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Proje: : Derin Ogrenme Yontemleri ile Kedileri ve Kopekleri Ayirt Etme



Bitirme Projesi Cikartmasi
Proje Bashg: : Derin Ogrenme Y ontemleri Ile Kedileri ve Kopekleri Ayirt Etme

1. Giris

1.1 Proje Tanimi: Bu proje, Dogs vs. Cats veri kiimesi lizerinde derin 6grenme yontemlerini
kullanarak kedileri ve kopekleri ayirt etmeyi amaglamaktadir.

1.2 Motivasyon: Goriintii siniflandirma problemlerinde derin 6grenme yontemlerinin basariyla
kullanilmasi, hayvanlari otomatik olarak smiflandirma konusunda etkili bir yaklagim
sunmaktadir.

1.3 Hedefler:

- Dogs vs. Cats veri kiimesi lizerinde derin 6grenme modelleri gelistirmek.
- Kedileri ve kdpekleri yliksek dogrulukla siniflandirmak.

- Farkl1 derin 6grenme mimarilerini karsilagtirmak.

1.4 Katkilar: Bu proje, hayvan siiflandirma problemlerine yonelik derin 6grenme
yontemlerinin uygulanabilirligi konusunda degerli bilgiler saglayacak ve benzer projeler icin bir
temel olusturacaktir.

2. Literatiir incelemesi

2.1 Derin Ogrenme ve Gelisimi: Derin 6grenme, karmasik yapidaki verileri analiz etmek ve
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan giiclii bir 6grenme paradigmasidir.

2.2 Goriintii Simiflandirma ve Tanima: Gorlntl siniflandirma, derin 6grenme uygulamalarinda
sikca karsilasilan bir problem tiiriidiir.

2.3 Hayvan Simflandirma Calismalari: Onceki calismalar, benzer hayvan smiflandirma
problemlerine derin 6grenme yaklasimlarinin basariyla uygulandigini géstermektedir.

2.4 Onceki Cahsmalari Analizi: Benzer projelerin sonuglari ve kullanilan derin 6grenme
modelleri tizerine bir literattr incelemesi.

3. Veri Kiimesi

3.1 Dogs vs. Cats Veri Kiimesi:
- Toplam 6rnek sayist: 10,000 (5,000 kedi, 5,000 kdpek).

- Goriintli boyutlart: 224x224 piksel.



- Renkli goriintiiler (RGB formatinda).
3.2 Veri On isleme:
- Goriintii boyutlarini yeniden dlgeklendirme.

- Normalizasyon ve veri buyiitme yontemleri.

4. Derin Odrenme Modeli

4.1 Model Mimari Secimi: VGG16, ResNet50, InceptionV3 gibi dnceden egitilmis modellerin
kullanilmasi.

4.2 Veri Besleme Stratejisi: Egitim, dogrulama ve test setleri i¢in uygun veri bélme yontemleri.

4.3 Egitim Parametreleri: Ogrenme orani, toplam epoch sayisi, mini-batch boyutu gibi
parametrelerin segimi.

5. Model Egitimi ve Degerlendirmesi

5.1 Egitim Siireci: Segilen derin 6grenme modellerinin egitimi ve fine-tuning sureci.

5.2 Performans Metrikleri: Dogruluk, hassasiyet, F1 puan1 gibi degerlendirme 6lgiitlerinin
kullanilmasi.

5.3 Sonuglarin Analizi: Elde edilen sonuglarin kritik bir degerlendirmesi.

6. Karsilastirmali Analiz

6.1 Farkhi Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastirilmasi: Secilen modellerin
performanslarinin karsilagtirilmasi.

6.2 Parametre Ayarlamalarimin Etkisi: Egitim parametrelerinin performansa etkisinin analizi.

6.3 Baska Veri Kiimesiyle Genelleme: Modelin baska hayvan veri kiimesine genelleme
yeteneginin degerlendirilmesi.

7. Sonuclar ve Tartisma

7.1 Basarilar ve Sinirlamalar: Proje basarisi, elde edilen sonuglar ve karsilasilan zorluklar.

7.2 Gelecekteki Cahisma Onerileri: Bu projenin potansiyel gelistirmeleri ve ileriye doniik
oneriler.



8. Kaynaklar

Kaynaklar, ¢alismada kullanilan tiim referanslar listeler.

1. Giris
1.1 Proje Tanim

Derin 6grenme yontemleri, son yillarda biiyiik veri setleri tizerinde etkili ¢giktilar elde etmekte
kullanilan gii¢lii bir makine 6grenme paradigmasidir. Bu projenin temel amaci, Dogs vs. Cats
veri kiimesi lizerinde derin 6grenme tekniklerini kullanarak kedileri ve kopekleri basariyla
siiflandirmaktir. Hayvan simiflandirma problemleri, genellikle geleneksel yontemlerle ele
alinmasi zor olan karmasik driintiileri icermekte ve derin 6grenme, bu tiir 6riintiilerin etkili bir
sekilde 6grenilmesine olanak tanimaktadir.

1.2 Motivasyon

Kedileri ve kopekleri dogru bir sekilde ayirt etmek, birgok uygulama senaryosu i¢in énemlidir.
Veterinerlik uygulamalarindan evcil hayvan takibine kadar genis bir yelpazede kullanilabilir.
Derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, bu tiir gérevlerde geleneksel yontemlere gore daha iyi
performans ve genelleme yetenegi sunmasi nedeniyle motive edici bir faktordiir.

1.3 Hedefler

Bu projenin ana hedefleri sunlardir:

- Dogs vs. Cats veri kiimesi lizerinde derin 6grenme modelleri gelistirmek.

- Kedileri ve kopekleri yliksek dogrulukla siniflandirmak.

- Farkl1 derin 6grenme mimarilerini karsilagtirmak ve en etkili olan1 belirlemek.
1.4 Katkilar

Bu ¢alismanin katkilar1 su sekildedir:

- Hayvan smiflandirma problemlerine yonelik derin 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligi
konusunda bilgi saglamak.



- Derin 6grenme modelleri arasinda performans karsilagtirmasi yaparak en etkili modelin
belirlenmesine katkida bulunmak.

- Benzer projeler icin bir temel olusturarak arastirmacilara ve gelistiricilere rehberlik etmek.

Bu projenin giris boliimii, ¢alismanin genel baglamini ve 6nemini vurgularken, derin 6§renme
yontemlerinin neden tercih edildigi ve bu yontemlerin projedeki rolii hakkinda bir temel
olusturmay1 amaglamaktadir.

2. Literatiir incelemesi

2.1 Derin Ogrenme ve Gelisimi

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik veri setlerinden 6zellik ¢ikarma
yetenegine dayanan giiclii bir 6grenme paradigmasidir. Yiiksek hesaplama kapasitesi ve biiyiik
veri setleri lizerindeki etkili performansi nedeniyle, derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintii
ve ses isleme alanlarinda birgok basar1 elde etmistir [1].

2.2 Goriintii Siiflandirma ve Tanima

Goriintii siniflandirma, derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak karsilasilan bir problem
tiiriidiir. Bir goriintiiniin icerdigi nesneleri veya sahneleri dogru bir sekilde siniflandirmak, derin
ogrenme modellerinin sagladig1 ¢cok katmanli 6grenme yetenekleri sayesinde daha dncekilerden
daha 1yi basarilabilmektedir [2].

2.3 Hayvan Siiflandirma Calismalari

Derin 6grenme modellerinin hayvan siniflandirma problemlerinde basartyla kullanildig: bir dizi
calisma mevcuttur. Ornegin, kedi ve képek smiflandirma problemleri iizerine yapilan
arastirmalar, 6nceden egitilmis modellerin kullaniminin ve transfer 6grenmenin bu tiir
gorevlerdeki etkinligini vurgulamaktadir [3].

2.4 Onceki Cahsmalarin Analizi

Onceki calismalarin analizi, benzer hayvan siiflandirma projelerinde kullanilan derin 6grenme
modellerinin ve yontemlerinin bir 6zetini sunar. Bu ¢alismalarin sonuglari, dogruluk oranlari,



egitim siireleri ve kullanilan mimarilere dair degerli bilgiler igermektedir. Bu bilgiler, bu projenin
yontem ve sonuglarini daha etkili bir sekilde degerlendirmeye olanak tanir.

Bu literatiir incelemesi, hayvan siiflandirma problemlerinde derin 6grenme yontemlerinin
basarilarina odaklanarak, projenin mevcut durumunu anlamak ve benzer ¢aligmalardan elde
edilen deneyimleri degerlendirmek amaciyla tasarlanmustir.

3. Veri Kiimesi

3.1 Dogs vs. Cats Veri Kiimesi

Bu projede kullanilacak veri kiimesi, popiiler bir goriintii siniflandirma problemi olan "Dogs vs.
Cats" veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, kedileri ve kopekleri igeren renkli goriintiilerden olusur ve
her bir gériintii, bir hayvan tiiriinii temsil eder. Iste veri kiimesine dair ayrintilar:

- Toplam Ornek Sayis1: 10,000 (5,000 kedi, 5,000 kdpek).
- Gorlintli Boyutlari: 224x224 piksel.

- Gorintii Tiirt: Renkli goriintiiler (RGB formatinda).

3.2 Veri On isleme

Veri kiimesinin etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in asagidaki 6n isleme adimlar1 uygulanmstir:

- Gériintii Boyutlarinin Yeniden Olgeklendirilmesi: Tiim goriintiiler, derin 6grenme modellerine
giris olarak uygun olacak sekilde 224x224 piksel boyutlarina yeniden 6lgeklendirilmistir.

- Normalizasyon: Gorlintiiler, piksel degerlerini [0, 1] araligina getirecek sekilde normalize
edilmistir. Bu, modelin daha hizli ve istikrarli bir sekilde egitilmesine yardimci olur.

- Veri Biiylitme: Egitim veri setindeki ¢esitliligi artirmak ve modelin genelleme yetenegini
giiclendirmek amaciyla veri biiylitme teknikleri uygulanmistir. Goriintiileri dondiirme, yatay ve
dikey olarak ¢evirme gibi ¢esitli doniistimler kullanilarak yeni drnekler olusturulmustur.



Bu 6n igsleme adimlari, veri kiimesinin derin 6grenme modelleri tarafindan daha etkili bir sekilde
Ogrenilebilmesini saglamak iizere tasarlanmistir.

3.3 Veri Kiimesi Gorsellestirmesi

Asagida, veri kiimesinden rastgele se¢ilmis birkac goriintii 6rnegi bulunmaktadir:

Kedi

Bu goriintiiler, projede kullanilacak olan Dogs vs. Cats veri kiimesinin temsili 6rnekleridir. Veri
kiimesinin gorsel olarak incelenmesi, siiflandirma gorevi igin kullanilacak derin 6grenme
modellerinin daha iyi anlagilmasina yardimci olabilir.

Bu veri kiimesi, projenin temelini olusturan ve kedileri ile kdpekleri siniflandirmak i¢in derin
ogrenme modellerinin egitilecegi temel veri kaynagini saglamaktadir.



4. Derin Odrenme Modeli

Bu projede, kedileri ve kopekleri siniflandirmak amaciyla kullanilacak derin 6grenme modeli,
onceden egitilmis bir mimari olan VGG16'nin transfer 6grenme yaklagimiyla fine-tuning'i
icerecektir.

4.1 Model Mimari Segimi
VGG16 Mimarisi:

VGGL16, derin 6grenme modelleri arasinda popiiler olan bir evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir.
16 katman icerir ve ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Bu 6nceden egitilmis modelin
kullanilmasi, genel nesne tanima yeteneklerinin kedileri ve kopekleri siniflandirma gérevinde de
etkili olabilecegi anlamina gelir.

4.2 Veri Besleme Stratejisi

Veri seti, egitim, dogrulama ve test setleri olmak {izere {ige boliinmiistiir. Egitim silirecinde model,
egitim veri seti lizerinde 6grenir ve dogrulama seti iizerinde performansini degerlendirir. Modelin
genelleme yetenegini test etmek i¢in ayrilmis olan test seti, projenin nihai performansini
degerlendirmek i¢in kullanilacaktir.

4.3 Egitim Parametreleri

Modelin egitimi sirasinda kullanilacak temel parametreler sunlardir:

- Ogrenme Oran1 (Learning Rate): 0.001
- Toplam Epoch Sayist: 10

- Mini-Batch Boyutu: 32



Bu parametreler, modelin veri seti iizerinde iteratif bir sekilde 6grenmesini ve en iyi performansi
elde etmesini saglamak amaciyla dikkatlice secilmistir.

4.4 Egitim Siireci

Model, dnceden egitilmis VGG16 mimarisinin agirliklarini kullanarak egitim veri seti iizerinde
fine-tuning yapacak ve kedileri ile kdpekleri ayirt etmeyi 6grenecektir. Egitim sirasinda model,
gercek siniflandirma sonuglari ile karsilastirilarak agirliklarii gilinceller.

4.5 Performans Metrikleri

Egitim sirasinda ve sonrasinda modelin performansini degerlendirmek i¢in su performans
metrikleri kullanilacaktir:

- Dogruluk (Accuracy): Toplam dogru siniflandirmalarin toplam 6rnek sayisina orani.
- Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif olma orani.

- F1 Puani (F1 Score): Hassasiyet ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi.

Bu metrikler, modelin smiflandirma yetenegini ¢esitli agilardan degerlendirecek ve
performansini objektif bir sekilde 6l¢ecektir.Bu derin 6grenme modeli, dnceden egitilmis bir
mimari kullanarak ve fine-tuning yaparak kedileri ve kopekleri siniflandirmay1 hedefler. Segilen
parametreler ve performans metrikleri, modelin etkili bir sekilde egitilmesini ve
degerlendirilmesini saglamak iizere dikkatlice secilmistir.

5. Model Egitimi ve Degerlendirmesi

5.1 Egitim Siireci

Egitim siireci, dnceden egitilmis VGG16 mimarisinin agirliklarmin kullanilmasi ve bu
agirliklarin Dogs vs. Cats veri kiimesi lizerinde fine-tuning ile glincellenmesini igerir. Asagida
egitim siireci adimlar1 detayl olarak agiklanmustir:

1. Mimari Se¢imi ve Agirlik Indirme: Onceden egitilmis VGG16 modeli keras kiitiiphanesi



Uzerinden indirilir.
“python

from keras.applications import VGG16
from keras import layers

from keras import models

VGG16 modelini indirme

base_model = VGG16(weights="imagenet', include_top=False, input_shape=(224, 224, 3))

NN

2. Modelin Fine-tuning Igin Ayarlanmasi: Modelin iizerine 6zel olarak olusturulacak
smiflandirict katmanlar: eklenir.

““python

# VGG16 modelinin tizerine siniflandirict eklemek
model = models.Sequential()
model.add(base_model)
model.add(layers.Flatten())
model.add(layers.Dense(256, activation="relu"))

model.add(layers.Dropout(0.5))

model.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid’))

RN

3. Agirliklarin Dondurulmasi: VGG16 modelinin agirliklart dondurularak sadece siniflandirici
katmanlarin egitilmesi saglanir.

“python



# VGG16 modelinin agirliklarin1 dondurma

base_model.trainable = False

4. Model Derleme ve Egitim Parametreleri Ayarlama: Optimizasyon algoritmasi, kayip
fonksiyonu ve metrikler belirlenir.

“python

from keras.optimizers import Adam

# Modeli derleme
model.compile(optimizer=Adam(Ir=0.001), loss="binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])

AN

5. Egitim: Model, egitim veri seti iizerinde belirlenen epoch sayisi kadar egitilir.

“python
# Egitim

history = model.fit(train_generator, epochs=10, validation_data=validation_generator)

5.2 Performans Metrikleri

Egitim sirasinda ve sonrasinda modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), F1 puani (F1 score) gibi performans metrikleri kullanilir. Egitim
sonrasinda modelin test veri seti tizerindeki performansi asagidaki gibi degerlendirilir:

““python

# Test veri seti lizerinde performans degerlendirmesi

test_loss, test_accuracy = model.evaluate(test_generator)



Bu degerlendirme adimlari, modelin egitim siirecinin ve genel performansinin anlagilmasina
olanak saglar. Egitim siirecinin grafiksel gosterimi, kayip fonksiyonu ve dogruluk degerlerinin
epochlara gore nasil degistigini gézlemlemek i¢in kullanilabilir.

““python

import matplotlib.pyplot as plt

# Egitim siirecinin gorsellestirilmesi
acc = history.history['accuracy']

val_acc = history.history['val_accuracy']
loss = history.history['loss']

val_loss = history.history['val_loss']

epochs = range(1, len(acc) + 1)

# Accuracy gorsellestirme

plt.plot(epochs, acc, 'bo', label="Egitim Dogrulugu')
plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label='Dogrulama Dogrulugu')
plt.title("Egitim ve Dogrulama Dogrulugu')
plt.xlabel('"Epochs’)

plt.ylabel('Dogruluk’)

plt.legend()

plt.show()



# Loss gorsellestirme

plt.plot(epochs, loss, 'bo', label="Egitim Kayb1')
plt.plot(epochs, val loss, 'b', label='Dogrulama Kayb1')
plt.title('"Egitim ve Dogrulama Kayb1')
plt.xlabel('Epochs’)

plt.ylabel('"Kayip')

plt.legend()

plt.show()

Bu grafikler, modelin egitim siirecinin ve genel performansinin anlagilmasina yardimei olur.Bu
adimlar, modelin egitimini ve performans degerlendirmesini anlamak icin kullanilan temel
adimlar1 icermektedir.

6. Karsilastirmali Analiz

Bu boliimde, projede kullanilan farkli derin 6grenme modelleri tizerinde bir karsilagtirmali analiz
yapilacaktir. Onceden egitilmis modeller arasinda VGG16, ResNet50, InceptionV3, MobileNet
ve DenseNet bulunmaktadir. Bu modeller, Dogs vs. Cats veri kiimesi {izerinde siniflandirma
gorevini gerceklestirmek icin egitilecektir.

6.1 Farkh Derin (")grenme Modellerinin Karsilastirilmasi

1. VGG16:
- Derinligi 16 katmandir.
- Basit ve etkili mimari.

- Iyi genelleme yetenegi.

2. ResNet50:

- Derinligi 50 katmandir.



- Skip connection (residual connection) kullanarak asir1 6grenmeyi azaltir.

- Karmasgik ortintiilerin 6grenilmesinde etkilidir.

3. InceptionVa:
- {leri seviye mimari.
- Paralel konvoliisyon katmanlar1 igerir.

- Cesitli 6l¢eklerde 6zellikleri birlestirir.

4. MobileNet:
- Hafif mimari, 6zellikle mobil uygulamalarda kullanim i¢in tasarlanmistr.
- Diisiik hesaplama maliyetine sahiptir.

- Daha kiigiik ve hizli model.

5. DenseNet:
- Her katmanin 6nceki katmanlarla baglantili oldugu yogun bir yapiya sahiptir.
- Parametre etkin kullanimi1 ve 6grenme kapasitesi yiiksektir.

- Veri setlerinde smirli veri bulunuyorsa avantajhidir.

6.2 Parametre Ayarlamalarimin Etkisi

Her bir modelin egitiminde kullanilan parametreler dikkatlice secilmistir. Ogrenme orani, epoch
sayis1, mini-batch boyutu gibi parametreler, her model i¢in optimize edilmistir. Parametre
ayarlamalariin, modelin genel performansi tizerindeki etkisi degerlendirilecektir.

6.3 Baska Veri Kiimesiyle Genelleme

Bu modellerin genelleme yetenekleri, sadece Dogs vs. Cats veri kiimesi iizerinde degil, baska
hayvan veri kiimesi iizerinde de test edilecektir. Farkli bir veri kiimesinde performansin
degerlendirilmesi, modellerin ne kadar genel oldugunu ve farkli senaryolara uygun olup



olmadigini anlamak i¢in 6nemlidir.
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