Olyazmasi hiiququnda
9zimov Rustam Bakir oglu
“Kompiiter tanima sisteminda istifadasi tcln tasvirlardaki obyektlarin

alamatlarinin hesablama alqoritmlarinin ve program taminatinin

isloanilmasi” movzusunda

MAGISTR DISSERTASIYASI

ixtisasin sifri: 060509 “Kompiiter elmlari”

ixtisaslagmanin adi: “intellektual sistemlor”

Elmi rahbar: AMEA-nin miixbir lizvi, f.-r.e.d., prof. Ayda-zads Kamil Racab oglu
(elmi deracasi, elmi adi, S.A.A.)

Tahsil gébasinin mudiri: _r.i.f.d. Quliyeva Sevinc Yunis qizi
(elmi deracasi, elmi adi, S.A.A.)

Baki — 2022



Mundaricat
GIRIS ..o e e 3
| FOSIL. KOMPUTER TANIMA SiSTEMLORIND® iSTIFAD® OLUNAN
MASIN OYRONMOSi USULLARININ TOHLILI...........ccccovivviiiiiiiecces 7
1.1. Muallimla 6yranma USUlArs ..........ccooviiiiiiii e 7
1.2. Muallimsiz 0yranma USUIArT.........cooveviiiiiii e 27
1.3. Qarisiq Oyranma USUIIAIT ......oiiiiiiei e e 32

Il FOSIL. TOSVIRLORDOKi OBYEKTLORIN TANINMASINA B9Zi

YANASMALARIN TOTBIQI ......ccoooviiviiiiecece e, 34
2.1. Tasvirlardaki obyektlarin taninmasi masalasinin qoyulusu..................... 34
2.2. Tanima masalalarinin hallina taklif edilan yanagmalarin tasviri............. 37

2.3. Tesvirlordaki obyektlarin slamatlarinin ¢ixariligi alqoritmlarinin tahlili....41

Il FOSIL. KOMPUTER EKSPERIMENTL®ORININ NOTIiCOL®RI ................. 47
3.1. Kompiter eksperimentlarinin toSVirl........ccovvuveiiviiiiiiiieie e 47
3.2. Kompiiter eksperimentlarinin naticalari va analizi ................cccevvvunenne, 53
NOTICO .. ..ottt te et teeteaneanis 61
ODBBIYYAT ... 62



GiRIS

Movzunun  aktualligi. Son yarimasrde kompiter sistemlarinin
intellektinin  artimina teleb artmisdir.  Masin intellektinin  artimina
istigamatloenan bu talab masalalerin hallinde insan istirakinin azalmasi,
kompiterlarin insan vezifelarindan bazilerini yerine yetirmasi, habels insanin
hesablama imkanlarini asan masalalerin hallerinin  reallagsmasi  kimi
ustinliklar getirmis, masin oyrenmasinin fergli novlerinden istifade edan
suratlerin taninmasi, data analitikasi va s. konsepsiyalar genis tetbiq, tedqiq,

tohlil olunmusdur.

Surastlerin  taninmasi, magin Oyrenmasi kimi konsepsiyalar qisa
zamanda uzun inkisaf yolu kecmisdir. Hale 1943, 1947-ci illerde Makallok ve
Pits sade beyin hiceyrasinin davranisini tadqiq etmigdiler. 1957-ci ilda
Rozenblat neyronun “perseptron" adlandirdigi hesablama modelinin
Oyradilmasi tctn algoritm taklif etmisdir. 1960-ci illarin avvallarinda Uidrou ve
Haf ADALIN (ing. ADALIN, ADAptive LINear Elements) adlandirdiglari
perseptronvari sistemlar tzarinda bazi masalalerin hallini nimayis etdirdilor.
Hemin muslliflear "en Kkicik orta kvadratlar" adlandirdiglari perseptronvari
aparatlarin oyradilma algoritmini de taklif etmisdirlar. 1969-cu ilde Minski ve
Peypert perseptronlari ciddi sekilda tehlil etmis ve bela genasta galmisdilar ki,
birlayli sini neyron gebakalarin aproksimasiya imkanlarinda ciddi
mahdudiyyaetlar var. O zamanlar hale goxlayli sini neyron sabakanin malum
oyradilma algoritmi mévcud deyildi. Bununla yanasi Hornik ve hammualliflerin
1989,1990-ci illordaki iglerinde da istifade olunan suni neyron gabakeanin
aproksimator kimi istifads imkanlarini arasdirmisdir. Nahayst 1974-ci ilde
Uerbos, 1985-ci ilde Parker, 1986-ci ilde Rumerlhart voa hammuslliflari bir-
birilarinden xabarsiz "bekpropageysin" ve ya xatalarin geriye Otlrllmasi

adlanan g¢oxlayli suni neyron sebakalari dyratma algoritmini taklif etdilar.[17]

Suratlarin taninmasi masalalar sinfinin bir alt sinfi kimi tasvirlarin

taninmasi Ugun da modellar iglanilmig, yeni model novlari teklif olunmusgdur.
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1962-ci ilde neyrofiziologlar Hyubel ve Uiselin tadqgigatlari mihim donus
nogtalarinden biridir. Muallifler pigiklerin vizual idrakini tadqiq edsrek bela
naticaya galmisdilar ki, gérmanin ilk marhalasinda gorintidsan, mas., vertikal
va horizontal xattler kimi sade alamatlar gixarilir, sonra har marhalade avvalki
marhaleda alinan naticaden slamat c¢ixarilir. Yani bioloji gdrmads ananavi
tanima masalalarindaki kimi alamat c¢ixariligi sadace baglangicda yox,
prosesin digar marhalalerinde de davam edir. Bu yeni biliklara asaslanaraq
Fukusima 1980-ci ilde “Neokognitron” (ing. Neocognitron) adlanan sabakani
toklif etdi. Sonradan Hyubel ve Uiselin ideyalar darin dyranmanin arsayse
galmasina takan verdi. Naticeda LiKun, Krizevski va Hinton darin 6éyranma
usullari ve darin 0Oyrenan sebakalarin iglaniimasinda istirak etdilor, 6z
tovhalarini verdilor. Beloeca bukilma neyron sabaks istifade olunmaga

baslandi, yeni arxitekturalar taklif olundu ve olunmaga davam edir. [19]

Azearbaycanda da suratlarin taninmasi masalalari va hall Usullar tadqiq
olunmusdur. G.Abdullayevanin rehbarliyi ile aski slifbada matnlerin tanima ve
identifikasiya sistemi yaradilib, Azerbaycan al xalillarinin taninma ve
identifikasiya sistemi  hazirlanmisdir.  K.Ayda-zadenin  rahbarliyi il
E.Mustafayev ve C.Hasanov Azearbaycan dilinds latin grafikasi ile yaziimig
alyazmalari tanima Ug¢un komputer sistemi isleamisdir. Yena K.Ayda-zadenin
rehberliyi ile S.Ristemov Azarbaycan nitgini tanima sistemi t¢un alqoritm va

program teminatini iglemisdir.

Dunyada informasiyanin artan surstle artimi, global migyasda iqtisadi
bdylima va c¢oxsayll sosial, tabii problemlarin halline olan ehtiyac suratlarin
taninmasi masalalerinin aktualligini qoruyub saxlamasina sabab olur, habelo
tanimada dagigliyin ve etibarliliginin artmasi, emal vaxtinin azaldilmasina

olan tolabi artirir.

Dissertasiya igsinde ananavi tanima modellari ilo yanagi tanima ugun
forgli yanagmalar taklif olunmus, alqoritm ve program teminati islenilmis farqgli

sinif salamatlar bu yanasmalarin har birinda istifads olunmusdur.
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Isin @sas meqgsadi ve qarsiya qoyulan vezifeler. Dissertasiya isi
sokillerds tesvir olunan obyektlarin muxtslif nov alamatlarinin hazirlanmasi ve
tosvirlordaki obyektlarin tanimasi masalalarinin hallina fargli yanagsmalarda
istifadesinin effektivliyinin toedgigine hesr olunmusdur. isde garsiya qoyulan
asas vazifelar tesvirlerdeki obyektlarin malum slamatlarinin arasdiriimasi,
alamatlarin gixariligi va yanagmalarin realizasiyas! Ug¢un alqoritm va program
teminatinin hazirlanmasi, yanasmalarin va alamatlerin effektivliklarinin
giymatlandirilmasi tGc¢lin adadi eksperimentlarin apariimasi, tanimaya forqli
yanasmalarin va tasvirlerdeki obyektlarin fargli slamatleri kombinasiyalarinin

mugayisali tehlilidir.

Tadgqigatin elmi yeniliyi. Suratlerin taninmasi masalalerinin halline farqgli
yanagmalar taklif olunmus, tasvirlardaki obyektlarin fargli slamatleri bu
usullarin har birinde sinanmig, adadi eksperimentlerin naticaleri asasinda

yanasmalarin ve alamatlerin muqayisali tahlili apariimisdir.

Isin praktiki shemiyyaeti. Baxilan isde tosvirlordaki obyektlarin slamatlori
cixanlir, tanima masalalarinin halline dord fergli yanagsmada giymatlandirilir.
Tanima masalalarine hall kimi istifade oluna bilecek hamin yanasmalarin
effektivliklori Azerbaycan ¢ap alyazma harflerinin taninmasinda tadqiq olunur.
Taklif olunan slamsatler va tanima yollarindan biri ve ya bir negssi cap

alyazma harflarin taninmasi masalalarinin hallinds istifade oluna biler.

Tadgqigat isinin metodu ve nazeri asaslarl. Dissertasiya isinds ilkin
olaraq tesvirlerin muxtalif ndv alamatlerinin istifadasi tadqiq olunmusgdur, Sini
Neyron Saboaka, Bukilma Neyron $Saboaka kimi tesvirdaki obyektlori tanima

usullari ve K-ortalar klasterlesdirma Usulu istifada edilmisdir.

Tadgqigat isinin aprobasiyasi ve amali reallagdiriimasi. Dissertasiyanin
asas naticalari “Tatbigi riyaziyyat ve fundamental informatika” movzusunda IX
beynalxalg elmi-praktiki konfransinda, 2021 (Omsk, Rusiya), “Riyaziyyatin

totbigi masalaleri va yeni informasiya texnologiyalari”” modvzusunda onlayn
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kecirilan IV Respublika elmi konfransinda, 2021 (Sumgayit), “8-ci Dlnya soft
komputing” beynalxalg elmi konfransinda, 2022 (Baki), Umumi lider Heydar
dliyevin anadan olmasinin 99-cu il dénimina hasr olunmus “Proseslarin
avtomatlagdiriilmasi ve informasiya tsahlikasizliyi” moOvzusunda onlayn
kecirilan Taleba va Ganc Tadgqigatgilarin Il Beynalxalq EImi Konfranslarinda,

2022 (Baki) maruza olunmusdur.

Nogrlar. Dissertasiya isinin naticaleri 2-si maqals, 2-si konfrans
materiall ve 2-si tezis olmagla 6 elmi asardse derc olunmusdur. Bunlardan 3-0
hammusllifsizdir. Magalslerin har ikisi xaricde darc olunmusdur. Bundan
alave dissertasiya isinda alinan naticalar beynalxalq saviyyali 2 va respublika
soviyyali 2 elmi konfransda tezis va konfrans materiallari saklinde 6z aksini

tapmisdir. Onlardan biri xaricde darc olunmusdur.[2,3,12,13,22,46]

Dissertasiyanin hacmi ve qurulusu. Is giris, U¢ fesil, natice, xiilass,

alave va adabiyyat siyahisindan ibaratdir.

Dissertasiya isinin birinci fasli U¢ yarimfasilden ibarat olub, masin
dyrenmasi va onun novleri, hamcinin de magin dyranmasinin fargli névlarinds

istifada olunan usullarin tedgigina hasr olunmusdur.

Dissertasiya iginin ikinci fesli U¢ yarimfesildan ibarst olub, optik simvol
tanima masalalarinin tahlili voe masalanin qoyulusu, suratlarin taninmasi ugln
toklif olunan yanasmalar, hamcinin de gakilde tasvir olunmus obyektin

alamatlari va onlarin gixariliginin tasvirine hasr olunmusdur.

Dissertasiya isinin Uguncu fesli iki yarimfasilden ibarset olub, adadi
eksperimentlarin tasviri, onun naticalari, heamcinin da naticalerin tehliline hasr
olunmusdur. ikinci fasilds tasvir olunan slamatlerin hamin fasilds taklif olunan
yanasmalarda istifadasinin  effektivliyi giymatlendiriimig, teklif olunan

yanasmalarin muqayisali tahlili apariimigdir.



| FOSIL. KOMPUTER TANIMA SISTEMLORIND® ISTIFAD® OLUNAN
MASIN OYRONMOSi USULLARININ TOHLILI

1.1. Musallimla 6yrenma usullan
1.1.1. Masin oyranmasi usullari va onlarin novleri.

A.Jeron 2019-cu ilde ikinci defs nasr olunan “Hands-on Machine
Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow” adli monogqrafiyasinda
magin oyrenmasi terminini “Oyranma” s6zunu diqgate almagqgla sarh etmaya
calisib. Artur Samuelin masin Oyrenmasini “komputerlera  birbasa
programlasdiriimadan  dyrenma qabiliyyati veran tadqgigat sahesi’
adlandirmasinin hamin nasrda igtibas gatiriimasi da tesadufi deyil. Tom
Mitchell bu terifi bir az da genislendirerak masin oyrenmasini miayyan T
tapsingini hall etmak Uclin E tecribasi (musahidaleri) ile 6yranan ve
muayyean P il performansi yoxlanilan komputer programi adlandirir.

Masin Oyranmasi Oyratmadsa insan nazarati saviyyssine goOre asagidaki
novlers bolundr:

e Mduallimla oOyrenma. Mduallimle Oyrenma surstlerin  taninmasi
masalesinin  halli olacaq modelin qurulmasi dcun istifada olunur.
Suratlerin taninmasi ise 0z novbasinds obyektin miayyan malum
siniflerden hansina daxil oldugunun avtomatik tapilmasi Gsullarini
arasdinir.  Bu cur yanasma adabiyyatlarda siniflesdirma  (ing.
classification) adi ile gedir.

e Musllimsiz 6yrenma. Muallimsiz dyranma etiketlonmamis verilonlarin
gruplasdiriimasi, deastelasdiriimasi masslalerinds istifade olunur. Bu
halda musllimle 6yrenmadakindan fargli olaraq dastalerin naler
olduglari aprior olarag miayyan deyil. Dastalarin sayinin svvalcaden
balli olub-olmamasina gors isa dastalesdirma Usullari iki yera bolundr.

e Yarimmusallimla 6yrenma. Yari-musllimla 6éyrenmada (ing. “semi-
supervised learning”) muallimla 6yrenma ile muallimsiz dyranma birlikda

istifade olunmagla hallin effektivliyin artimi hadaflanir.
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e Sohvlardan dyrenma. Bu yanasma digarlerindan kifayat gadar farglenir.
Beynalxalq adabiyyatda “reinforcement learning” adl ile malum olan bu
yanagsmada mihitden melumat alan agent faalliystinin cavabinda

mikafat ve ceza almagla an yaxsi harakat strategiyasi segcmayae caligir.

Masin Oyranmasinin yuxaridaki novlarinden Ucl dissertasiyanin digar

fosillerinda genis sarh olunmus, malum usullari verilmisdir.

1.1.2. Suratlerin taninmasi masalalarinin qoyuluglarinin Gmumi
tasviri. Oyratma bazasinin hazirlanmasi marhalasinds nimuna gakiller
yigilir, sonra har saklin hansi moévcud sinfe aid oldugu ekspert ve ya
ekspertlar teroefinden muayyenlasdirilir. Har sekilden slamat c¢ixarilimagla
alamat vektoru hazirlanir, yaranmis alamat vektoru va c¢ixis qiymati
citlerindan ibadat dyrstma bazasi hazirlanir. Yani dyratma bazasi G = {g"},
h=1,H, g"=(E" Y") cutlerinden vyaradiir, burada H bazadaki
musahidslerin sayi, E* = (el ...,el) vo Y" = (y{,...,y%), uygun olaraq, h-ci
soklin slamat ve cixisg vektorlari, m siniflerin sayidir. Har ¢ixis vektoru saklin
siniflera mansubiyyatini bildiren adadlarden ibarstdir. Demali, h-ci saklin aid

oldugu sinfin némresij*:y}i = max y}" kimi tapila bilir.

j=1m

Cixis vektorlarinin Y" = (yf,..,y%), h=1,H kimi formalasdirimasi
ham modelin hazirlanmasinda asanliglar yaradir, hem da bu clr yanasma
kifayet qgedar interpretasiya gabiliyyatlidir. Bu clr tasvir strategiyasi “1-in
ecazkar toesviri” (ing. “One-Hot Encoding”) adlanir ve realizasiyada taklif etdiyi
sadslikden slave fargli siniflarin bir-biri ile suni asiiligini da aradan

galdirmaqda effektiv sayilir.[30]

Harflorin taninmasi masalasi G-nin kdmayi ile parametrik identifikasiya
olunan modelin qurulmasi ile hall olunur. Verilmis X soklinin E slamati

cixarildigdan sonra E hazir modele verildikds, modelin g¢ixiginda Y =
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(J1, -, m) vektoru ahnir. Belslikls, soklin sinfi j*: 3 = | f31_37]- soklinda
J=1m,

tapilir.

Novbati bandda musllimla 6yrenma ile Gyradilen modellerin noévleri

tesvir olunmusdur.
1.1.3. Suratlarin taninmasi usullarinin tahlili.

Asagida surastlerin taninmasi ugun istifade olunan bazi siniflesdirma

usullarinin tasviri verilmigdir.

Sadslbvh Bayes Usulu. Sadslévh Bayes Usulu spam filterleamada genis

istifade olunur.[1,38] Usul serti ehtimallara asaslanir:

P(E/;) = P(%;U"), P(v;/E) = %, (1.1.1)

burada P(E/v;) ve P(v;/E) uygun olaraq v; ¢ixisinin varliginda E slamatinin
olmasi ehtimal ve E slamatinin varli§inda v; gIxiginin olmasi ehtimali; P(v]-),
P(E), P(Evav;) uydun olaraq v; ¢ixisinin ehtimali, E slamatinin ehtimali, v;

¢ixiginin va E slamatinin birga ehtimali; m — siniflerin sayidir ve ndvbati ifade

dogrudur: j = 1, m. (1)-daki dusturlardan asagidaki ifads alinir:

P(E/v;)P(v;) = P(v;/E)P(E). (1.1.2)

(1.1.2) berabarsizliyinden ise asagidaki ifads alinir:

P(E/v;)P(v;)
P(E)

Olamat E vektoru (&, ...,€,) soklindadir. Bu vektorun elementlarinin

P(v;/E) = (1.1.3)

varligi ehtimallarinin ve bu elementlerin v;-nin olmasi gartindski ehtimallarinin

bir-birinden asili olmadigi var saysaq, (1.1.3) barabarsizliyini agsagidaki kimi

yazmaq olar:
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i1 P(&/v;) P(v))

5 pes (1.1.4)
i=1 l

P(v;/E) =

(1.1.4) barabarliyina Bayes diisturu deyilir. 8lamati E olan obyektin sinfi

asagidaki kimi tapila biler [28,32]:

j*: P(vj+/E) = max P(v;/E),

:1' )
burada j* — slamati E olan suratin sinfinin némrasini gostaerir.

Bayes usulunun suretlerin taninmasina tetbiginde catinliklerden biri
alamat vektorlarinin komponentlarinin giymatlarinin tezliklerini hesablamaqdir.
Olamatlarin giymatlari ve ya sinif qiymatleri kasilmaz oldugda Bayes
siniflesdirmasinin  Qaus Bayes siniflesdiriimasi adli modifikasiyasindan
istifade oluna bilir.[36] Bu modifikasiya istifade olundugda agar ehtimallarin

normal paylandidi hesab olunursa, har hadisanin ehtimali agagidaki ifads ila

tapilir:
(Ei_llvj)z
P(efo) = ——e 2%
L/>) mo_vj )

burada Wy j» O uygun olaraq orta giymat ve dispersiyanin kokdan ¢ixariimig

giymatidir (ing. standart deviation).[45]
Bayes Usulunun Ustiin cahatloeri agagidakilardir [38]:

e Realizasiyasi sadadir, slamati verilmig suratin siniflerin har birina
aidiyyati ehtimali tapila bildiyindan kifayat gader interpretasiya
gabiliyyatlidir: verilmig suratin siniflore aid olma sanslari muqgayisa
asanligla oluna biler.

e Digar bir cox siniflesdirma alqoritmlerine nazaren daha stratli
prognozlasdirma aparir.

¢ Kicik dyratma bazalariyla igladila bilir.
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Bayes usulunun zaif cehatleri agsagidakilardir [38]:

e Elo 3ie1,n veya 3j€l,mvarsa ki, P(&/v;) =0 olsun, P(v;/E) =0
olacag. Yeni hansisa sinfin varligi sartinde alamat vektorunun hansisa
elementinin varliginin ehtimali sifirdirsa, Umumilikde hamin slamat
vektorunun ham sinfs maxsuslugu ehtimali 0 olur. Bu realliga adekvat
deyil.

e Usulun slamatlerin siniflarls slagasinin asili olmamasina séykanmasi

bazi ¢atinliklar yarada bilir.

K an yaxin gonsu. Usulun istifadasi zamani verilmis surastin sinfi bu
surete Oyraetme bazasindaki yaxin muasahidslerin siniflori esasinda tayin
olunur. Bunun udgun verilmig surete bazadaki an yaxin K sayda suratin
mavafiq ¢ixislarl arasinda aksaeriyyat tagkil edan ¢ixis verilmis suratin ¢ixisi

hesab olunur.

Verilmis E slamatli obyektin K an yaxin gonsu Gsulunun komayi ila
sinfinin tayin edilmasi asagidaki kimi aparilir. [49]
1. Obyektin surati ile Oyretma bazasindaki suretlarin  masafelari
hesablanir:

d, = (€ E"), h=TH,

burada E" — bazadaki h-ci suratin slamati, H — bazadaki nimunalarin
sayl, d,, ise sinfi tapilacaq obyektin slamati E ilo h-ci surstin slamati

arasindakl masafadir.

2. E olamatli obyektin surstine bazadaki an yaxin K sayda suratlerin

indekslari tayin olunur:

i:p(E, E%) = min_u(E, E"),

min di}, j=12,...,K-1,

L %
iio:dix =
I e peTH, i), 1=T,
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burada ij, i3, ..., ix uygun olaraq 1-ci, 2-ci, ..., K-ci an yaxin suratlerin

bazadaki indekslaridir.

. Addim 2-ds tapiimis indekslardaki surastlerin sinifloere aidiyyati tezliyi

hesablanir:

ai; = e v=ve, L=k 6wl =12 0 K

burada qi; = ij-ci yaxin mugahidanin sinifinin K misahidslerdeki dmumi

sayl, || - ¢coxlugun elementlarinin sayr eamaliyyati, y;, Vi sinfi bildiren

giymatlardir.

. Secilmis K musahida arasinda musahide sayina goroe aksariyyat toskil

edan sinif verilmis E alamatli obyektin sinfi gabul olunur:

~

= vy, harada 1i::g:;+ = max q;=.
y ylj’ ] ql] 1<1<K qll

K an yaxin gonsu Usulunun pis caehatleri agsagidakilardir [37]:

Verilmis suratin sinfi teyin edilmali olduqda verilmis surstle Oyratme
bazasindaki butin suratlor arasindaki mesafaler tapiimalidir, bu da

verilmis suratin emal middatini artirir.

Verilmis suratin emali zamani bitin 6yretma bazasi istifada olunur.
Masalan, diger bazi Usullarda 6yretma bazasi modele Gyradildikdan
sonra modelin sadaca strukturu va parametrlarinin giymatlari yadda
saxlanilmagla verilmig suratin sinfinin teyini zamani Oyratma
bazasindan istifadeya ehtiyac duyulmur. Bu da, xisusan, bazadaki

Oyratma citlerinin say1 ¢ox olduqda ¢atinliklar yaradir.

Olamat fazasinin Olgusu artirdigca verilmis suratle bazadaki suratlarin
arasindaki masafenin adekvat tapiimasi ¢atinlagir. Bazan bir slamatdaki

forq diger bir cox alamatdaki fargleri Ustalaya bilir.
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e Az sayda kenaragixma bels Usulun effektivliyini azalda bilir.

Dayag Vektor Usulu. Usul 0yreatme bazasindaki miusahidalarin
siniflerinin bir-birinden asili olmayan ve ayrila bilan coxluglar olmasina
soykanir. Usul realizasiyada gabariq programlasdirma masslssine gatirile
bildiyinden daqig hall tapmag mimkin ola bilir. 9©lamat vektorunun
elementlarinin sayi 6yratma bazasindaki verilonlarin sayini asdiqda digar bazi
modellardan fargli olaraq dayaq vektorlar tsulu istifada oluna biler ve ya yaxsi

naticalar da alinir.

Bir ¢cox icmalda Usulun izahi ikidlglli slamstler fezasinda tayin olunan

musahidalerin ikisinifli - iki sinifden birina (binar) siniflagdirilmasi nimunasi
uzarinda aparihr (sakil 1.1.1). [4,5,48,21,31]

Wiy

Sakil 1.1.1. Dayaq vektor tsulunun siniflegdirma maqgsadi ils istifadasi

ndmunasi.

Oyretma bazasindaki fargli sinifli surstler hipermistsvilerle ayrilir ve
usul istifadesi zamani els hipermustevi tapmaq lazimdir ki, onun har iki
torafinds biri olmagla ona dayaq hipermistavilor arasinda masafe maksimum
olsun, eyni zamanda ham Oyratma bazasinda bir sinifdaki suratler bu dayaq

hipermusteavilarinin bir, digeri o biri dayaq hipermustavinin o biri tersfinda
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galsin. Demali, Oyrstma bazasindaki surstlerin ¢ixis giymatlari Y" €
{-1,1}, h =1, H oldugda els bir g(W, b,E) funksiyasi tapiimalidir ki, slamati E
olan surstin sinfini f(E) = sign(g(W, b,E)) gostersin.[29] Burada g(E) -
diskriminant ve ya gerar funksiyasi, f(E) — indikator funksiya, W,b qarar
funksiyasinin parametrlaridir [39] ve aydindir ki, ¢ixis qiymsati -1 olan suratlar

bir sinfin, 1 olan suratlar isa digar sinfin musahidalaridir.

Demali, diskriminantin parametrlarinin giymatloari els tayin olunmalidir ki,

asagidaki sartlor 6dansin:

<W,E">+b>1,0gerY" =1, (1.1.5)
<W,E">+b > —1, ager Y" = —1, (1.1.6)

burada h = 1, H dogrudur ve <-,-> - skalyar hasil amaliyyatidir.
(1.1.5), (1.1.6) sertlerini vahid sertde yazmagq olar:

YM(<W,E" > +b) >1, h=1,H. (1.1.7)
Nogtadan mustaviye gader masafe asagidaki kimi ifada olunur:

Yr(< W,E" > +b)

e

burada ||-|| — norma asmaliyyatidir. (1.1.7)-dan malum olur ki, asagidaki

barabarlik dogrudur:

Yr(< W,E" > +b) - 1
W] —lwir
Bir sinifdeki — hipermustavinin bir tersfindeki an yaxin mugahidanin
tzarinda oldugu paralel hipermustavi ile diger sinifds ilk rast galinan mustavi
arasindaki masafe asagidaki kimi tapilir, bu masafenin minimumunu tapmagq

arzuolunandir ki, minimum olan halin maksimumunu tapaq:

W)= mi |<W,Eh>+b|+ . |<W,E">+b| 2
R T puvhe— W Wl
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Bu masafenin minimumu bele maksimum giymat almali oldugundan iki
sinfi an yaxs! ayiracaq hipermustavinin parametrlari agagidaki (1.1.8), (1.1.9)

masalasinin hallidir;

1
in— 1.1.8
min > [1W1l, (1.18)

YM(<W,E">+b) =1, h=1,H, (1.1.9)

(1.1.8), (1.1.9) masalasinin halli gun Lagranj funksiyasi qurulur:
1 H
LOW,b,) = SIWI = ) (PP (< W,E" > +b) — 1),
h=1

burada u,, h = 1, H, Lagranj vuruglaridir. Zaruri sartlarden agagidaki

barabarliklar alinir:

H H
VwL(W,b,uy,...,uy) =W — z U YRER =0 W = 2 u,YRE™,  (1.1.10)
h=1 h=1

OL(W, b ) u u
’ ’;g"”’”” =—z#th=0=>Zthh=0- (1.1.11)
h=1 h=1

(1.1.8) ve (1.1.9)-daki W vektorunu (1.1.10), (1.1.11)-daki ifadesi ile
avoz etdikda (1.1.8), (1.1.9) masaelsasi asagidaki (1.1.12), (1.1.13), (1.1.14)

masalasina cevirilir:

1 H H H
min J G-, ) = 5 z z Up i, YT Y2 < B ER2 > — Z“’“ (1.1.12)
hi=1hy=1 h=1

H
z u Yt =0, (1.1.13)
h=1

0<u,<C, h=TH, (1.1.14)
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burada C > 0 cerima parametridir, dayaq vektorlari arasina dusmasinas icazs

veran istisnalarin migdarini bildirir.

Suni Neyron Saboka. Perseptron. Suni Neyron S$ebsks (SNS)
murakkab real masslalarin halli Gg¢ln istifade olunan ela bir modeldir ki, kilya
doézamld, dmumilesdirma gabiliyysti yiksek hesablama modelidir. SNS-larin
foaliyyati insan beyninin bioloji quruluguna asaslanir. Orta insan beyninds
10%!-a yaxin sinir hiceyrasi olur. Her bels hiiceyra 10000-a gader digar
hiiceyra ile slagalar qura bilir ve belalikle hliceyralor arasi alagalerin sayi
10*-a catir. Bu slagsler vasitesi ile bir neyrondan digerine elektrik ve ya
kimyavi signal otaralir. Neyronun membranindaki garginlik miayyan bir
dayari asdigda digar neyronlara signal oOttrdr.[50] Sinir sisteminin isi bu
neyronlarin alagalenmasine asaslanir. Reseptor sinirlerden alinan signal

sobakaya oturdlur, signal effektor sinirlere daginir (sakil 1.1.2). [23, sah.35]

RETINA OF
S-UNITS A-UNITS

520 0 0% O
0 0-0og 0y — by /
o 0 o 00 ST /Y
P ——— y
oo o _”.‘5— S e © i, - i~ /\‘
o roa et —~— —— I J
00 000 oy SanT— S —— —> OUTPUT SIGNAL ™~ A
...."-- /:/, + OR -I

: : : Sakil 1.1.3. Bioloji neyronun
Sakil 1.1.2. Stni neyronun modeli. _
modeli.

20-ci asrin 50-ci illarinde Makkallok va Pits insanin sinir hiiceyralarinin
foaliyyatinin hesablama modelini tedqig etmakls, bioloji neyronun imitasiyasi

olan siuni neyronun hesablama modeli kimi istifadasina yol acdilar. Bioloji ve
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neyronun isi sokil 1.1.3-de tesvir olunmusdur [16,52Error! Reference s

ource not found.]:

Bioloji neyronda dendritler vasitasi ile diger neyronlardan alinan signal
hiiceyranin niveasina kecir. Neyronda aktivlik oldugda signal digar neyronlara
aksonlar vasitesi ile oturtltr. Bioloji neyronda stini neyronun dendritlerinin
analoqu kimi girisler, ntivade bas veranlerin imitasiyasi kimi girislerin ¢akiler
nazers alinaraq camlanmasi, bioloji aktivlesmanin bas verib-vermamasi kimi

aktivasiya funksiyasi dayanir.[47] $ekil 1.1.4-de f;(Z) aktivasiya

€1
_le . g (2
E = 2 Zwlxl 7 d 0
€n 0 = fr(2)

Sokil 1.1.4. Stini neyronun riyazi modeli.

funksiyasidir, xattiliyi aradan galdirmaq tgun istifads olunur.

Aktivasiya funksiyalari. Bioloji neyron ona daxil olan signallar miayyen
bir hayacanlandirma amsalini asdigda hayacanlanir, elektrik buraxirsa, stini
neyronda da hayacanlandirma — aktivasiya funksiyasi neyronun ¢ixis
giymatine tasir edir. Aktivasiya funksiyasina nimuna kimi asagidaki qeyri-

xotti funksiyalari istifade etmak olar [43]:
1. Vahid sigrayis funksiyasi [47]:

1, Z2>0,
fr(2) = {O, oks halda.

2. Sigmoid funksiyasi:

fr(Z) =

)

1+e 2

harada ki, 0 < f;(Z) < 1.
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3. Hiperbolik tangens funksiyasi:

e — e ?

eZ +e 2’

fr(Z) =
harada ki, —1 < f¢(Z) < 1.

4. Softmaks funksiyasl. Adaten, sebakenin c¢ixiginda vektor alindiqda,
bagsqa sozla, sabakanin son layinda birden ¢ox neyron olduqgda,
xususan, sinifleasdirma masalalarinde genis istifada olunur. Son laydaki

har neyronun ¢ixis giymati asagidaki kimi tapilir:

esi

ff(Zi) =Scm .z

- L=1m,
j=1€¢"

burada, zi,...,%, son laydaki neyronlarin uygun giris signallarinin
uygun c¢akilerle skalyar hasilinin hayacanlandirma amsali ile cemlaridir

ve névbeti berabarlik dogrudur: 372, fr(z;) = 1.

5. Rectified Linear Unit (ReLU) funksiyasi. ilk defe 2010-ci ilde toklif
olunmusdur. 2018-ci ilde archive.org saytinda darc olunan maqalads
RelLU aktivasiya funksiyasinin darin dyranmanin tatbiq olundugu iglards
‘susmaya gore” mahiyyatini dasiyir.[43] Cox sada olmasina
baxmayaraq xattiliyi aradan qaldirir ve yaxsi natica verir[20]. Analitik

ifadesi asagidaki kimidir:

fr(2) = max {0,2} = {O,Z;)ki ;a?c'ia.

Coxlayll Tam ©Olagsli Suni Neyron S$ebsaks. Birdan cox seaviyyada
coxsayh neyronun slagsli isi coxsaviyysali SNS adi altinda ifade olunur ve
approksimasiya imkaninin genisliyi saviyyalarin, saviyyalerdaki neyron saylari
va aktivasiya funksiyalarinin secimi ile tayin olunur (sakil 1.1.5, sakil 1.1.6).
Coxsaviyyali SNS-nin tam alageali névi surstlerin taninmasi masalasinda
xususi yer tutur. Bela tam alagali SN$-lerin girisina surstin alamati verildikds

alamatin avvalcadan mahiyyati bilinan siniflerden hansina uydun galdiyi
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tapilir. Lakin bele bir sabakani islatmazdan savval xatanin geriye yayiimasi
(ing. error backpropagation) adlanan yanasmanin komayi ila 6yratma

bazasini modela 6yratmak lazim galir.

Sakil 1.1.5. Perseptron. Sakil 1.1.6. Coxlayli tam slagali stni

neyron sabaka.

Soabakeanin hazirlanmasi iki marhalada aparilir:

1. Struktur secimi. Bu merhaleds saviyyalarin ve saviyyalardaki
neyronlarin sayl, forqli soviyyalardaki neyronlarin nece
alagalendirilecayi - aktivasiya funksiyalari segilir.

2. Parametrlorin se¢imi. $abakada neyronlar arasindaki sinaps giymatlori

va neyronlarin hayacanlandirma amsallarinin giymatlari teyin olunur.

2-ci marhale xatanin geriya yayillmasi vasitesi ile aparilir. Bunun dgun
sobakada son seviyyadon ilk saviyyays dogru getmoakle sinaps ve
hayacanlandirma emsallarina goéra miuayyan maqgsad funksiyasinin xususi

téreamalari rekursiv sakilds tapilir.

Seviyyslerin sayini L, saviyyslerdski neyron saylarini N;, [ =1,L, I-Ci
soaviyyadaki j-cu neyronun (I — 1)-ci saviyyade alagade oldugu neyronlarin
indeksleri coxlugunu I}, I-ci seviyyadaki j-cu neyronun (I — 1)-ci saviyyadaki

l

i-ci neyronla arasindaki sinapsin (slagenin) ¢akisini w;;, [-ci saviyyadaki j-cu

neyronun hayacanlandirma amsalini 9} ilo isare edak.
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Numunalardan h ndérmali olani sebakadan tam slaqgali kecirildikds [-ci

saviyyanin j-cu neyronunun cixisini y},h, h=1H,l=1,L, j=1N, ila isare

edak, harada ki, sebakenin 57, h = 1,H, j = 1,N,, giris deyarleridir.

Sebakays giris kimi bazadaki surtelerin slamatleri E* = (ef, ...,el!), h =

1,H, c¢ixig vektorlarn Y" = (y, ..,y%), h=1H, oldugda asagidakilar

dogrudur:
u=et, h=TH j=1N, (1.1.15)
Vn=f(Z,), h=TH 1=TL j=1K, (1.1.16)
Zip = Z wi¥in' 6,  h=1H I=TL j=1LN. (1117

Oyratma prosesinin apariimasi Ggln qurulan maqgsad funksiyasi
beynalxalq sferada “xsta funksiyasi” (ing. cost function) adlandirilir. Oyratma
cutlerinin girig qiymati sebakaya verildikda sabakanin c¢ixiginda alinanlarla
hamin giris giymetine uygun real cixis qgiymati arasindaki ferq isa “itki
funksiyas1” (ing. loss function) ile ifade olunur. Demak baza Uclin xeta
funksiyasinin giymati har nimuna tgun ¢ixarilan itki funksiyalarinin giymatleri
comidir. Asagida xeta funksiyasi kimi an kicik kvadratlar Gsulunda istifade

olunan orta kvadrat xata funksiyasi verilmisdir:

H
_ 1 o
JW,0,ZYEY) = Z (W, 0, Z,, 7, EP Y, (1.1.18)
h=1
1<
= S _ 2

]h(W,@,Zh,Yh,Eh,Yh) ziz(y]l:h_y]h) ) (1119)

j=1

burada J(W,0,ZY,E,Y) — xeta funksiyasi, J,(W,0,Z,,Y,,E",Y") — itki

funksiyasi, W ve @ uygun olaraq ¢aki ve hayacanlandirma amsallari ¢oxlugu,
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Z vo Y uygun olaraq butin surstlor sabakadan kegirildikde neyronlarin
cixisagadarki cem va gixis giymeatleri, Z, ve Y, uygun olaraq h-ci suret
sobakadan kecirildikde neyronlarin gixisagadarki cem va ¢ixis giymati, E =
{EM}1_,  — Oyretme bazasindaki surstlerden ibarst coxlug, Y = {Y"}_, -
Oyretma bazasindaki suratlarin ¢ixiglarindan ibaret coxlug, 7, - h-ci

ndmunanin dyratmada ahamiyyatini — ¢akisini bildiran giymatdir.

SNS$-nin asili oldugu parametrlarin — sinaps ve hayacanlandirma amsali
giymatlerin tapilmasi dgun birinci tertib optimallasdirma Usullar istifads

olunur. Birinci tertib optimallasdirma Usullarina gradient, gosma qgradient vo s.

09 99, _

daxildir. Bu usullarin kdmayi ile optimal W, ©® secilmasi t¢ln Tl gl
ij 99

1,H, l=1,L, j=1,N,, tapiimalidir. Bu parametrlorin tapilmasi ugun

asagidakilar daxil olunur:

L ai Pl 0]
T 02t T oyl
0 _\ RN (1.1.20)
== b Ri=51=) 1l *
Zj h=1 /y)] h=1
l = T' _] = 1; Nl;

burada q;, ve Qi uygun olaraq ssbekedsn bir miisahide ve biitiin
mugahidaler kecirilorkan [-ci saviyyanin j-cu neyronunun gixiga gadarki cem
giymsatlerina gors, rjfh Vo R} uygun olaraq sebakaden bir musahide va biitiin
mugahidaler kegirilorkan [-ci saviyyanin j-cu neyronunun gixigina gora xususi
téramaleri, z} €Z vo 95 € Y ise bitliin misahidsler sebskadan kegcirildikda

uygun olaraq I-ci saviyyanin j-cu neyronunun c¢ixisa gadarki cem va GIXIS

giymatlarindan ibarat ¢oxluglardir.
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Sinaps va hayacanlandirma amsali giymatlerini asagidaki kimi ifads
eds bilarik:

a]h a]h aZjl 11
owl - 0zl aW =4, hylhl' (1.1.21)
tj 7
n _ 9Jn azjl,h _ gl
1~ 3.1 1 — Yjn
69]- azj,h 66]-

(1.1.22)

(1.1.18), (1.1.19) va (1.1.21), (1.1.22)-dan asagidaki ifadsler alinir:

d/n
Wil' Hz Wl Hznhq] hylh ’ (1123)
] ij
aJ 1 i, 1 l
ﬁzﬁz nhﬁ=ﬁz Nhd;n- (1.1.24)
J h=1 J h=1

(1.1.23), (1.1.24)-ds istifads istifade olunacaq q;,, h=1H, | =1,L

j =1, N, tgln reskursiv dusturlarin alinmasi axirinci laydan baslayir:
_ oy} ofy () ,
L Z2Lh L f
q; 1 Tih = i (1.1.25)
ph = 0z} h 0z}, "

burada r}, = 3, — y/ dogrudur harada ki, | =1,L, j = 1,N;.

Sondan avvale getmakls IJ — [-ci saviyyanin (I + 1)-ci saviyyadaki

I -

neyronlarin indeksleri ¢oxlugu oldugda Tin h=1H,l=1L-1, j=1,N,

ucuin agsagidaki rekursiv dustur alinir:

a]h aZl+1 z l+1 Z

A +1 I+1 1+1

5 — Kk.h Wi, q h 1.
aZIlc+h1 ay] 0 ay] h Jjk k.,h (1 1 26)

+

(1.1.25) va (1.1.26)-dan qj’h, h=1H

\‘ﬁ
=

o
I
=

t~
|
=
~
I
=
=
c
O
c
-]

asagidaki rekursiv dustur alinir:
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l :sziﬂiié)zgz 141 1+1

4j.n Py Wik i, - (1.1.27)

Jh kel
(1.1.21), (1.1.22), (1.1.27) disturlan birlikds istifads edilorok —-, 2%,
ij J

h=1H, l=1,L, j =1,N,, giymatlarini hesablamaq mumkunduir.

Bukilma Neyron $eboaka. ©nanavi Bikilma Neyron Sabaka (BNS) bir
va ya birden cox bukma-puling seviyysleri bloku va tam alagali saviyys
adlanan SNS$-daki perseptronlardan ibarat laylar blokundan ibaratdir (sakil
1.1.7). [25]

m
S E) Stni
Nevron
-

Suni
Nevron

Sokil 1.1.7. Bukulma Neyron $Sabakanin qurulusu.

BuUkidlma ve puling emaliyyatlari agsagidaki kimi aparilir:

e Bukilma emaliyyati. Sakil X=(xij)Z;:1, bikulmanin nivesi € =
(cij)ifj=1 oldugda bukme smealiyyatinin neticesi olacaq seokli X =
(a‘cij):;:H deye isare etsok, asagidaki dogrudur:

i+k Jtk

Xij = Z Z XopCo—it1p—j+1, L =1m—k+ 1. (1.1.28)
o=l p=j
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BUkUlma amaliyyatt zamani tasvirden regionlarin neca c¢ixarilacagini

bildiran iki xarakteristika var:

1. Addim genigliyi. Bu xarakteristika inglisdilli adabiyyatda “stride”
adlanir, regionu bildiren ¢arc¢ivanin situnlar ve satirlar Uzre necge

xana — piksel harakat etmasini bildirir. Susmaya goéra 1 goturalur.

2. Ohataliliyin miqdari. Bu xarakteristika ise inglisdilli edabiyyatda
“padding” adlanir, regionlar ¢ixarilarken tasvirin sarhadlarindaki
xanalara na gqadar shamiyyat verildiyini gostarir. Susmaya gora 0
gotarlar, shatsliliyin migdarindan asih olaraq saklin serhadina

bos — ag ve ya gara pikseller slava olunur.

(1.1.28)-ds tesvir olunmus amaliyyatda addim genigliyi ve ahatsliliyin
migdari susmaya gora oldugu kimidir, naticede (m—k+1)x(m—k+ 1)

Olgult gevrilmig tesvir alinir. Addim genisliyi ve ahataliliyin miqdarini s ve p

gotirsak, alinmis yeni tesvirin 6lcisi (m_fﬂ’ + 1) X (m_fﬂ’ + 1) olacaq.[25]

e Puling amaliyyati. BNS-larde bikilma laylarindan alave puling
laylarindan da istifade olunur. Bu lay imumilesdirmaya/icmala kdémak
etmakle SN$-lerin mihiim komponentini teskil edir. ©dadlerden ve ya
vektorlardan ibarst matris formasinda verilmis sokilden duzbucagh
soklinda regionlar c¢ixarilir, hamin region matrisi tGzearinde amaliyyat
aparilir.  Cixarillan regionlarin Olglusu eynidir, avvalcedan verilir.
[24,51,41]

Sekil X = (xl-j)?;zl ve sakilden cixarilan region k x k olgiilii olarsa,
puling smaliyyatinin naticesinds alinacaq sakil X = (xl-j):r;ﬁﬂ olacagq.

Umumilikde bukilme neyron sabskslerds puling emaliyyatinin ki

novundan genis istifada olunur.
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1. Orta giymat. Bu yanasma ile secilmis regiondaki piksellarin adadi ortasi tapilir
(sokil 1.1.8). Puling amaliyyati ile ¢evrilmis saklin piksellari asagidaki kimi

muayyan olunur:

i+k jt+k

. 1 -
Xij =ﬁ22xop, Lj=1m—k+1.

o=ip=j

2. Maksimum. Bu yanasma ile secilmis regiondaki piksellaerin maksimumu tapilir
(sekil 1.1.9). Hamin puling amaliyyati ile gevrilmig saklin pikselleri agagidaki

kimi miayyan olunur:

i+k, j+k .
Xij = max{xop} N ]__, L, j=1m—k+1
0=l, p=]
2 3 —h-12 205 ona 2 3 412 205 maks
11 7_4 _ota > 1|1 74 4 _maks—{>
255/ 56| 120| 240 180 ofa [ > 255| 56| 120 240| 180 maks | >
111[127 244 150 35 111 127, 244 150/ 35

45 133 72 84 85 45 133 72 84 95

Sokil 1.1.8. Maks puling emaliyyati. Sokil 1.1.9. Orta puling emaliyyati.

Malum BNS Arxitekturalari. BNS-nin farqli arxitekturalari mévcuddur. Bu

arxitekturalar asagidaki xarakteristikalara gors bir-birindan farglenir:
e girig saklinin dlgusu,
e bikma va puling saviyyalerinin say!,
o fargli bikma saviyyalarindaki bikma amaliyyatlarinin sayi,
e bikma amaliyyatinin nivasinin o6lgus,
e puling amaliyyatl zamani tasvirden ¢ixarilan regionlarin dlgusu,

e tam alagali stini neyronlar saviyyalerinin sayl ve hamin saviyyalardaki

neyronlarin sayi,
e masalanin qoyulusu.

Yuxaridakilardan sonuncusuna gors bukilma neyron sabakas

arxitekturalari t¢ cur olur:
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Birinci nov BNS arxitekturalari obyektlerin tayin olunmasi (ing. object
detection) masalesinds istifads olunur. Obyektlerin taninmasi1 masalesi
tosvirdaki obyektloerin vizual suratlarinin yeri, 6lclist va sinfinin tapiimasini
hayata keciracak modelin hazirlanmasi ile hall olunur. Region-based CNN,
SPP-Net, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN, YOLO kimi obyektlarin

toayin olunmasi sabakalari mévcuddur.

ikinci név biikilma neyron sabake arxitekturalari tesvirlerin niimunaler
asasinda segmentlasdiriimasi (ing. instance segmentation) tgln istifade
olunur. Tasvirlarin segmentlasdiriimasi masalasinda har biri reng ifade edan
piksellardan ibarst matrisin hansi xanalarinin hansi obyekt oldugu verilmis
tosvirin magsada uygun renglenmasi ile aydinlasdirilir. Fully Convolutional

Network (FCN), DeepLab, SegNet va s. arxitekturalar moévcuddur.

Nahayat Uc¢lnci ndv malum bukilma neyron sabaka arxitekturalari
tosvirlarin siniflesdirilmasi tc¢un istifada olunur. Bu halda tesvirda bir obyekt
var vo hamin tasvir obyektin surstidir. Bela arxitekturalardan bazilari

asagidakilardir [25]:

1. LeNet-5. Bu arxitektura 1998-ci ilde Yan LeCun tarafindan toklif
olunmusg, MNIST adlanan slyazma ragam sakillarindan ibarat baza ila
sinanmisdir. 60000-a yaxin oyradils bilan parametri var (sakil 1.1.10).
[50]

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
6@28%28
S2:f. maps CS:layer pg.jayer OUTPUT
1 84 10

32x32 6@14x14 rrr I'rr 20
rl_

| Full conAeclion ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sokil 1.1.10. LeNet-5 arxitekturali BNS$-nin sxemi.
2. AlexNet. 2012-cu ilde ImageNet Large-Scale Visual Recognition

Challenge (ILSVRC) adlanan va har il aparilan yarigda texminan 1000
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sinfin migahidalarindan ibarst haradasa 1.2 milyona yaxin musahidanin
oldugu baza ile en asagi xeta daracali modeller arasinda birinci yera
layiq gorulmusdur. Arxitekturanin tagdim olundugu ssas magalanin
musalliflerindan biri Cefrey Hintondur. Sabakaya giris kimi 224 x 224 x 3

Olculu gakil goturar, tmumilikdsa 60 milyona yaxin parametri var.[15,25]

3. ZFNet. ILSVRC-2013 yariginda AlexNet-i geride qoymusdur. AlexNet-
dan farqli olaraq bikma nivasi 11 x 11 yox, 7 x 7 élculudur, shatsliliyin

miqdari ise 4 yox, 2 goturalmusdur.

4. VGGNet. 2014-cu ilde teqdim olunmusdur. AlexNet-a nazerde daha
dorin sebaka hesab olunur, an meahsur arxitekturalardandir. Bu
arxitekturanin sinanmasiyla kicik Olculi bikma nivelarinin goxsayl
istifadasi boyik olculi bukma ntvalarinin effektivliyini savaez eda bildiyi

aydinlasgdirildi. Daha darin sebakas qurmaga bu imkan verir.

5. GoogLeNet. 8 saviyyali AlexNet-dan fargli olaraq 22 saviyyalidir, amma
parametr sayl AlexNet-in parametr sayindan 12 dafe azdir. ILSVRC-

2014 yariginin qalibidir.

6. ResNet. Qradient probleminin halli t¢tin bir ideya teklif olunur. ILSVRC-
2015 yarniginin qalibidir.

7. DenseNet. ILSVRC-2016 yariginin galibidir.

1.2. Musallimsiz 6yranma usullari

1.2.1. Klasterlama va onun novlari

Kecoan yarimfasilde masin dyrenmasinin névleri tasvir edildi ve masin
dyranmasinin - musllimla  dyrenma névinin komayi ile parametrik
identifikasiyasi aparilan va suratlerin taninmasi Ugun istifade olunan

modellarin bazi névleri izah olundu. Bu yarimfasilde muallimsiz dyrenmanin
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genis tetbig sahslarindan biri olan klasterlema Uusullarinin novleri qgeyd

olunmus, bazi klasterloma usullari toesvir edilmisdir.

Misllimsiz 6yrenma adi altinda ¢cox tedqiq olunan istigamsatlardan biri
klasterloma Usullandir (ing. clustering methods). Klasterloma oxsar

nimunalari eyni dastads gruplasdirmaqdir. [27, sah. 238]

Verilonloarin  muayyon sayda Kklasterlere ayrilmasina bolusduriacu
klasterloma (ing. partitional clustering) deyilir. lyerarxik klasterlamados ise
nimunalar klasterlesdirilerek va ya klasterlere bolinarak klasterlor daha
boyik klasterlora birlagdirilir ve ya boyuk klasterlor parclanir. Bu
yanasmalardan birincisi iyearxik klasterlemanin toplanan, digari parcalanan

noviuna daxildir.

Bolusdurictu  klasterlemanin - malum Usullarinin  an  ¢ox istifada

olunanlarindan biri orta giymatlar Gsuludur.
Asagida orta giymatlar Gsulunun tasviri verilmigdir.

1.2.2. K-ortalar Gsulu

Slamatleri E® = (ef, ...,e!), h = 1,H olan bazadaki nimusleri K sayda
klastero k-ortalar dsulu (ing. k-means method) ile qruplasdirmaq lazim
goldikde, elo C* = (cf,...,ck) € R", k = 1,K markazleri tapmaq lazim olur ki,
musahidalerin daxil oldugu dastalariin markazlarine masafalari cemi minimum
olsun.[26] Bunun Uc¢ln svvala har hansi musahidanin har hansi dasteys

mansubunu bildiren s,; € {0,1} binar deyisani daxil olunur:

o = {1, agoer h nomrasli surat i ndmrali dostays daxildirss,
ht — 0, oks halda,

burada h = 1,H, i = 1,K olur ve ¥X . s,; = 1 olmagla bir nimunanin yalniz bir
dasteya daxil edils bilacayini ifade edir.

Kvadratlar cemi (ing. sum of squares) yanasmasina gore ¢;, i = 1,K

markazlari agagidaki (1.2.1)-(1.2.3) masalenin hall edilmasi ile tapilir:
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H K
2 .
Z 2 Shl”Eh - Ck” _)znll,T.T:.,CK, S11,---SHK ’ (1'2.1)
h=1 k=1
s €101}, h=TH i=1TK, (1.2.2)
K
Zshi -1, h=T1H, (1.2.3)

i=1

harada ki, [|[A— B|| - A = (a4,...,ay) v B = (a4,...,ay) vektorlari arasindaki

masafadir. Asagida malum masafalerdan bir necgasi verilmigdir. [44]

1. Minkovski 6lcliistu. Tam a adadi verildikda yuxaridaki A ve B vektorlar

arasindaki Minkovski masafasi asagida verilmisdir:

1
a

N
d*(A,B) = ( la; — bi|a> :
2

2. Manhatton dlgusu:
N
l4= Bl =d*(4,B) = ) la, by,
i=1

3. EvkIlif dl¢usi:

Markazlare gore zaruri sort alinir:

H
z Shi(clk - eih) =0, k=1K, i=1,n. (1.2.4)
h=1

(1.2.4) sartindan markazlerin asagidaki ifadasi alinir.
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H  spel
k= M k=1K, i=1,n. (1.2.5)

H

Cc

(1.2.5) ifadesindan aydin olur ki, kvadratlar cemi ifadasinin giymatini
minimallasdiran markazler ham da onlara daxil olan nimunalarin agirlq
markazi - orta qgiymatidir. Buna eosaslanarag bu markazlarin optimal

giymatlarini tapmaq tUg¢un asagidaki iterativ alqoritm taklif olunur:

1. C*, k = 1,K markazlarinin ilkin giymati ixtiyari sakilds verilir.

2. Eh € Qk*:

|EM = c¥|| = k£n11nK||Eh — C*||, harada ki, Q- k* sira némrali

dastays dusan musahidalar goxlugudur.

L 10, | ~E=(€1,.,

1 ~ T i
3. ¢f =@£E=(é1 én)EQy i k=1K, i=1n, harada Kk, [Qk] -

¢oxlugunun elementlarinin sayidir.
4. ©ger VC¥, k=1,K dayisirss, addim 2-ya qayidilir, aks halda

iterasiyalar dayandirilir.

1.2.3. iyerarxik klasterloma iisullari

lyerarxik klasterloma, adsten, dendogramlar vasitesi ile vizual olaraq
gOstarila bilir (sakil 1.2.1, [33]).

Sakil 1.2.1. iyerarxik klasterlamanin naticesinin dendogramda niimayisi.
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lyerarxik destslosdirma Usullarinin algoritmlerinin yalangi kodu asagida

verilmisdir:
Sada iyerarxik toplanan dastalagdirma algoritminin tesviri:

1. Har nUmunayas bir elementli bir deste yaradilir.
2. ki yaxin dasts bir destsloerds birlogdirilir.

3. Butln nimunalar cemi bir dastada birlesana kimi addim 2 takarlanir.
Sada iyerarxik parcalanan destalasdirma alqoritminin tesviri:

1. Butin nUmunalardan ibarat bir deste yaradilir.
2. Bir dasts iki bir-birindan uzaq iki destaya bolunur.

3. Her dastada camisi bir niimuna galana kimi addim 2 tekrarlanir.

lyearxik destelosdirme aparmaq (gciin destsler arasinda maesafe
anlayisini daxil etmak lazimdir. Q,,Q, iki nimunaler destesi oldugda

asagidaki dastalar arasi masafs meyarlarini daxil etmak olar [10]:

1. Minimum yanagmasi:
Dypin(Q1,Q2) = min d%(A4,B),

A€Q,,BEQ,
burada d%(A,B) — A,B slamatli nimunsler arasindaki Minkovski
masafesidir, bu masafs a = 2 oldugda Evklid masafasi olur.

2. Maksimum yanasmasi:
Dmax(Ql» QZ) = max da(A; B)-

A€Q1,BEQ,

3. Musahidalarin clt-cut masafalarinin orta giymatlari yanagmasi:

1
Dang (@1, Q2) = 15110 ). D d 4B

AEQ, BEQ,

burada |Q;| — Q; ¢oxlugunun elementlarinin sayidir, harada ki, Vi = 1,2.
4. Markeazlerin masafesi yanagsmasi:
Diean(Q1, Q2) = d%(Cy, C),
burada C;,C, uygun olaraqg Q,,Q, dastslerindaki nimunalarin agirliq

markazloridir.
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1.3. Qarisiq 6yranma usullari

Texnoloji inkisaf reqeamsal verilonlerin artimina sabab oldu. Lakin bu
verilanlerin  boyuk bir qgismi etiketlenmamis haldadir. Hansi ki, bu
etiketltenmamis verilanlar musllimle dyrenmads birbaga istifade oluna bilmir.
Verilonlarin yalniz bir gismi etiketlenmis oldugda hamin etiketlenmis qgisim
asasinda etiketlonmamis verilonlarin etiketlonmasi lcun fergli yanasmalar
yarimmusallimle Oyrenma (ing. semi supervised learning) bashgl altinda

arasdirilir.

Yarimmusallimle dyrenma Ugiln istifade olunan farqgli yanasmalar var.
Onlardan birini 6z-6ztina 6yranma, 6z-0zilina etiketlama ve ya prognoz asasli
Oyrenma (ing. self-training, self-labeling, decision-directed Ilearning)
adlandirmaq olar. Bu yanasma yarimmusallimle dyrenmads ilk agla gelan
yanagmadir, muallimle dyrenmadan ardicil istifade etmakle etiketlonmamisg
verilanlerin etiketlanmasini 6ziinde ehtiva edir. Bu yanasmada bir model
etiketlenmis malumatlarin kicik bir hissasi ila 6yradilir, sonra bu modelin
komayi ile - model prognozu asasinda etiketlonmamis verilonloer etiketlonir.
Sonra artiq istifade olunmus etiketleanmis verilenlarle yenice model terafindan
etiketlanan verilanlar bir bazada birlegdirilerek, yenidan bir model oyradilir ve
bu addimlar buttn verilanler etiketlonana geader davam edir. Bu yanasma
etiketlonmamis verilanlerin sayi etiketlonmis verilanlerden c¢ox oldugda
istifada olunur. Etiketlonmis va etiketlonmamig verilanler uygun olaraq G, G_

oldugda 6z-6ziina dyranma yanasmasinin algoritmi agagidaki kimidir:

1. Etiketlonmig verilonlar G, -den misyyan g, c G, secilir.

2. Bir model g, coxlugundaki ila oyradilir.

3. Etiketlanmamis verilanlar G_-den miuayyan g_ < G_ segilir.

4. Addim (2)-ds oyradilmis modelin kémayi ile g_ ¢oxlugundaki verilanlerin
sinfi prognozlasdirilir.

5. Addim (4)-ds alinan prognoz naticalari ve g_ G, bazasina slave olunur.
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6. g_ verilanlari coxlugu G_ bazasindan silinir.

7. G_ bosdursa, alqgoritm bitir, eks halda Addim(1)-a qayidilir.

Yarimmusallimla 6yrenmads istifads olunan digar bir yanasma qarsiliqgli
dyrenma (ing. co-training) adlanir. Bu halda dataset sorti olaraq iki hisseys
bolandr. Har hissa ugun ayri bir model qurulur. Bu modellarden biri misyyan
bir ehtimal etibarliigini (ing. probability confidence) asdigda hamin “inamli”

modelin cavablari asasinda digar model tezadan oyradilir.

Bunlarla yanasi graf esasli yarimmusllimle éyrenma (ing. graph based
Semi Supervised Learning), Qaus qarisdirma modelleri (ing. Gaussian
Mixture Models), klasterla va etiketle (ing. cluster and label), yarimmusallimla
Oyrenan dayaq vektor dsulu (S3VM, ing. Semi Supervised Support Vector
Machine), generativ Usullar (ing. generative methods) yanasmalari
mdvcuddur. Qraf asasli muasllimle dyrenma boyik ve real datasetlar tgln
asanligla istifade oluna bilir, malumatlarin diyin noéqgtslerinda, slaqgslarin
tilloarde  saxlaniimasina asaslanir. Qaus qarisdirma  modellarinds
yarimmusallimle 6yrenmanin kdmayi ile klasterlomanin keyfiyyatini artirmaq,
klasterloama vaxtinin azaldilmasina nail olmag mumkun ola bilir. Klasterla va
etiketle yanagsmasinda 6yratma Ucln forgli bazalarin istifadesinde musallimle
Oyrenmanin naticasinin ciddi sakilde dayismasinin aradan goturilmasi
hadaflanir. Bazadaki musahidaler siniflesdiriimasi sade olacaq sakilda
siniflera ayrilir. S3VM-da bolugsdurma aparan gerar funksiyasi haqqinda

hipotez etiketlonmamis malumatlardan asili olur. [18,40]
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Il FOSIL. TOSVIRLORDOKiI OBYEKTLORIN TANINMASINA Bazi
YANASMALARIN TOTBIQI

2.1. Tasvirlardaki obyektlarin taninmasi masalasinin qoyulusu.

2.1.1. Optik simvol tanima masalalarinin tasviri.

Optik simvol tanima (OCR, ing. optical character recognition) masalalari
elektron senad dovriyyasi sistemlarinin ayrilmaz hissasidir, avtomobil
nomralerinin avtomatik taninmasi, gérme mahdudiyystli insanlarin yazih
malumatlarla isloma imkaninin yaradilmasi va s. maqgsadlerle genis istifada
olunur. Bununla yanasi latin grafikali matnlerin, o ctimledan yapon, cin,
koreya, hind, areb ve s. diller kimi latin grafikali olmayan slifbalarla yaziimis
matnlarin elektron hesablama cihazlarina daxil edilmasinin sadalasdiriimasi
do OCR masalslerinin  mihim tetbig sahslarindendir. Ona go0ra ds,
Azearbaycan olifbasi ile yazilmig matnlerin sakillerinin emalinin kdmayile
hamin matnlarin elektronlasdiriimasi Ugun yanasmalarin, Usul, alqoritm va

program teminatinin islanilmasi shamiyyat kasb edir.

Forgli slifbalar tgun iglenilon OCR masalalarinin hallerinds istifads
olunan yanasmalar, Usullar va program taminatlar arasinda oxsar cahatler
tapmag mumkin olsa da her dilin OCR masalasi tesvirlorde obyektlarin
taninmasi masalaler sinfinde genis ve vyeni tadqgigat imkanlari agir.
Dissetasiya isinda teklif olunan yanasmalar ve alamatlar Azarbaycan
alifbasinin boyuk cap slyazma harflerinin taninmasi masalasi Uzarinds tedqiq

olunmusdur.

Optik simvol tanima masaleleri simvol tanima masalelar sinfinin bir
hissasidir. Simvol tanima masalalerini gorti olarag onlayn va oflayn olmagla iki
grupa bolmak olar. Tanima onlayn simvol tanimada istifadaci harflori yazdigi
anda, oflayn simvol tanimada ise istifada¢i meatni yazib bitirdikden sonra
aparilir. Oflayn simvol tanima da 0z noOvbasinda novlers ayrilir, Gmumi

tosnifat sxemi sakil 2.1.1-da verilmigdir [35]:
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Simvol Tanima

Oflayn

Magnit- .
Miirakkabli Optik Simvol Optik Qeyd
. Tanima Tanima
Simvol Tanima

Onlayn

l

Sakil 2.1.1. Simvol tanimanin ndvleri.

2.1.2. OCR sisteminin ig marhalalari va yaradilmasinin tasviri.

OCR sistemlerinin is marhalalari asagidaki kimidir:

1.

Matn tesvirinin alds olunmasi. Bu marhalede matnin tasviri matnin
yazildig1 fiziki ssahifenin sakli ¢akilmakle vea ya skan olunmagla
komputera daxil edilir.

Matn tesvirinin ilkin emali. Matn tesvirinin Uzarinds morfoloji
amaliyyatlar, filterlema, tesvirin reng formatinin dayigdiriimasi ve s.
aparildigdan sonra, matnin ayriliyi duzaldilir.

Matn tasvirinin segmentasiyasi. Matndaki ayri-ayri harflerin tesvirlari 2-
ci marhaladan alinmig matn tesvirindan ¢ixarilir.

Olamatlarin ¢ixariligi. Matn tasvirinden alinmig har harf saklinin alamati
cixarilr.

Hoarf gakillarinin sinfinin tayini. Har harf gaklinin slamati ayri-ayriligda
tanima modelina 6taraltr. Model har harf saklinin sinfini, yani hansi harf
oldugunu tayin etdikden sonra harf sakilleri ilkin tesvirdaki ardicilligla

onlarin sinfini bildiren isaralarle - regemsal simvollarla avez olunur.
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OCR sisteminin is marhalalerindan 5-cisinin isini tamin etmak Ugln
siniflesdirme aparacaq tanima modeli hazirlanmalidir. Modelin hazirlanmasi
struktur vea parametrlerin secimi olmagla iki marhalada aparilir. Struktur
secimi Oyratma bazasini Umumilagdiracek modelin noévinin secilmasidir.
Secilmis strukturdaki modelin parametrlarinin secimi ise Oyretma bazasinin
komayi ile aparilir. Burada magin oyranmasinin musllimla dyreanma ndvi
istifade olunur. Umumilikde, OCR sisteminds istifade olunacaq tanima

modelinin parametrlarinin se¢imi sakil 2.1.2-daki kimi aparilir [34]:

9lamatlarin
cixarihisi
. Tanima
Segmentasiya modeli
Horf
tasvirlarinin
etiketlanmasi

Tasvirin ilkin
emall

Matn sakillari

Sokil 2.1.2. OCR sisteminin ig marhalalari.

2.1.3. Masalanin qoyulusu.

Azarbaycan dilinds cap elyazma harflerinin taninmasi formalarin
taninmasi masalalarinin hallinds genis istifade olunur. Dosent, r.u.f.d. E.E.
Mustafayev falsefe doktoru lzrs dissertasiya isinda formalarin emalini tadqiq
etmisdir, adadi eksperimentlaerin aparilmasi va formalarin taninmasi program
tominatinin hazirlanmasi ugun Azarbaycan alifbasinin 32 harfinden 28-nin
nimunalarindan ibarat baza yigilmis ve istifade olunmusdur. Hamin harfler

asagidakilardir:
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{ABCCDESFGHXIJKQLMNOPRSSTUVYZ)}.

Azerbaycan slifbasindaki {GIOU} herflerinin taninmasi daha sade
usullarla hayata kegirila bildiyinden bazada bu harflere aid nimunalar mévcud

deyil.

Dissertasiya isinde hamin baza (zarinds fargli tanima modelari, fargli

yanasmalarda, forgli slamatlerin istifadasi ile sinanmisdir.

2.2. Tanima masalalarinin hallina taklif edilen yanagmalarin tasviri

2.2.1. Yanagmalarin Uimumi tasviri.

Dissertasiya isinde toklif olunan yanasmalar tanimani aparan aparatin
qurulusuna gore farglenir. Basqa sozla, ke¢an yarimfasilde OCR sisteminin ig
marhalalarindan axirincisinin segimina gore dord yanasma taklif oluna biler,

onlar asagidakilardir:

Dissertasiya isinde toklif olunan yanasmalar tanimani aparan aparatin
qurulusuna gore farglenir. Bagqa sozla, ke¢an yarimfaesilde OCR sisteminin ig
marhalalerindan axirincisinin se¢imina gore dord yanasma teklif oluna biler.
Bu vyanasmalardan ikisi siniflesdirmada daqiqliyi artirmaq dcun
klasterlemaden istifade etmayi 6zlinds ehtiva edir (Yanasma 2 va 3). Diger
iki yanasmanin birinda (Yanasma 1) tanimani siniflegsdirma modeli aparir.
Noahayst son yanasmada (Yanasma 4) har harf Uc¢ln bir model qurulur,

verilmis harf tosvirinin sinfi bitin bu modellerds sinanir.
2.2.2. Birinci yanagmanin tasviri.

Bu yanasma malum ve tanima masalalerinde susmaya gors istifada
olunan yanasmadir. Tanima ugun | feslin 1-ci yarimfeslinde izah olunan
usullardan biri istifade olunur. Bu yanasmada vahid tanima modeli var, bu
model butin harflare aid nimunalerle dyradilir. Verilmis harf tesvirinin sinfi —

hansi harf oldugu hamin modelin kbmayi ila tayin olunur. Dissertasiya isinda
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bu yanasma lcun tanimani aparan aparat kimi Pixels va PDC alamatlari ila
Suni Neyron Sebeka (SNS) ve Bukilma Neyron Ssbaka (BNS) istifads

olunmusdur. Yanasma 1-in sxemi sokil 2.2.1-de verilmisdir.

Siniflasdirma
modeli

Siniflasdirma
modeli

Siniflasdirma
modeli

Sakil 2.2.1. Yanasma 1-in hazirlanma ve ig sxemi.

2.2.3. ikinci yanagmanin tasviri.

Yanasma 2 va Yanasma 3-da tanima ucun istifade olunan aparatin
hazirlanmasinda sadace muallimle dyreanme yox, ham de muallimsiz
Oyrenmays mduraciat olunur. Basga sozla, tanimada daqiqgliyi artirmaq ugun
siniflesdirma ile klasterloma birlikda istifade olunur. Yanasma 2-da tanima

ucun aparatin hazirlanmasi asagidaki addimlar atilir (sakil 2.2.2):

1. Oyretma bazasindaki sakiller verilmis slamatlardan birinin kémayi ils

klasterlora ayrilir.

2. Oyratma bazasindaki har sakil va onun hansi klastersa diisduyin
bildiran giymatdan ibarat cutlarle bir SN$ oOyradilir. (Bu SN$ verilmig
harf tasvirinin movcud klasterlarden hansina yaxin olmasi tayin

olunmasi ugun istifade olunacaq.)

3. Her klaster tg¢lun ayri siniflesdirma modeli qurulur, hamin model hamin

klastere dugmus verilanlarle Gyradilir.



39

Yuxaridaki addimlardan 2-cisinde de geyd olundugu kimi verilmis harf
tosvirinin hansi klastera aid olmasi klasterlasdiriimis Oyratma verilanlarinin
komayi ile oyradilmis model vasitasi ile tayin olunur. Verilmis harf saklina
uygun klasterinin teyin olunmasi ugun K-ortalar uUsulundaki markazlara
yaxinliq asas gotirmak olar. Lakin adadi eksperimentlar zamani agkar olundu
ki, verilmis harf tasvirinin klasterlesdiriimasi markazlara yaxinliq asasinda
aparildigda test musahidalarinin akseriyyatinde hearf sokli ele klastera daxil

olur ki, o klasterda hamin test mugsahidasinin sinfine aid musahida yoxdur.

Klasterlesdirma K-ortalar tsulu ile apariimig, 10 baslangic markazdan an

yaxs! natice verani segilmisg, isladilmisdir.

Bu yanagsmada klaster sayi kimi 0, 14000, 14001, 14002,... goturuldukda
klasterlagdirmanin halli trivialdir. Yanasma trivial olmayan Kklaster saylari

arasindan 2,...,50 goturulerak sinanmisgdir.

2.2.4. Uclincli yanagmanin tasviri.

Yanasma 3-da tanimani aparacaq aparatin hazirlanmasi lUgln asagidaki

marhalalari yerine yetirmak lazim galir (sakil 2.2.3):

1. Har harfa - sinfe aid sakilloerin slamatlarinin orta giymati hesablanir.

Naticeds har harfi xarakterize edan bir néqte tayin olunur.
2. Marhala (1)-ds alinmis 28 noqts klasterlera ayrilir.

3. Oyratma bazasindaki har sokil va onun hansi klasters diisduyin
bildiran giymatden ibarst citlerle bir SN$ oyradilir. (Bu SNS verilmig
harf tasvirinin moévcud klasterlerden hansina yaxin olmasi tayin

olunmasi Ugun istifade olunacaq.)

4. Her klaster ugun ayri siniflesdirma modeli qurulur, hamin model hamin

klastere dugmus verilanlarle dyradilir.



Klasterloama

Klasterin
tayini

A

Klaster tayini tG¢lin
aparatin
hazirlanmasi

Tanima

Klasterin
siniflasdirma

modeli

Sokil 2.2.2. Yanasma 2-nin hazirlanma ve is sxemi.

H’ S EREEINE

Klasterin

ﬁ N Klasterin tayini siniflagdirmsa

modeli

Klaster tayini Gglin
aparatin hazirlanmasi

° Tanima

Sakil 2.2.3. Yanagma 3-un hazirlanma va is sxemi.

«A» harfinin
siniflasdirma
modeli

«B» harfinin
siniflagdirma
modeli

«Z» harfinin
siniflasdirma
modeli

“B” deyil

Sekil 2.2.4. Yanasma 1-in hazirlanma ve is sxemi.
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Bu yanasmanin Yanasma 2-den asas fargi ondan ibaratdir ki, Yanasma
2-da bir harfa aid musahidalardan bazilari bir klasters, digerleri basqa bir
klastera dusa bilirdi. Lakin Yanasma 3-de bir harfa aid butin musahidesler

eyni klastera daxil olur.

Klasterlesdirma K-ortalar tsulu ile apariimig, 10 baglangic markezden

an yaxs! natica verani secilmis, isladilmisdir.

Yanasma klaster sayi 2,...,27 goturilerak sinanmisdir. Yani trivial hall

sayllmayan butun klaster saylari yoxlaniimigdir.

2.2.5. DOrdincl yanagmanin tasviri.

Yanasma 4-da har harf — sinif ugtin ayr siniflegdirma modeli qurulur (sakil
2.2.4). Har harf modeli verilmis harf soklinin muvafig harf olub-olmadigini
aydinlagdirir. Verilmis harfin sinfi tapiimali oldugda harf saklinin slamati bu
modellarin har birina ayri-ayriliqda verilir. Bu halda natice asagidakilardan
biridir:

1. Verilmig harf tasvirini harf modellarindan sadaca biri taniyir, digerleri isa

bu harf tasviri bu harfin tasviri olmadigini deyir.

2. Verilmig harf tesvirini birden c¢ox harf modeli taniyir. Masaslon, “B”
harfinin bir tesvirin alamati modellera verildikde, bu harf tesvirini ham

“B” harfinin modeli, ham da “R” harfinin modeli taniyir.

3. Verilmig harf tasvirini heg¢ bir model tanimir.

2.3. Tasvirlardaki obyektlarin alamatlarinin ¢ixariligi algoritmlarinin
tahlili

2.3.1. Bazi malum alamatlarin tasviri.
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Tasvirlorden alamat c¢ixarilisi tasvirloerde tanima masalslarinin muhim
merhalslerindendir. informativ slamet verilmis suretin — burada tasvirin
ifadeedicisi olmagla siniflesdirmanin effektivliyine birbasa tesvir edir, eyni
sinifdaki fergli numunalerin  Umumilagdiriimasine imkan verir. Asagida
tosvirlerden ¢ixarilan malum informativ alamatlarin tasnifati verilmisdir (sakil
2.3.1):

1. Qlobal slamatler. Bu clr slamatlarda tasvir olunmus simvolun handasi
formasi va yaxud topoloji sturkturu nazara alinmadan tesvirinin ibarat
oldugu piksellarin rangi goturalir. Slamatlerin bu grupu kiysa qgarsi
hassasdir. Eyni sinifdeki simvol tesvirlarinin ayri-ayri simvol siniflerinda
olmasina, ya da fargli sinif simvol tesvirlerinin eyni sinifde olmasina

gatirib ¢ixara biler.

2. Statistik  slamatler. Bu qrup olamatlarde agirligq markazinin
xususiyyatleri, kesisma nogtalari, srazilere gora paylanma ve s. nazere
alina biler. Bu qrup alamatlerde miayyan dinamik ve topoloji
informasiya movcud ola bilir, ona gére da, global slamatlere nazaran
kiylara qargi daha az hassas ola biler. Buna baxmayaraq, simvollarin
tosvir olunmasi variasiyalar artdigca bu alamatlaer da eyni sinifdaki fargli
tosvirli simvollarin eyni, fargli sinifdaki oxsar tesvirli simvollarin ayri

sinifde tayin olunmasina nazarda yaxsI natice vermaya bilar.

3. Handasi va ya topoloji slamatlar. Bu cur slamatlar fargli variasiyalardan,
demak olar ki, asili olmayaraq obyektin xarakterik xassalarini 6ztnds
ehtiva edir. Bu grup elamsatler tshriflor va kiylara qarsi daha az

hassasdir.

Yuxaridaki qrup elamatlerin c¢ixariigi  Ugun fargli yanasmalar
movcuddur. Masslen, 3-cli qrup — handasi va topoloji alamatlarin ¢ixarilisi

tcun algoritmlarindan biri ingilisdilli adabiyyatlarda “Counter direction” (CD)
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adlanir. Bela bir alqoritmle obyektin konturu, tasvirindaki xattler va ayrilar

nazara alina bilir.

)

L

Sakil 2.3.1. Blamatlerin secilmasi nimunalari

Al

(ﬁ> AN
\

c)

a) global slamatlar
b) statistik alamatlar (eraziloera gére paylanma, histogram analizi)
c) topoloji

Digar bir alamat cixarilisi algoritmi ise | faslin 1-ci yarimfaslinin 3-ci
bandinde izahati verilon biUkilma (ing. convolution) emaliyyatidir. Bu

amaliyyatin kémayi ile global ve topoloji slamatler gixarila biler. Oyratma
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marhalasinda bikilma amaliyyati/emaliyyatlari Gglin ele nliva/nivaler tapmag

olar ki, hamin ntvali bukilma amaliyyati informativ slamat cixariligi ugun

istifada oluna biler.

2.3.2. Tanimada istifada olunan alamatlaer.

Dissertasiya isinda global, statistik, topoloji slamatler va Ug¢ fergli slamat

cixarligi algoritmi istifade olunmugdur. Hamin alamatlar agagidakilardir:

1. Olameat — Pixels. Sakil 20 x 20 dlgustuna gatiriimig, piksellari bildiran

adadlar satirler ardicil olmagla bir vektora yigiimisdir. Bu alamat global
alamatler qrupuna daxildir. Verilmis soklin eni va uzunlugu m = 20
m

oldugda sakil Xz((fi,j)) € R™™ olarsa, slamat vektoru E =

i,j=1

— — 2 . .. . .
e, ..,e.2) ER™ olarsa, hamin vektorun elementlarinin giymatlori
1 m

asagidaki kimi tapilir:
e_(i_l)m_;’_j = x_l"j, l = 1,2, e, m, ] = 1,2, e, M.

. ©Olamat — Hist. Histogramlar statistik alamatlar qrupuna daxildir.

Histogram elamati vektoru ufiigi histogram vektoru EP: = (éfl,...,éf,’j

va saquli histogram vektoru E?z = (e‘fz, ...,e‘,ff)-nin birlesmasidir: E?P =
(e‘fl, ...,e‘,l;ll,e‘fz, ...,e‘f;f) € R?™. m=32 enli ve uzunluglu sakillarden
cixarilan eslameat vektorunun elementlarinin sayr 2 x 32 = 64-dr,
giymatleri agagidaki kimi tapilir:

et = |{Xyj: X > 05 j=12,..,m}, i=12.,m,

_b,

e = |{9_Ci,j19_fi,j >05 i=12..,m}|, j=12..,m

burada |A| — A vektorunun elementlerinin sayidir.

. ©lamat — PDC (ing. Peripheral Directional Contributivity). Bu alamat
topoloji elamsatler sirasina daxildir. Japon ve Cin harflarinin

taninmasinda istifade olunub. Qara piksellorin bir-biri ile alaqgali
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yerlasmalarini tayin olunur, bunun dcun yuxarida adi ¢akilen CD qgrup
algoritmlardan biri aparilir, slamat bu alqoritm vasitesi ila ¢ixarilr.
Dissertasiyada istifade olunan PDC slamatinin ¢ixarilisi tasvire ferqli
istigamatlerde yaxinlasaraq ilk va ikinci qara pikselin tapilib, baslangic
nogte teyin olundugdan sonra bu iki nogtanin har birindan forqli
istigamatlere gederak ilk qara piksellera c¢atmaq uclUn lazim olan
addimlar sayilir. Dissertasiya isinda istifade olunan PDC slamatinin

cixariligi algoritmi asagidaki kimidir:

1. Tesvira 4 istigamatdan yanasilir: soldan saga, sagdan sola,
yuxaridan asag! ve asagidan yuxart,

2. Tasvirin doérd tersfinin har biri 8 segmenta boélundr,

3. ilk 2 qara piksel tayin olunur, bu iki nogtsler baslangic ndgte
adlandirilir,

4. Bu baslangic noqtelarden 4 istigamatde gara piksel axtarisina

baglanilir, addimlar sayilir.

Noticeda har tasviri ifade eden PDC alamati 4 X 8 X 2 X 4 = 256
elementli vektordur. Qeyd: Bu alamat tesvirin dlgisiinden asili deyil.
Simvolun tasvirinin 6lgclisu 20 x 20-dur, bu tasvir ag rangli piksellerla

ahate olunaraq saklin imumi Ol¢tst 32 x 32 olur.

. ©lamat — Conv. Bu slamat ham global, ham da topoloji xarakteristikalari
O0zunda saxlayir. Olamatin cixarilisi ise diger elamat cixarilisi
algoritmlarinden ferglanir. Conv alamat c¢ixarilisi BN$-lerde forqli
laylarda ferqli saylardaki bikilma amaliyyatlarn vasitesi ile hayata
kecirilir. Dissertasiya isinde LeNet-5 arxitekturali BNS-lerden istifade
olunub. ©nanavi LeNet-5 arxitekturasinda 2 bukulma layi, bu laylarda
ise uygun olaraq 6, 16 bukulma filteri var. Bu iki laydaki filterlerin sayini
dayismekle ham faktiki olaraq fergli slamatler alinir, ham de bu

sobakalarin dyradilmali parametr saylari bir-birindan farglenir.
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Dissertasiya isinde istifade olunan BNS  arxitekturalarinin

xarakteristikalari Il fosilde verilmisdir.

Qeyd: Giris saklinin ve saklin markazindaki tesvirin Olctisi PDC

alamatin c¢ixarilan gakildaki kimi, uygun olaraq, 20 x 20 ve 32 x 32-dir.
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Il FOSIL. KOMPUTER EKSPERIMENTLORININ NOTICOLORI

3.1. Komputer eksperimentlarinin tasviri
3.1.1. Yanasmalarda istifada olunan siniflegdirma modellarinin bazi

xususiyyatlari.

Yanasma 1. “Pixels” va “PDC” slamatlori ile Stini Neyron $Sabaka (SNS)
istifade olunmusdur. Har slamat Ucln iki fergli struktur secilmisdir (sakil
3.1.1).

Cadval 3.1.1. “Pixels” ve “PDC” alamatlariyla isloyan modellarin

strukturlarinin tasvirlori.

N Model Laylarin sayi Laylardaki neyron Parametriarin
saylar say!

1 | Pixels_400_50_28 3 400-50-28 21478

2 | Pixels_400_50_50_28 4 400-50-50-28 24028

3 | PDC_256_50_28 3 256-50-28 14278

4 | PDC_256_50_50_28 4 256-50-50-28 16828

Bu iki slamatle igslayan SNS-larden savaylr LeNet-5 arxitekturali
Bikilma Neyron $Sebeka (BNS) istifade olunmus, onenavi LeNet-5
arxitekturasinin ilk va ikinci bukulma laylarindaki filterlarin sayini dayismakle
forgli BNS arxitekturalari alinmigsdir. Hemin modellarin strukturlarinin detallari

cadval 3.1.2-ds tasvir olunmusgdur:

Cadval 3.1.2. BNS modellarinin strukturlarinin tasvirleri.

1-ci bukilme 2-ci biikilms Tam slaqgali Parametrlorin
N | Model laydaki laydaki filterlarin laylardaki neyron say!
filterlarin say! sayl saylar
1 | LeNet5-filters-6-16 6 16 120-84-28 63236
2 | LeNet5-filters-6-8 6 8 120-84-28 38028
3 | LeNet5-filters-6-4 6 4 120-84-28 25424
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BNS-lerda puling laylarinda orta ve maks puling secimlarinin har ikisi

sinanmisdir.

Modellar 6yratme bazasinda va Gyratma bazasinin hacmini 2, 3, 5 defs

aldigimiz bazalarda 5 ayri baslangic nétgasinds sinanmisdir.
Forqli xarakteristikall modellarin say1 Umumilikds 40-dir:
. SNS: {model strukturlarinin sayi}x{0yratma bazasinin sayi} =4 x 4 = 16;

. BNS: {model strukturlarinin sayi}x{0yratma bazasinin sayi} x{pulinq

secimlerinin say1} =3 x4 x 2 = 24,

Yanasma 2. Hem Kklasterloma, ham do siniflesdirmade alamat kimi
“‘Pixels”, “PDC” vea Yanasma 1-de on yaxsl natice goOstaran LeNet-5
arxitekturali, oyradilmis BN$-nin gixisa gadarki son ¢ixigi, daha daqiq desak,
son bukdlma layinin gixisindan alinan 120 elementli vektor istifade olunur ki,
bu alamati Il fasilde “Conv’ adlandirmisdiq. Demali, Yanasma 2-de

siniflesdirma modeli kimi yalniz SNS istifade edilmigdir.

Klaster sayl 2, 3, ..., 50 goturilerak yoxlaniimisdir. Yanasma 1-da
augmentasiya — dyretma bazasindaki verilonlarin artiriimasi naticalere ciddi
tesir gostermadiyindan Yanasma 2-ds yalniz orjinal baza istifade olunmusdur.
O cumladan yanasma 1-da fargli baglangic noqgtslari segmanin bir shemiyyati
agkar olunmadigindan naticalarin alinmasini va analizini surstloendirmak tgun

yalniz bir baglangic noqtads eksperimentlar apariimigdir.

Verilmig tasvirin klasterinin teyin olunmasi uc¢lin Oyratma bazasi
tzerinda klastera ayirma aparilir. Verilmis toesvirin hansi movcud klastera
yaxin olmasi avvalca K-ortalar Usulundaki markazlere nazaran apariimigdir:
tosvirin klasteri kimi slamatine an yaxin markazin aid oldugu klaster tayin
edilir. Lakin bu usulla test bazasindaki tesvirlarin akseriyyeti ele hamin
tosvirin sinfine aid musahidalar olmayan klasterlera dugmusdur, hansi ki, bu

halda tasvirinin dogru sinfinin tayin edilmasi mumkin deyil. Ona goéra ds,
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Oyretma bazasi klasterlere ayrildigdan sonra, 6yratma bazasindaki har tasvir
va muvafiq tesvirin hansi klastera disduyunu bildiran giymatdan ibaret cutlar
hazirlanir, ayrica bir SN$-ya miusllimla Oyrenma vasitasi ila oOyradilir.
Belslikle, sinfinin taninmasi tselab olunan tasvirin alamati bu xlsusi tayinati
olan SNS$-ye verilir ve hansi klastere aid sayilmal oldugu bels tayin olunur.
Ardinca verilmis tasvirin alamati tayin olunan klastera diusmus musahidalarle

oyradilmis siniflesdirma modelina verile va tesvirin sinfi tayin oluna biler.

Yanagsma 3. Bu yanasmada Yanasma 2-deki slamatler istifade

olunmusdur.

Klaster sayl 2, 3, ..., 27 goturularsk yoxlaniimigdir. Yanasma 2-da
verilmig sabablara gora yalniz orjinal baza igladilmigdir, eksperimentlar bir

baslangic ndqgtade apariimigdir.

Yanasma 2-da oldugu kimi Yanasma 3-de da verilmis tasvirin hansi
klastera tayin olunmasi Ugun K-ortalar Usuluyla tsyin olunmus klaster
markazleri iloe masafanin istifadasi yaxsi natice vermamisdir. Klasterloma

Ucun Yanasma 2-da oldugu kimi bir SNS qurulmusdur.

Yanasma 4. Bu yanasmada da “Pixels” ve “PDC” eslamati istifade
olunmusdur. “Conv” slamatinin SN$-de istifadasi avezina ise BNS istifada
olunmusdur. Slamatlara uygun Yanasma 1-da yaxsi natice gosteren model
stukturlari istifada edilib. Eksperimentlar bir baglangic noqgtade apariimisdir. I
foslin 3-cu yarimfeslinde Yanasma 4-deki 3 mumkin hala — verilmis tasviri
modellarin sadaca birinin tanimasi, birden ¢oxunun tanimasi ve heg¢ birinin

tanimamasi, uygun naticalarin sayi tahlil olunmusdur.
3.1.2. Umumi xarakteristikalarin tasviri.

Dissertasiya isinde qurulmus modellards istifads olunan aktivasiya
funksiyalarinin tasviri. Butun yanasmalardaki siniflegsdirma modellarinde
axirinci lay istisna olmagqla aktivasiya funksiyasi kimi ReLU, axirinci layda isa

“One-Hot Encoding” formatina uygun galan Softmaks istifade olunmusdur.



50

Dissertasiya isinde qurulmus modellerin parametrlerinin secimi Ggun
optimallasdirmanin istifadesinin bezi detallarinin tesviri. istifade olunan
magsad funksiyasi siniflagdirma modellarinde c¢ox rast gelinan “Cross-
entropy”-dir. Optimallasdirma Usulu kimi Adam Usulu istifade olunmusdur.
Adam Gsulu minimallasdirma istigamatinde dayismani nazarsa alaraq
coxekstremalli funksiyalarin minimallagsdiriimasi Uguln, xdsusila, suratlerin

taninmasi masalalerinda genis istifada olunur.

3.1.3. Oyratma bazasinin tasviri.

Bu bandda avvalce isds istifade olunan dyretma bazasinin tasviri verilir,
sonra verilenlarin sayinin artiriimasi tg¢un istifade olunan augmentasiya tasvir

olunur.

Dissertasiya isinda istifade olunan 0Oyretma bazasinin yigiimasinin
tosviri. Oyretma bazasindaki sekiller ag-gara (ing. binary) formatda
saxlaniimisdir. Bu nimunalar E.E.Mustafayevin dissertanturada telebaleriyle
doldurdugu formalardan yidilib, har harf musallifinin yazdigi dlgusuyls gixarilib,

ayri-ayri sakillar halina salinib (sakil 3.1.1). Eksperimentlarin apariimasi ugln
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Sakil 3.1.1. Cap alyazma harf
tesvirlari niUmunalari.

bazadaki gakiller daxil edilarkan har gakil 20 x 20 6lguya gatirilib, belslikls,
Olcusl dayisdiriimis — geniglandirilmis, ya da daraldilmisdir, naticeda sakillarin

reng formati boz galarli (ing. gray scale) formata gatiriimisdir. [6-9,11-14]
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Baza 6yratma va test Ucgln istifada olunan iki fergli alt bazadan ibaratdir.
Oyratma bazasinda har harfden 500 miisahids olmagla, Umumilikde 14 min
nimuna var. Test bazasinda ise her harfden 100 musahide olmagla,

Umumilikda 2 min 800 nimuna mdvcuddur.

Dissertasiya isinde verilanlerin  artirlmasindan  (augmentasiya)
istifadanin tasviri. Cap slyazma haerflarin taninmasi Ugun Oyretma va test
bazalarindaki sakillar ¢coxdlculi slamat fezasinda tayin olunur ve ayri-ayri
harflorin gakillari bu slamat fezasinda bir-birilerine bir harfe aid gakillarin
oldugundan daha yaxin ola bilerler. Bu da verilmis tasvirin alamati ile ¢ixig
giymati arasinda slaganin Umumilagmasi Ucun daha murekkab strukturlu
model talab edir. Basqa sozla, toklif olunan modellarin dyratma bazasindaki
musgahidalerin sayindan daha ¢ox oyradilmali parametri oldugundan oyratma
bazasinin hacmini artirmaq lazim galir. Bu yanasma tadqiqatlarda genis
istifada olunur, heatta malum BNS arxitekturalarinin bazilerinda milyonlarla
Oyredilmali parametr olur. Masalen, 2012-ci ilde ILSVRC sakillarin
siniflesdiriimasi yarisinda birinci yera layiq gorulmus AlexNet sabakasinin 60
milyona yaxin parametri var, lakin uygun oyraetma bazasindaki cemi sakil sayi

1.2 milyon atrafinda idi.

Sokillerde dyretma bazasindaki musahidalerin - movcud musahidalar
asasinda artiriimasi inglisdilli adabiyyatlarda “augmenteysn” — augmentasiya
adlanir. Augmentasiya ucun foerqgli Usullar movcuddur. Bu usullari ag qutu ve
gara qutu adlanmagla serti olaraq iki hissays ayirirlar.[42] Qara qutu
yanasmalari oyratma bazasi asasinda BNS-nin kdmayi ile adaptiv olaraq
toyin olunur. Ag qutu yanasmasinda ise augmentasiya usullari universaldir.
Dissertasiya iginde Oyretma bazasinin augmentasiyasi ag qutu

augmentasiyasinin asagidaki yanasmalarini kombina etmakle apariimigdir:

e sokildaki suratin tasvirinin firladilmasi (ing. rotation range) - [—10°,10°]

parcasinda ixtiyari bir daeracas ils,
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e sokildaki suratin tasvirinin dartilmasi - [—20%, 20%] parcasinda ixtiyari

bir daracays,

Cadval 3.2.1. Birinci yanagsmanin adadi naticalari.

Oyratma Test

Bazanin | Parametrlorin bazasini bazasini

N Model ]
hacmi sayl tanima tanima
daqiqliyi daqiqliyi
1 LeNet5-filters-6-16 14000 63236 99,64% 89,32%
2 LeNet5-filters-6-16 70000 63236 99,58% 89,14%
3 LeNet5-filters-6-16 42000 63236 99,23% 88,82%
4 LeNet5-filters-6-8 70000 38028 99,26% 88,75%
5 LeNet5-filters-6-8 14000 38028 99,57% 88,57%
6 LeNet5-filters-6-8 28000 38028 99,38% 88,43%
7 PDC-256-50-28 14000 14278 99,50% 88,21%
8 LeNet5-filters-6-4 70000 25424 99,02% 88,18%
9 LeNet5-filters-6-16 28000 63236 99,49% 88,18%
10 LeNet5-filters-6-4 28000 25424 99,21% 88,07%
11 LeNet5-filters-6-4 42000 25424 99,22% 87,96%
12 LeNet5-filters-6-8 42000 38028 99,53% 87,96%
13 PDC-256-50-28 70000 14278 97,79% 87,86%
14 PDC-256-50-50-28 42000 16828 98,58% 87,54%
15 PDC-256-50-50-28 70000 16828 97,97% 87,50%
16 LeNet5-filters-6-4 14000 25424 99,31% 87,43%
17 PDC-256-50-28 42000 14278 98,69% 87,32%
18 PDC-256-50-50-28 14000 16828 99,60% 87,32%
19 PDC-256-50-28 28000 14278 98,53% 87,29%
20 PDC-256-50-50-28 28000 16828 98,74% 87,29%
21 Pixels-400-50-50-28 70000 24028 98,30% 84,04%
22 Pixels-400-50-28 70000 21478 98,76% 83,96%
23 Pixels-400-50-50-28 | 42000 24028 98,91% 83,36%
24 Pixels-400-50-50-28 14000 24028 99,98% 83,25%
25 Pixels-400-50-28 42000 21478 99,20% 83,04%
26 Pixels-400-50-50-28 28000 24028 99,27% 82,43%
27 Pixels-400-50-28 14000 21478 99,94% 82,04%
28 Pixels-400-50-28 28000 21478 99,49% 81,46%




53

e sokildeki suratin tesvirinin boyudulmasi ve ya Kicildilmasi (ing. zoom

range) - [—20%, 20%] parcasinda ixtiyari bir nisbatls,

burada musbast ve menfi deraecaler, uygun olaraq, saat aqgrabi ve saat

agrabinin aksi istigamatini bildirir.

3.2. Komputer eksperimentlarinin naticalari ve analizi

3.2.1. Birinci yanagmanin realizasiyasi zamani alinmig adadi naticaler.

Test bazasindaki tasvirlarin sinfinin taninmasi daqigliklaeri cadval 3.2.1-

da verilmisdir.

Cadval 3.2.1-da 5 baslangic nogta ve BNS-lar Ugiin puling secimleri
arasindan test bazasinda an yaxsi natice gostaranlar secilib geyd

olunmusdur.

Sakil 3.2.2-ds birinci yanagmadaki modellarin test bazasindaki dagiglik

naticaleri verilmisdir:

LeNet5-filters-6-4  LeNet5-filters-6-8  LeNet5-filters-6-16 PDC-256-50-28 PDC-256-50-50-28 = Pixels-2566-50-28  Pixels-256-50-50-28

90
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Sakil 3.2.1. Birinci yanasmanin grafik seklinda naticalari.
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Sakil 3.2.2 ise BNS$-lerda puling se¢imlarinin tanimanin effektivliyina

tosirlarinin migayisasina hasr olunmusdur:
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Sakil 3.2.2. Birinci yanagsmada BNS$-lerds farqli puling segimlarinin

istifadasinin tahlili Gglin naticaler.

Birinci yanasma Uzarinde apariimis adadi eksperimentdan alinan

naticalerin analizinden ¢ixan mulahizaler agagidakilardir:

ik ve ikinci laylarda uygun olaraq 6, 16 filteri olan BNS diger strukturlu
BNS-lardan daha yaxsi natice gostarmisdir.

Blamat ¢ixariligi tgun bukulma amaliyyati ve ya “PDC” c¢ixarilig
algoritminin istifade edilmasindan asili olmayaraq “Pixels” alamati -
tosvirin piksellarinin giymatlari digaer iki slamatle miiqayisada zsif natice
gOstarmisdir.

Oz slamatini 6zl tayin edan va alamat ¢ixarilisini sadacas ilk marhslads
yoXx, sonrakl marhalalarda da avvalki marhalalarin ¢ixigi Uzarinds
hayata keciran BNS-lar, adatan, “PDC” va “Pixels” alamatlarinin

giymatlari ile isloeyan SNS-lerden daha yaxsi natice gdstermisdir.
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e “Pixels” slamatinin giymatlari il isloyan SN$-lari gcixmagla diger
modeller tGi¢lin augmentasiyanin modellarin tasvirlerin siniflarini
tanimasi daqigliyinin artimina ciddi tesiri agskarlanmamigdir.

e Sakil 17-den basa dusuldiyu kimi puling secimlarindan har hansi birinin
digeri tzarinds bittn hallarda tsttnliylina dair bir agkar bir munasibat

yoxdur.

3.2.2. ikinci yanagmanin realizasiyasi zamani alinmis adadi naticaler.

Klasterlamanin naticaleri. Verilan tasvirin klasterinin tayin olunmasi
tcuin K-ortalar Usulundaki markazler istifade olunan halda test bazasindaki
tosvirlarin nec¢asinin siniflerinin tanina bilacayi klastere dugma sayi sakil

3.2.3-da verilmisdir.

Klasterizasiya [2-50]

2850
2700
2550
2400
2250
2100
1950
1800
1650
1500
1350
1200
1050
900
750
600
450
300
150

2800)

Dogru Klasterlasdirma (max

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54

Klaster sayi

Conv Pixels PDC

Sakil 3.2.3. ikinci yanasmada verilmis suratin klasterlasdiriimasi K-ortalar
usulu ile aparildigda test misahidalarinin tanina bilacayi klastera diisma

tezliklori.
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Verilon tasvirin klasterinin tayin olunmasi Ugun Oyratma bazasindaki
tosvirlor va onlarin klaster mealumatlari esasinda dyradilen SNS istifads
olunan halda test bazasindaki tesvirlerin ne¢asinin siniflerinin tanina bilaecayi

klastera dusma say! sakil 3.2.4-ds verilmisdir.

Sinifleagdirmanin naticaleri. “Pixels”, “PDC” va “Conv” slamatindan
istifade eden modellerin test bazasindaki tasvirlaeri tanimasi daqiqlikleri sakil

3.2.5-da tasvir olunub.

3.2.3. Ugiincii yanagmanin realizasiyasi zamani alinmis adadi naticalar.

Klasterlamanin naticaleri. Verilan tasvirin klasterinin tayin olunmasi
tctin K-ortalar Usulundaki markazler istifade olunan halda test bazasindaki
tosvirlarin nec¢asinin siniflerinin tanina bilacayi klastere dugma sayi sakil
3.2.6-da verilmisdir.

Verilan tasvirin klasterinin tayin olunmasi ugun dyratma bazasindaki
tosvirler va onlarin klaster malumatlari asasinda dyradilon SN istifads
olunan halda test bazasindaki tesvirlarin negasinin siniflerinin tanina bilacayi

klastera dusma say! sakil 3.2.7-da verilmisdir.

Siniflesdirmanin naticaleri. “Pixels”, “PDC” ve “Conv” slamatindan
istifade eden modellarin test bazasindaki tasvirlari tanimasi daqiqlikleri sakil

3.2.8-da tasvir olunub.

3.2.4. Dordiincu yanagmanin realizasiyasi zamani alinmig adadi

naticaler.

Test bazasindaki tesvirlardan muxtslif slamatlars gors birdan ¢ox
modelin tanidigi ve ya heg¢ bir modelin tanimadigi mugahidalarin saylari

asagidaki cadvalde verilmisdir:

Test bazasindaki tesvirlarin ne¢a faizinin dogru taninmasi ve Yanasma
4-la tanina bilan test bazasindaki tesvirlarin ne¢a faizinin dogru taninmasi

asagida, uygun olaraq, “Umumi” ve “Xisusi” stitunlarinda verilmisdir.
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Klasterizasiya - NN [2-50]

=28
N
~
&

Dogru Klasterlasdirma (max

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54

Klaster sayi

—&—Conv —ll— Pixels === PDC

Saokil 3.2.4. ikinci yanasmada verilmis suratin klasterlasdirilmasi SNS ilo

aparildigda test mugahidaslerinin tanina bilacayi klastere dugsma tezliklari.

Taninma daqiqliyi %
(o)
o
X
>

0 246 81012141618202224262830323436384042444648505254
Klaster sayi

——Pixels -8—-PDC —4—Conv

Sakil 3.2.5. ikinci yanasmada test miisahidslerinin tanina deqigliklori.
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01 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Klasterizasiya sayi

—&— Pixels PDC

Conv

Sakil 3.2.6. Uglincli yanasmada verilmis suratin klasterlasdirilmasi K-ortalar

usulu ile aparildigda test musahidalarinin tanina bilacayi klasters disma

Cadval 3.2.2. Dorduncu yanasmayla tanina

tezliklori.

bilmayan test musahidalari saylari.

Cadval 3.2.3. Dorduncu
yanasmayla tanina bilen test
musgahidaleri saylari.

Tanina bilanlar

Blrden. Gox Hec¢ bir modelin
modelin tanimadigi
tanidigi g

Pixels 268 383

PDC 681 99

Conv 351 155

Pixels 2149
PDC 2020
Conv 2294

Cadval 3.2.4. Dorduncu yanagsmanin test

musgahidalerini tanima daqiqlikleri.

Umumi | XUsusi
Pixels 70.03% |91.25%
PDC 67.21% |93.16%
Conv 77.39% | 94.46%
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2800
2750
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Sakil 3.2.7. Uglincu yanasmada verilmis suratin klasterlasdiriimasi SNS ila

aparildigda test musahidslerinin tanina bilacayi klastere dusma tezliklari.

Taninma daqiqgliyi %
a1
S
>

O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Klaster sayi

——Pixels —-8—-PDC —4&—Conv

Sakil 3.2.8. Uclincli yanasmada test miisahidalerinin tanina dagigliklari.
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3.2.5. Yanagmalarin mugqgayisali tahlili.

Yanasmalarin tanima daqigliyine géra siralamasi PDC ve Conv

alamatlarinds eyni, Pixels alamatinda ise onlardan ferqlidir.

Yanasma-1 Yanasma-1
Yanasma-3 Yanasma-3
Yanasma-2 Yanasma-4
‘ Yanasma-4 Yanasma-2 '
PDC va Conv - — Pixels

Sakil 3.2.9. PDC va Conv
alamatlarinin istifadasinda
yanasmalarin tanima daqiqliklarinin
azalma sirasi ila duzulusgu.

Sakil 3.2.10. Pixels alamatinin
istifadasinds yanasmalarin tanima
daqiqliklerinin azalma sirasi ila
duzulusa.

Asagidaki cadvalds tanima daqigliklari Gizra naticaler verilmisdir:

Cadval 3.2.5. Yanasmalarin fargli alamatlar Uzrs tanima daqiqliyi naticalari.

Pixels PDC Conv
Yanasma-1 84.04% 88.21% 89.32%
Yanasma-2 57.64% 72.03% 83.79%
Yanasma-3 71.92% 86.50% 85.64%
Yanasma-4 70.03% 67.21% 77.39%

Asagidaki cedvaelda ise klasterlama istifade olunan yanasmalarda —

yanasma 2 va yanasma 3-de an yuksak tanima daqigliyinin alindigi klaster

saylari geyd olunmusgdur:

Cadval 3.2.6. ikinci ve Uglincli yanasmada yiiksek tanima daqigliyi vermis

klaster saylari.
Pixels PDC Conv
Yanasma-2 32 50 26
Yanasma-3 15 25 24
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NOTICO

Dissertasiya isinde asagidaki naticaler alinmisdir:

1.

Azarbaycan slifbasinin ¢ap slyazma harflarinin taninmasinda istifadasi
ucun fargli sinif slamatlerin ¢ixariligi algoritmlari ve program taminati
islenib hazirlanmigdir.

Tadqig olunan slamat gruplarinin tanimada effektivliyi tanimaya dérd
forgli yanasmada tedqgig olunmusdur.

Oyradilmis Bukilma Neyron Sabaks klasterlamadas istifads oluna bilan
alamatlarin ¢ixarilisi mexanizmi kimi istifade olunmusdur.

Baxilan tanima yanasmalarinin komputer eksperimentlarinin naticaleri
asasinda mugqayisali tahlili apariimigdir.

Komputer eksperimentlarinin aparilmasi tugun Python algoritmik dilinds

program taminati hazirlanmisdir.
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dlave

1.1. Kitabxanalardan istifade etmak tguin import amrlari

# Suni Neyron Sabakalearla bagh kitabxanalarin import amrleri
from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from tensorflow.keras.datasets import mnist

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
from tensorflow import keras

from tensorflow.random import set_seed

from tensorflow.keras import regularizers

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.regularizers import 12

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow import random

import tensorflow as tf

from keras.preprocessing.image import load_img
from keras.preprocessing.image import img_to_array
from keras.layers import Dropout

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# K-ortalar Usulu va bazi lazimh modullar tgun kitabxanalarin import amrlari
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette_score

from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight

from sklearn.utils import class_weight

from sklearn.model_selection import train_test_split

from skimage.transform import rescale

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.datasets import load_digits

# Vizuallasdirma ve malumatlarin temizlenmasi modullari yerlesan kitabxanalarin import amrlari

from matplotlib.image import imread
import matplotlib.pyplot as plt
from math import ceil

import pandas as pd
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import numpy as np

from numpy import expand_dims
from pathlib import Path

from seaborn import heatmap

import csv, 0s, sys, cv2

1.2. Tasvirlerin yiklenilmasi, redaktesi

# Tosvirin ag piksellarle shatelonmasi

def padding(image, shape):
def seperate_pad_width(width):
return (width // 2, ceil(width / 2))
padding_axis = [seperate_pad_width(abs(image.shape[0] - shape[0])),
seperate_pad_width(abs(image.shape[1] - shape[1]))]
image = np.pad(image, (padding_axis[0], padding_axis[1], (0,0)), constant_values = 0)
return image

# Tosvirin 6lclistinin dayisdiriimasi

def resample(image, shape_read_file, shape_with_padding):
ratio = min(shape_read_file[0] / image.shape[0], shape_read_file[1] / image.shape[1])
image = rescale(image, ratio, order = 1, preserve_range = True, multichannel = True)
image = padding(image, shape_with_padding)
return image

# Bazadaki tesvirlarin yerlagdiyi faylin oxunmasi

def read_file(path, shape_read_file, shape_with_padding, is_gray=False, is_gonna_be_resampled=True):

X, Y=[.10
file = open(path, 'r")
file.readline()
for line in file:
temp = line[ :-1].split(‘#)
image_height = int(temp[3])

image_width = int(temp[4])
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if is_gray:
image = temp[-1].split(;")
else:
image = [(ord(i) & 1) * 255 for i in templ[-1]]
image = np.array(image, dtype = 'uint8")
image.resize(image_height, image_width, 1)
if is_gonna_be_resampled:
image = resample(image, shape_read_file, shape_with_padding)
label = int(temp[0])
X.append(image)
Y.append(label)
image_count = len(Y)
if not is_gonna_be_resampled:
width = max(len(im[0]) for im in X)
height = max(len(im) for im in X)
for i in range(len(X)):
X[i] = resample(X[i], (width, height, 1), (width, height, 1))
X = np.array(X, dtype = 'uint8")
Y =to_categorical(Y, dtype = 'uint8') # num_classes = 10, *
return X,Y
# Baza faylindaki tasvirlerin oxunulmasi
def read_preapare_db(path, shape_read_file, shape_with_padding):
is_gray = False #'gray' in str(path)
X, Y =read_file(path, shape_read_file, shape_with_padding, is_gray)
#X = vpadding(X, shape)
X = X.astype('float32")
X /=255
return X,Y

# Baza faylindaki tasvirlerin 6z 6lglisiinda oxunulmasi (verilenlarin artiriimasinda istifade tgtin)
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def read_preapare_db_original_size(path, shape_read_file=(20,20,1), shape_with_padding=(32,32,1)):
is_gray = False #'gray' in str(path)
X, Y =read_file(path, shape_read_file, shape_with_padding, is_gray, is_gonna_be_resampled=False)
#X = vpadding(X, shape)
X = X.astype('float32")
X =255
return X,Y
# Tosvirlerin PDC alamatlorinin giymatlarinin oxunulmasi
def read_prepare_db_pdc(path, shape_read_file, shape_with_padding, is_gray=False):
X Y=0.1
file = open(path, 'r")
file.readline()
for line in file:
temp = line[ :-1].split(‘#)
image_height = int(temp[3])
image_width = int(temp[4])
image = temp[-1].split(’;")
try:
image = np.array(image, dtype = 'float32")
except ValueError as e:
print(temp[-1])
label = int(temp[0])
X.append(image)
Y.append(label)
X = np.array(X, dtype = 'float32")
Y =to_categorical(Y, dtype = 'uint8") # num_classes = 10,
return X,Y
# Tesvirler siyahisindaki bitln tesvirlarinin dlgulerinin dayisdiriimasi (verilanlarin artiriimasi tgiin)

def extract_spec_size(x_train_original, shape_read_file, shape_with_padding):
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X_train_new = list()
for i in range(len(x_train_original)):
X_train_new.append(resample(x_train_original[i], shape_read_file, shape_with_padding))
X_train_new = np.array(x_train_new, dtype = 'float32")

return x_train_new

1.3. Augmentasiya
# Verilanlarin sayinin artiriimasi
def augment(x_train_original, y_train_original, n, is_shuffled = True):
datagen = ImageDataGenerator(featurewise_center=True,
featurewise_std_normalization=True,
rotation_range=10,
width_shift_range=0,
height_shift_range=0,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
fill_mode="nearest’)

it = datagen.flow(x_train_original, y_train_original, batch_size=14000, shuffle=is_shuffled, seed=0)
#x_train_32x32 #.reshape(14000, 32, 32, 1)

X, Yy = x_train_original, y_train_original #it.next()
for iin range(n-1):

temp_x, temp_y = it.next()

X = np.concatenate((x, temp_x), axis=0)

y = np.concatenate((y, temp_y), axis=0)

return x, y

1.4. Boazi xarakteristikalar

# Augmentasiya olunmus tasvirlerdan ¢ixarilmig PDC slamatlarinin giymatlari fayllarinin adlarn (1,2,3,5 ilkin

bazadaki verilonlarin sayinin nege misli gader sakil alde olundugunu gdstarir)



aug_switch ={
2:'datasetsforfinalresults/ GENERATED_HandChars_28k_32x32_Train_PDC4428 saved.txt',
3:'datasetsforfinalresults/f GENERATED_HandChars_42k _32x32_Train_PDC4428_saved.txt',
5:'datasetsforfinalresults/f GENERATED_HandChars_70k_32x32_Train_PDC4428 saved.txt'

}

# Modellerin 6yradilmasi zamani aparilan optimallagsdirmada dayanma saerti

EPOCHS = 200

callback = EarlyStopping(monitor="loss’, min_delta=0.01, patience=5)

1.5. Yanasma 1: Tanima daqigliyi naticalerinin alinmasi
for aug_size in (5, 2, 3):
results_df = pd.DataFrame(columns=['Seed', 'Pooling2D', 'Model', 'Param-Count’,
'‘Accuracy-Train', 'Loss-Train', 'Accuracy-Test', 'Loss-Test"])
printl(AUGMENTATION STARTING...")

X_train_original, y_train_original =
read_preapare_db_original_size(Path('datasetsforfinalresults/HandChars_500_wol_Train.txt").absolute())

print(DATA READ!")

X_train_original, y_train_original = augment(x_train_original, y_train_original, n=aug_size, is_shuffled =
False) # n * 14000

print(AUGMENTATION DONE!, str(x_train_original.shape[0]))

X_train_pdc, y_train_pdc = read_prepare_db_pdc(Path(aug_switch.get(aug_size, ")).absolute(), (0, 256,
1), (0, 256, 1))

print(PDC READ")

y_train = y_train_original

X_train_32x32 = extract_spec_size(x_train_original, (20, 20, 1), (32, 32, 1))
X_train_14x14 = extract_spec_size(x_train_original, (10, 10, 1), (14, 14, 1))
X_train_20x20 = extract_spec_size(x_train_original, (20, 20, 1), (20, 20, 1))
X_train_20x20 = x_train_20x20.reshape(x_train_20x20.shape[0], 400)
print('SIZES DONE!')

for seed in range(5):
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for Pooling2D in (layers.AveragePooling2D,layers.MaxPooling2D): #layers.MaxPooling2D,
set_seed(seed)
#conv 1
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(name = ‘LeNet5")

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’,
input_shape=(32, 32, 1))

model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size = (2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(5,5), padding="'valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Flatten())

model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu"))

model_LeNet5.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))

model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam', loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])

model_LeNet5.fit(x_train_32x32, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],
verbose=0)

loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_train_32x32, y_train, verbose=0)
loss_test_LeNet5, acc_test_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_test _32x32, y_test, verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),

str(model_LeNet5.count_params()),

acc_train_LeNet5, loss_train_LeNet5,

acc_test_LeNet5, loss_test_LeNet5]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

# conv 2
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(hname = 'Conv-14x14")

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(5,5), padding="'valid', activation="relu’,
input_shape=(14, 14, 1)))
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model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))
model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Flatten())
model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))
model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam', loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])

model_LeNet5.fit(x_train_14x14, y train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],
verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_train_14x14, y_train, verbose=0)

loss_test _LeNet5, acc_test_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_test 14x14, y test, verbose=0)

results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),
str(model_LeNet5.count_params()),
acc_train_LeNet5, loss_train_LeNet5,
acc_test_LeNet5, loss_test LeNet5]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

#conv 3
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(hame = 'LeNet5-filters_6-8")

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’,
input_shape=(32, 32, 1)))

model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size = (2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=8, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(layers.Flatten())

model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu’))

model_LeNet5.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))
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model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam' , loss = "categorical_crossentropy"”, metrics = [‘accuracy'])

model_LeNet5.fit(x_train_32x32, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],

verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_train_32x32, y_train, verbose=0)
loss_test_LeNet5, acc_test_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_test 32x32, y_test, verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),

str(model_LeNet5.count_params()),

acc_train_LeNet5, loss_train_LeNet5,

acc_test_LeNet5, loss_test LeNet5]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

#conv 4
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(hame = 'LeNet5-filters_6-4")

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’,

input_shape=(32, 32, 1)))

model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size = (2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=4, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(layers.Flatten())

model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu"))

model_LeNet5.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))

model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam’, loss = "categorical_crossentropy", metrics = [‘accuracy'])

model_LeNet5.fit(x_train_32x32, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],

verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_train_32x32, y_train, verbose=0)
loss_test LeNet5, acc_test_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_test 32x32, y_test, verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),

str(model_LeNet5.count_params()),
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acc_train_LeNet5, loss_train_LeNet5,
acc_test_LeNet5, loss_test LeNet5]
print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

# pixels 1
keras.backend.clear_session()
model_pixels_50_ 50 = Sequential(name = 'Pixels-400-50-50-28")
model_pixels_50_50.add(layers.Dense(50, input_shape = (400,), activation="relu’))
model_pixels_50_50.add(layers.Dense(50, activation="relu'))
model_pixels_50_50.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))

model_pixels_50_50.compile(optimizer = 'Adam’, loss = "categorical_crossentropy", metrics =
['accuracy'])

model_pixels_50_50.fit(x_train_20x20, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],
verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_pixels_50_50, acc_train_pixels_50_50 = model_pixels_50_50.evaluate(x_train_20x20,
y_train, verbose=0)

loss_test_pixels_50_50, acc_test _pixels_50_50 = model_pixels_50_50.evaluate(x_test_20x20, y_test,
verbose=0)

results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str('-), str(model_pixels_50_50.name),
str(model_pixels_50_50.count_params()),
acc_train_pixels_50_ 50, loss_train_pixels_50 50,
acc_test_pixels_50_ 50, loss_test_pixels_50 50]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

#pixels 2

keras.backend.clear_session()

model_pixels_50 = Sequential(hame = 'Pixels-400-50-28")
model_pixels_50.add(layers.Dense(50, input_shape = (400,), activation="relu’))
model_pixels_50.add(layers.Dense(28, activation='softmax’))

model_pixels_50.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])
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model_pixels_50.fit(x_train_20x20, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],

verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_pixels_50_ 50, acc_train_pixels_50 50 = model_pixels_50.evaluate(x_train_20x20, y_train,

verbose=0)

loss_test_pixels_ 50 50, acc_test_pixels_50 50 = model_pixels_50.evaluate(x_test_20x20, y_test,

verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str('-"), str(model_pixels_50.name),
str(model_pixels_50.count_params()),
acc_train_pixels_50_50, loss_train_pixels_50 50,
acc_test _pixels_50 50, loss_test pixels 50 50]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

#pdc 1

keras.backend.clear_session()

model_pdc_50_50 = Sequential(hame = 'PDC-256-50-50-28")
model_pdc_50_50.add(layers.Dense(50, input_shape = (256,), activation="relu’))
model_pdc_50_50.add(layers.Dense(50, activation='"relu'))
model_pdc_50_50.add(layers.Dense(28, activation='softmax"))

model_pdc_50_50.compile(optimizer = 'Adam', loss = "categorical_crossentropy", metrics =

['accuracy’)

model_pdc_50_50.fit(x_train_pdc, y_train_pdc, epochs = EPOCHS, shuffle = True,
callbacks=[callback], verbose=0) #callbacks=[callback],

loss_train_pdc_50_ 50, acc_train_pdc_50 50 = model_pdc_50_50.evaluate(x_train_pdc, y_train_pdc,

verbose=0)

loss_test_pdc_50 50, acc_test pdc_ 50 50 = model_pdc_50_50.evaluate(x_test _pdc, y_test_pdc,

verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str('-"), str(model_pdc_50_50.name),
str(model_pdc_50_50.count_params()),
acc_train_pdc_50 50, loss_train_pdc_50 50,
acc_test_pdc_50 50, loss_test pdc 50 50]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())



#pdc 2

keras.backend.clear_session()

model_pdc_50 = Sequential(name = 'PDC-256-50-28")
model_pdc_50.add(layers.Dense(50, input_shape = (256,), activation="relu’))

model_pdc_50.add(layers.Dense(28, activation='softmax’))

model_pdc_50.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])

model_pdc_50.fit(x_train_pdc, y_train_pdc, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],

verbose=0) #callbacks=[callback],
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loss_train_pdc_50, acc_train_pdc_50 = model_pdc_50.evaluate(x_train_pdc, y_train_pdc, verbose=0)

loss_test_pdc_50, acc_test_pdc_50 = model_pdc_50.evaluate(x_test_pdc, y_test pdc, verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(’-"), str(model_pdc_50.name),

str(model_pdc_50.count_params()),

acc_train_pdc_50, loss_train_pdc_50,

acc_test_pdc_50, loss_test_pdc_50]
print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

results_df.to_csv(r'Results_train-' + str(aug_size * 14) +'k_all-conv-pixels-pdc-added.csv', index =
False)

1.6. Yanasma 2 va 3-daki Conv alamati ¢ixarilisi iglin modelin dyradilmasi
Pooling2D = layers.AveragePooling2D
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(name = 'LeNet5’)

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’,
input_shape=(32, 32, 1)))

model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size = (2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu"))
model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding="'valid', activation="relu"))

model_LeNet5.add(layers.Flatten(name="last_conv"))
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model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Dense(28, activation="softmax"))
X_train_32x32 = x_train_32x32.reshape(-1, 32, 32, 1)
X_test_32x32 = x_test _32x32.reshape(-1, 32, 32, 1)
model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])

model_LeNet5.fit(x_train_32x32, y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True, callbacks=[callback],

verbose=0) #callbacks=[callback],
loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_train_32x32, y_train, verbose=0)
loss_test_LeNet5, acc_test_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(x_test 32x32, y_test, verbose=0)
results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),
str(model_LeNet5.count_params()),
acc_train_LeNet5, loss_train_LeNet5,
acc_test_LeNet5, loss_test_LeNet5]
print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())
initial_model = model_LeNet5
feature_extractor = keras.Model(
inputs=initial_model.inputs,

outputs=initial_model.get_layer(name="last_conv").output,

2. Yanasma 2
2.1. Kémekgi metodlar

# Verilmis klaster Uzre ixtisaslasan modelin istifads etdiyi 6yratma bazasindan klastera dliismayan siniflarin

giymatlarinin ¢ixarilmasi (har biri 0-dir)
def drop_not_given_classes(Y, is_shape_printed = True):
non_empty_indexes = find_non_empty_indexes(Y)
new_Ys =]
for non_empy_i in non_empty_indexes:
y_ints = np.argmax(Y, axis = 1)

temp_list = y_ints[y_ints == non_empy_i].copy()
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for i in range(temp_list.shape[0]):
new_Ys.append(temp_list[i])
new_Ys = np.array(new_YSs)
onehotencoder = OneHotEncoder()
new_Ys = onehotencoder.fit_transform(new_Ys.reshape(-1,1)).toarray()
if is_shape_printed:
print(new_Ys.shape)
return new_Ys
# Klastera diigan siniflerin indekslarinin tapiimasi
def find_non_empty_indexes(Y):
y_ints = np.argmax(Y, axis = 1)
return [i for i in range(28) if len(y_ints[y_ints == i) I= 0]
# Klasterin modelinin prognozlasdirdigi sinif esasinda ilkin sinfinin indeksinin tapiimasi
def find_existing_class_indices_in_clusters(clusters_Y _list):
existing_class_indices_in_clusters_list =[]
for i in range(clusters_Y_list.shape[0]):
existing_class_indices_in_clusters_list.append(find_non_empty_indexes(clusters_Y_list[i]))

return existing_class_indices_in_clusters_list

2.2. Klaster tayini k ortalar ile aparildigda dogru klastera disma tezliklarinin ¢ixarihg!

# Pixels slamati ticiin (diger 2 alamat analoji realizasiya olunur)
recognition_results_df = pd.DataFrame(columns=['Cl.Count', 'Correct Cl. #1)
print(['Cl.Count’, 'Correct CI. #7)
for cluster_count in range(2, 51):#range(2,20) #2, 19, 29, 45, 47

X_train_32x32 = x_train_32x32.reshape(x_train_32x32.shape[0], -1)

X_train_32x32_feat = x_train_32x32

X_train_32x32_kmeans = np.copy(x_train_32x32_feat)

kmeans = KMeans(n_clusters = cluster_count, random_state=42)

kmeans.fit_transform(x_train_32x32_kmeans)
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clusters_X_list =]
clusters_Y_list =]
for i in range(cluster_count):
clusters_X_list.append(x_train_32x32_feat[kmeans.labels_ == i])
clusters_Y_list.append(y_trainlkmeans.labels == i])
clusters_X_list = np.array(clusters_X_list)
clusters_Y_list = np.array(clusters_Y_list)
existing_class_indices_in_clusters =[]
for i in range(clusters_Y _list.shape[0]):
existing_class_indices_in_clusters.append(find_non_empty_indexes(clusters_Y_list][i]))
clusters_Y_list[i] = drop_not_given_classes(clusters_Y_list[i], is_shape_printed = False)
X_test_32x32 = x_test_32x32.reshape(x_test 32x32.shape[0], -1)
X_test_32x32_feat = x_test_32x32
cluster_indices_test = np.argmax(kmeans.transform(x_test 32x32_feat), axis = 1)
correct_clusterization_count = 0
for index in range(len(x_test_32x32_feat)):
y_real =y test[index]
index_in_real_output = np.argmax(y_real, axis = 0)
if index_in_real_output in existing_class_indices_in_clusters[cluster_indices_test[index]]:
correct_clusterization_count += 1

recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)] = [str(cluster_count),

str(correct_clusterization_count)]
print(recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)-1,:].tolist())

2.3. Klaster tayini klasterlomanin naticalari asasinda dyradilon Siini Neyron Sabaks ile aparildigda dogru

klastera disma tezliklerinin ¢ixarilisi
# Pixels slamati Giclin (diger 2 slamat analoji realizasiya olunur)
recognition_results_df = pd.DataFrame(columns=['Cl.Count', 'Correct CI. #7)
print(['Cl.Count’, 'Correct CI. #7)

training_results_df = pd.DataFrame(columns=['Seed', 'Pooling2D’, 'Model', 'Param-Count’,
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'Accuracy-Train', 'Loss-Train', '‘Accuracy-Test', 'Loss-Test'])
for cluster_count in range(2, 51):#range(2,20) #2, 19, 29, 45, 47
X_train_32x32 = x_train_32x32.reshape(x_train_32x32.shape[0], -1)
X_train_32x32_feat = x_train_32x32
X_train_32x32_kmeans = np.copy(x_train_32x32_feat)
kmeans = KMeans(n_clusters = cluster_count, random_state=42)
kmeans.fit_transform(x_train_32x32_kmeans)
clusters_X_list =]
clusters_Y_list =]
for i in range(cluster_count):
clusters_X_list.append(x_train_32x32_feat[kmeans.labels_ == ])
clusters_Y_list.append(y_trainlkmeans.labels_ ==1i])
clusters_X_list = np.array(clusters_X_list, dtype = "object")
clusters_Y_list = np.array(clusters_Y _list, dtype = "object")
existing_class_indices_in_clusters =[]
for i in range(clusters_Y_list.shape[0]):
existing_class_indices_in_clusters.append(find_non_empty_indexes(clusters_Y _list[i]))
clusters_Y_list[i] = drop_not_given_classes(clusters_Y_list[i], is_shape_printed = False)
onehotencoder = OneHotEncoder()
kmeans_labels_one_hot = onehotencoder fit_transform(kmeans.labels_.reshape(-1, 1)).toarray()
seed =42
keras.backend.clear_session()
set_seed(seed)
model_LeNet5 = Sequential(name = 'LeNet5CI' + str(cluster_count))
model_LeNet5.add(layers.Dense(8, activation="relu’, input_shape = (1024,)))
model_LeNet5.add(layers.Dense(64, activation="relu'))
model_LeNet5.add(layers.Dense(16, activation="relu"))
model_LeNet5.add(layers.Dense(16, activation="relu'))

model_LeNet5.add(layers.Dense(64, activation="relu'))



model_LeNet5.add(layers.Dense(16, activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Dense(cluster_count, activation="softmax"))
d_class_weights = find_class_weights(kmeans_labels_one_hot)
model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam' , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])
model_LeNet5.fit(x_train_32x32_feat, kmeans_labels_one_hot, epochs = EPOCHS, shuffle = True,
callbacks=[callback], verbose=0, class_weight=d_class_weights) #callbacks=[callback],
model = model_LeNet5
loss_train, acc_train = model.evaluate(x_train_32x32_feat, kmeans_labels_one_hot, verbose=0)
loss_test, acc_test="'-', "'
training_results_df.loc[len(training_results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model.name),
str(model.count_params()),
str(acc_train), str(loss_train),
str(acc_test), str(loss_test)]

training_results_df.to_csv(OUTPUT_PATH + 'ssl-cl-acc\\' + 'Results_train-cl-pixels-nn-for-

clustering_cw.csV', index = False)
X_test 32x32 = x_test 32x32.reshape(x_test_32x32.shape[0], -1)
X_test 32x32_feat = x_test_32x32
cluster_indices_test = np.argmax(model.predict(x_test 32x32_feat), axis = 1)
correct_clusterization_count =0
for index in range(len(x_test 32x32_feat)):
y_real = y_test[index]
index_in_real_output = np.argmax(y_real, axis = 0)
if index_in_real_output in existing_class_indices_in_clusters[cluster_indices_test[index]]:
correct_clusterization_count += 1

recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)] = [str(cluster_count),

str(correct_clusterization_count)]

print(recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)-1,:].tolist())

recognition_results_df.to_csv(OUTPUT_PATH + 'ssl-cl-acc\\' + 'cl-acc-pixels-nn-for-clustering_cw.csv',

index = False)
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2.4. Klaster tayini klasterlomanin naticalari asasinda dyradilen Siini Neyron Sabaks ile aparildigda dogru

klastera diisma tezliklerinin va tanima daqigliklerinin gixarilisi
# Pixels slamati Giciin (diger 2 slamat analoji realizasiya olunur)
folder_name = 'pixels\\'
recognition_results_df = pd.DataFrame(columns=['Cl.Count', 'Correct Cl. #, 'Correct Recog. #1)
training_results_df cl_test = pd.DataFrame(columns=['Seed', 'Pooling2D’, ‘Model', 'Param-Count’,
'Accuracy-Train', 'Loss-Train', '‘Accuracy-Test', 'Loss-Test])
for cluster_count in range(2, 51):

model_per_class_structure_df = pd.DataFrame(columns=['CI', 'Unique Class', 'Elements cl', 'Parameters’,

‘Layers', 'Neurons')

print(['ClI', 'Unique Class', 'Elements cl', 'Parameters’, 'Layers', 'Neurons'])

X_train_32x32 = x_train_32x32.reshape(x_train_32x32.shape[0], -1)

X_train_32x32_feat = x_train_32x32

X_train_32x32_kmeans = np.copy(x_train_32x32_feat)

kmeans = KMeans(n_clusters = cluster_count, random_state=42)

kmeans.fit_transform(x_train_32x32_kmeans)

clusters_X_list =]

clusters_Y_list =]

for i in range(cluster_count):
clusters_X_list.append(x_train_32x32_feat[kmeans.labels_==1])
clusters_Y_list.append(y_trainlkmeans.labels == i])

clusters_X_list = np.array(clusters_X_list, dtype="object")

clusters_Y_list = np.array(clusters_Y _list, dtype="object")

existing_class_indices_in_clusters =[]

for i in range(clusters_Y _list.shape[0]):
existing_class_indices_in_clusters.append(find_non_empty_indexes(clusters_Y_list[i]))
clusters_Y_list[i] = drop_not_given_classes(clusters_Y _list[i], is_shape_printed = False)

# Create Recognition Model for Each Cluster

model_list =[]
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for cluster_index in range(cluster_count):

unique_class_count = len(existing_class_indices_in_clusters|cluster_index])
i=4
while unique_class_count // i <= 0:

i-=1
L = unique_class_count // i # nn layers count
g = clusters_X_list[cluster_index].shape[0] # elements count in the cluster
k_star = round((-L + (L**2+4*L*q) ** 0.5) / (2*L)) # nn neurons count in each layer
if q <= 1024 * 2:

L=0
set_seed(seed)
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(name = 'RecogModelClindex' + str(cluster_index+1))
model_LeNet5.add(layers.Dense(2, activation="relu’, input_shape=(1024,)))
model_LeNet5.add(layers.Dense(5, activation="relu’))
for I 'in range(L-2):

model_LeNet5.add(layers.Dense(k_star, activation="relu"))
model_LeNet5.add(layers.Dense(5, activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Dense(clusters_Y _list[cluster_index].shape[1], activation="softmax"))
model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])
model_list.append(model_LeNet5)
model_LeNet5.fit(clusters_X_list[cluster_index], clusters_Y _list[cluster_index], epochs = EPOCHS,

shuffle = True, callbacks=[callback], verbose=0) #callbacks=[callback],

model_per_class_structure_df.loc[len(model_per_class_structure_df)] = [str(cluster_count),

str(unique_class_count),
str(q), str(model_LeNet5.count_params()),
str(L), str(k_star)]
print(model_per_class_structure_df.loc[len(model_per_class_structure_df)-1,:].tolist())

model_per_class_structure_df.to_csv(OUTPUT_PATH + folder_name + 'all-models-strs\\' +
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'model-str-cl-' + str(cluster_count) + '.csv', index = False)
training_results_df = pd.DataFrame(columns=['Seed', 'Pooling2D’, ‘Model', ‘Param-Count',
'‘Accuracy-Train', 'Loss-Train', 'Accuracy-Test', 'Loss-Test"])
print()
# Log training performance of models
for i in range(len(model_list)):
model = model_list[i]
loss_train, acc_train = model.evaluate(clusters_X_list[i], clusters_Y_list[i], verbose=0)
loss_test, acc_test ="', '-'
# str(Pooling2D)[47:-2]
training_results_df.loc[len(training_results_df)] = [str(seed), '-', str(model.name),
str(model.count_params()),
str(acc_train), str(loss_train),
str(acc_test), str(loss_test)]
training_results_df.to_csv(OUTPUT_PATH + folder_name + 'all-models-trainings\\' +
‘training-models-cl-' + str(cluster_count) + '.csVv', index = False)
print(training_results_df.loc[len(training_results_df)-1,:].tolist())
print()
onehotencoder = OneHotEncoder()
kmeans_labels_one_hot = onehotencoder fit_transform(kmeans.labels_.reshape(-1, 1)).toarray()
seed =42
keras.backend.clear_session()
set_seed(seed)
model = Sequential(name = 'CIModelCICount' + str(cluster_count))
model.add(layers.Dense(64, activation="relu', input_shape = (1024,)))
model.add(layers.Dense(32, activation="relu’))
model.add(layers.Dense(16, activation="relu"))
model.add(layers.Dense(16, activation="relu"))

model.add(layers.Dense(64, activation="relu’))
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model.add(layers.Dense(16, activation="relu"))
model.add(layers.Dense(cluster_count, activation="softmax"))
model.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])
model.fit(x_train_32x32_feat, kmeans_labels_one_hot, epochs = EPOCHS, shuffle = True,
callbacks=[callback], verbose=0) #callbacks=[callback],
loss_train, acc_train = model.evaluate(x_train_32x32_feat, kmeans_labels_one_hot, verbose=0)
loss_test, acc_test="'-', "'
training_results_df cl_test.loc[len(training_results_df cl_test)] = [str(seed), '-', str(model.name),
str(model.count_params()),
str(acc_train), str(loss_train),
str(acc_test), str(loss_test)]
training_results_df cl_test.to_csv(OUTPUT_PATH + folder_name +
‘cl-models-trainings.csv', index = False)
X_test_32x32 = x_test_32x32.reshape(x_test 32x32.shape[0], -1)
X_test 32x32_feat = x_test_32x32
#y test_temp = np.argmax(kmeans.transform(x_test_32x32_feat), axis = 1)
cluster_indices_test = np.argmax(model.predict(x_test 32x32_feat), axis = 1)
#print(cluster_indices_test)
correct_clusterization_count =0
correct_recognition_count=0
for index in range(len(x_test_32x32_feat)):
y_real =y _test[index]
index_in_real_output = np.argmax(y_real, axis = 0)

y_predicted = model_list[cluster_indices_test[index]].predict(x_test_32x32_feat[index].reshape(1,
1024))

index_in_model_output = np.argmax(y_predicted, axis = 1)

sample_predicted_class_index_in_all_classes =

existing_class_indices_in_clusters[cluster_indices_test[index]][int(index_in_model_output)]



if index_in_real_output in existing_class_indices_in_clusters|[cluster_indices_test[index]]:

correct_clusterization_count += 1
if index_in_real_output == sample_predicted_class_index_in_all_classes:
correct_recognition_count +=1
recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)] = [str(cluster_count),
str(correct_clusterization_count), str(correct_recognition_count)]
print(recognition_results_df.loc[len(recognition_results_df)-1,:].tolist())
recognition_results_df.to_csv(OUTPUT_PATH + folder_name +

‘cl-models-recognition.csVv', index = False)

print(’ )

print(\n")

3. Yanasma 3
3.1. Kdmakei metodlar
# Blamatlorin vektorizasiyasi
def prep_data_X(X):
return np.copy(X).reshape(X.shape[0],-1)
# Her sinif U¢lin o sinfi ifade edan orta alamatin tapiimasi
def find_x_means(X, Y):
X = prep_data_X(X)
Y_ints = np.argmax(Y, axis=1)
X_letters_list =]
X_means =]
for class_i in range(Y.shape[1]):
temp = X[Y_ints == class_i]
X_letters_list.append(temp)
X_means.append(np.mean(temp, axis=0))
X_means = np.array(X_means)

return X_means
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3.2. Klaster tayini k ortalar ile aparildigda dogru klastere disma tezliklarinin ¢ixarihgi

# 2.2.-daki kodlarla analojidir. Sadace klasterlogdirmada verilonlorin alamatlori asasinda find_x_means(X, Y)

modulunun kémayi ile tapilmig orta giymatler istifads olunur.

3.3. Klaster tayini klasterlomanin naticalari asasinda dyradilen Siini Neyron Sabsaks ile aparildigda dogru
klastera disma tezliklerinin ¢ixariligl

# 2.3.-daki kodlarla analojidir. Sadacs klasterlesdirmada verilonlarin slamatlari esasinda find_x_means(X, Y)

modulunun kdmayi ila tapilmis orta giymatlar istifads olunur.

3.4. Klaster tayini klasterlomanin naticalari asasinda dyradilen Siini Neyron Sabsaks ile aparildigda dogru

klasters disma tezliklarinin va tanima dagiqgliklerinin gixariligl

# 2.4.-daki kodlarla analojidir. Sadaca klasterlagdirmada verilanlarin slamatleri esasinda find_x_means(X, Y)

modulunun kémayi ils tapiimis orta qiymatler istifade olunur.

4. Yanasma 4
4.1. Kbmakg¢i metodlar
# Bazanin modellarin har biri U¢lin ¢evrilarak yanasma 4-daki modellar tiglin hazirlanmasi
def split_each_class(X_train, Y_train):
new_X_train_list =[]
new_Y_train_list =]
for index_of class in range(Y_train.shape[1]):
new_X_train =[]
new_Y_train =]
for flag in (True, False):
temp_X = X_train[(y_ints_train == index_of_class) == flag]
value = 1 if flag else 0
count = len([el for el in (y_ints_train == index_of_class) == flag if el])
temp_Y = [[value, 1 - value]] * count
for i in range(temp_X.shape[0]):

new_X_train.append(temp_X[i])
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new_Y _train.append(temp_Y][i])

new_X train_list.append(new_X_train)
new_Y_train_list.append(new_Y _train)

new_X_train_list = np.array(new_X_train_list, dtype="object’)

new_Y _train_list = np.array(new_Y _train_list, dtype='object’)

print(new_X_train_list.shape)

print(new_Y_train_list.shape)

return new_X_train_list, new_Y_train_list

# Bazadan sinif indeksi verilan verilanlarin ¢ixariligi
def find_class_samples_by_index(X_train, Y_train, index_of_class):

new_X train =]

new_Y_train =[]

for flag in (True, False):
temp_X = X_train[(y_ints_train == index_of class) == flag]
#temp_Y = Y_train[(y_ints_train == index_of class) == flag]
value = 1 if flag else O
count = len([el for el in (y_ints_train == index_of_class) == flag if el])
temp_Y =[[value, 1 - value]] * count
for i in range(temp_X.shape[0]):

new_X_train.append(temp_X]i])
new_Y _train.append(temp_YT[i])

new_X_train = np.array(new_X_train, dtype='object’)

new_Y _train = np.array(new_Y_train, dtype='object’)

return new_X_train, new_Y_train

# Oyratmads balans yaratmaq Uglin misahidslera maxsus oldugu sinifdaki misahide sayina tars miitanasib
¢oki verilmasi

def find_class_weights(y):

y_integers = np.argmax(y, axis=1)
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class_weights = compute_class_weight(class_weight = 'balanced',classes = np.unique(y_integers), y =

y_integers)
d_class_weights = dict(enumerate(class_weights))
return d_class_weights
# Tanima naticalerinin yadda saxlaniimasi
def save_a_dict(dictionary, file_name):
with open(file_name, 'w', encoding="utf-8") as csvfile:
csvwriter = csv.writer(csvfile)
for key, val in dictionary.items():
csvwriter.writerow([key, val])
# Verilmis tasvirin slamatlarinin giymatlerinin biitiin modellerds sinanarag yekun tanima naticasi ¢ixariligi
def predict_class(x, model_list):
predictions =[]
for i in range(len(model_list)):
prediction = np.argmax(model_list[i].predict(x), axis = 1)
predictions.append(prediction)
predicted_count = len([pred for pred in predictions if pred == 0])
unpredicted_count = len([pred for pred in predictions if pred == 1])
if predicted_count > 1 or unpredicted_count == 28:
return -1, predicted_count, unpredicted_count
prediction =i for i in range(len(predictions)) if predictions[i] == 0][0]
return prediction, predicted_count, unpredicted_count

# Testlagdirma bazasindaki tesvirlarin hansi harflerin tesvirlari oldugunun yadda saxlaniimasi tgin verilonler

sturkturunun yaradilmasi
def gen_dict_letters():
wrong_dict = {}
for i in range(len(label_map)):
wrong_dict[label_mapli]] = 0

return wrong_dict
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4.2. Tanima modellarinin dyradilmasi
EPOCHS =200
callback = EarlyStopping(monitor="loss’, min_delta=0.01, patience=5)
seed =42
Pooling2D = layers.AveragePooling2D
results_df = pd.DataFrame(columns=['Seed', 'Pooling2D’, 'Model', '‘Param-Count', 'Epochs',
'‘Accuracy-Train', 'Loss-Train")
print(['Seed', 'Pooling2D’, 'Model', ‘Param-Count’, 'Epochs’,
'‘Accuracy-Train', 'Loss-Train")
model_list =]
#for X_train, Y_train in zip(X_train_list, Y_train_list):
for i in range(28):
new_X_train, new_Y_train = find_class_samples_by index(X_train, Y_train, i)
new_X train = new_X_train.reshape(-1, 32, 32, 1)
new_X train = np.asarray(new_X_train).astype(np.float32)
new_Y_train = np.asarray(new_Y_train).astype(np.int32)
set_seed(seed)
keras.backend.clear_session()
model_LeNet5 = Sequential(name = 'LeNet5Letter' + str(i+1))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(5,5), padding='valid', activation="relu’,
input_shape=(32, 32, 1)))

model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size = (2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu'))
model_LeNet5.add(Pooling2D(pool_size=(2,2)))

model_LeNet5.add(layers.Conv2D(filters=120, kernel_size=(5,5), padding="valid', activation="relu’))
model_LeNet5.add(layers.Flatten())

model_LeNet5.add(layers.Dense(84, activation="relu"))

model_LeNet5.add(layers.Dense(2, activation="softmax"))



model_LeNet5.compile(optimizer = 'Adam’ , loss = "categorical_crossentropy", metrics = ['accuracy'])
d_class_weights = find_class_weights(new_Y _train)

history = model_LeNet5.fit(hew_X_train, new_Y_train, epochs = EPOCHS, shuffle = True,

callbacks=[callback], verbose=0,

class_weight=d_class_weights) #callbacks=[callback],

loss_train_LeNet5, acc_train_LeNet5 = model_LeNet5.evaluate(new_X_train, new_Y _train, verbose=0)

results_df.loc[len(results_df)] = [str(seed), str(Pooling2D)[47:-2], str(model_LeNet5.name),
str(model_LeNet5.count_params()), str(len(history.history['loss")),
acc_train_LeNetb, loss_train_LeNet5]

print(results_df.loc[len(results_df)-1,:].tolist())

results_df.to_csv('output/Results_train-pixels32x32.csv', index = False)

model_list.append(model_LeNet5)

4.3. Tanima naticalarinin alinmasi

predicted_counts =[]
unpredicted_counts =[]
correct_recognition_count =0
correct_recognition_indices =[]
predicted_indices =[]
unpredicted_indices =[]
wrong_predicted_dict = gen_dict_letters()
wrong_unpredicted_dict = gen_dict_letters()
wrong_all_dict = gen_dict_letters()
for i in range(X_test.shape[0]): #X_test.shape[0]

sample = X_test[i].reshape(1, 256)

prediction, predicted_count, unpredicted_count = predict_class(sample, model_list)

real_class =y _ints_test]i]
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if prediction = -1:
print(label_map[prediction], end ="
if real_class == prediction:
correct_recognition_indices.append(i)
correct_recognition_count += 1
else:
wrong_all_dict[label_map[real_class]] +=1
if predicted_count != 0:
predicted_indices.append(i)
predicted_counts.append(predicted_count)
wrong_predicted_dict[label_mapl[real_class]] += 1
else:
unpredicted_indices.append(i)
unpredicted_counts.append(unpredicted_count)
wrong_unpredicted_dict[label_map[real_class]] += 1
print()
print('Recog:', correct_recognition_count)
print('Predicted Ones:', len(predicted_counts))
print('Unpredicted Ones:', len(unpredicted_counts))
save_a_dict(wrong_predicted_dict, 'output/pred.csv’)
save_a_dict(wrong_unpredicted_dict, 'output/unpred.csv')

save_a_dict(wrong_all_dict, 'output/all-pred.csv’)
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Pe3iome

B aucceptaumoHHon paboTe paspaboTaHbl anroputMbl U NPOrpamMmmMmHoe
obecneveHne ONA U3BNEYEHUS MNPU3HAKOB W3 PasfnyHbIX KNaccoB [AJis
MCMoNb30BaHNA B pacrno3HaBaHWe pykonedaTHbix OykB asepbangkaHcKoro
andasuTa. AP PEKTUBHOCTD paccMaTtpuBaemMblx  MPU3HaKOB npu
pacrnosHaBaHUM u3y4vanacb B YeTblpex pasnuyHbiXx nogxogax K
pacno3HaBaHMio. B KayecTBe MexaHu3Ma AN M3BMEeYeHUs MPU3HAaKoB,
KOTOpble MOXHO MWCMNoSb30BaTb MpU Krnactepusauuu Mcnornb3oBanacb O
ByyeHHada cBepTeyHas HEMPOHHas ceTb. poBeaeH CpaBHUTENMbHbLIA aHanu3
PaCCMOTPEHHbIX NOAX040B pacrno3HaBaHuS.
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Summary

In the master thesis algorithms and software have been developed for
extracting features of various classes in order to use in Azerbaijani
handwritten letters recognition. The effectiveness of the considered features
used for recognition was studied in the four different approaches to
recognition. A trained convolutional neural network was used as a feature
extraction mechanism that can be used in clustering. A comparative analysis
of the considered recognition approaches has been carried out.



