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OZET

Bitkilerin insan hayatindaki 6nemi biiyiiktiir. Bitkiler, besin sektorli, endiistri ve
medikal gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Diinya {izerinde 310.000 — 450.000 arasinda
bitki ¢esidinin varligi bilinmektedir. Her gecen giin bilinmeyen yeni tiirler de ortaya
cikmaktadir.  Gilinlimiizde bitki taksonomisi daha ¢ok geleneksel yontemler ile
yapilmaktadir. Uygun, pratik ve otomatik bir bitki tanima sisteminin olusturulmasi bitkilerin
siiflandirilmasi, anlasilmasi ve yonetilebilmesi agisindan oldukca kullanigh bir ¢calismadir.
Yaprak ozelliklerinden bitki tanima, bitki siniflandirmada kullanilan yontemlerden bir
tanesidir. Bitkilerin muhafazasi ve tanimabilirligini saglamak i¢in her tiire ait bir bitki veri
taban1 kurmak bitki tanimada uzmanlar i¢in énemli bir adimdir. Dijital bitki kataloglama
sistemi hazirlamak icin bilgisayar gormesi uygulamalar1 ve goriintii isleme tekniklerini
kullanan otomatik yaprak tanima sistemlerinin tasarlanmasi, bitki tirlerinin
siiflandirilmasina da hiz ve verimlilik katacaktir.

Bu tezde, yedi farkli kayisi tiirline ait yaprak imgeleri kullanilmistir. Bu tiirler sirasi
ile Apikoz Salak, Cataloglu, Cekirge Iz, Hacikizi, Hirmanl, Paviot ve Tokatoglu
Erzincan’dir. Yedi farkli kayisi tiiriine ait yaprak imgeleri kullanilarak kayisi tiirleri derin
O0grenme yontemleri ile smiflandirilmistir. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan
Evrisimsel Sinir Aglar kullanilarak %91,34 +0,77 dogru siniflandirma basarimi ile kayisi
tiirleri siniflandirilmigtir. Diger bir derin 6grenme yontemi olan Yerel Alict Alanlar-Asiri
Ogrenme Makinesi kullanilarak %97,26+0,95 dogru smiflandirma basarimu ile kayist tiirleri
siniflandirilmagtir.

Anahtar Kelimeler: Kayis1 Bitkilerinin Siiflandirilmasi, Yaprak Tanima, Derin

Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Yerel Alici Alanlar Asirt Ogrenme Makinesi



SUMMARY

CLASSIFICATION OF APRICOT LEAFS VIA CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK

Plants are very significant for human life. They are used in various fields such as food
sector, industry and medical. It is known that there are 310000 — 450.000 kinds of plants in
the world. As the days pass, unknown species are coming to light. Nowadays traditional
Methods are generally used while classifying the plants. Creating appropriate, practical and
automatic system to introduce the plant is a practical study in terms of classifying,
understanding and managing the plants. Introducing the plant on account of its leaf is one of
the methods which are used for classifying plants. To protect and identify the plants, creating
a database for each species is an important development for specialists. To create a digital
plant classification system, designing automatic leaf recognition system which uses
computer vision applications and image processing techniques will provide velocity and
productivity the process.

In this paper, 7 different apricot images were used. These species are apikoz salak,
Cataloglu, Cekirge iz, Hacikizi, Hirmanli, Paviot ve Tokatoglu Erzincan. These appricot
species are classified by using deep learning methods. Appricot species are classified with
%91,34 +0,77 success by using convolutional neural network which is among deep learning
methods. By using local receptive field extreme learning machine which is another deep
learning method, apricot species are classified with %97,26+0,95 success.

Key Words: Apricot Plant Classification, Leaf Recognition, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks, Local Receptive Field Extreme Learning Machine
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1. GIRIS

Diinya tizerinde 310.000 — 450.000 arasinda bitki ¢esidinin varlig1 bilinmektedir. Her
gecen giin bilinmeyen yeni tiirler de ortaya ¢ikmaktadir [1]. Bitkilerin, gida sektoriinde, tip
alaninda ve endiistride de yogun olarak kullanilmalari, bitki tiirleri ilizerine yapilacak
calismalarin 6nemini bir kat daha artirmaktadir. Giinlimiizde bitki taksonomisi daha ¢ok
geleneksel yontemler ile yapilmaktadir. Uygun, pratik ve otomatik bir bitki tanima sistemi
olusturulmasi, bitkilerin siniflandirilmasi, anlasilmasi ve yonetilebilmesi agisindan oldukca
kullanigh bir ¢alisma olacaktir. Bitki tanimada, bitkilerin 6zellikleri, benzer ve ayirt edici
karakteristikleri onemlidir, ¢liinkii bu ozellikler ve farkliklarin belirlenmesi botanikgilere
bitkileri tanima ve siniflandirmada yardimei olmaktadir. Yaprak tanima, otomatik bitki
taksonomisi i¢in temel olusturacaktir. Bunun yaninda, bitki iriinlerinin kullanildig:
endistriyel faaliyetlerde iiretim kalitesi ve hizinin arttirilmasi i¢in destek saglayacaktir.
Bitkilerin tanina bilirligini saglamak igin her tiire ait bir bitki veri taban1 kurmak bitki
tanimada uzmanlar i¢in 6nemli bir adimdir. Dijital bitki kataloglama sistemi hazirlamak i¢in
bilgisayar gérmesi uygulamalar1 ve goriintii isleme tekniklerini kullanan otomatik yaprak
tamima sistemlerinin tasarlanmasi, bitki tiirlerinin siniflandirilmasina hiz ve verimlilik
saglayacaktir. Yapraklarin sekil ve doku 6zelliklerini kullanarak bitki tanima yaklagimi bu

calismanin temelini olusturmaktadir. Bu alanda son yillarda bir¢ok ¢alisma yapilmistir.

1.1. Literatiir

[2] nolu galigmada tiziim yaprag: imgelerinden elde edilmis dokuz farkli morfolojik
ozellik, coklu-sinif Destek Vektor Makinalart (DVM) ile dokuz farkli iiziim tiiri
simiflandirilmistir. [3] nolu ¢alismada 32 farkli bitki tiiriine ait 1800 imgeden bes temel
geometrik Ozniteliklere dayali 12 6znitelik parametresi elde edilmis ve Olasiliksal Sinir
Aglar1 (OSA) kullanilarak %90 dogruluk ile siniflandirilmistir. [4] nolu ¢alismada alt1 farkli
bitkiye ait 267 adet yaprak goriintiilerinden, en boy oraninin tespiti (yapragin kendi eninin,
kendi boyuna orani), yaprak goériintiisiiniin resme olan orani, yapragin genisligi, bas kismi
ve u¢ kismi gibi her yapraga gore degisebilecek ozellikler tespit edilmis ve siniflandirma
islemi k-NN (En Yakin Komsu) algoritmasi ile gerceklestirilmistir. [5] nolu ¢alismada,

Flavia ve SLID veri tabanlarina ait yaprak goriintiileri kullanilmigtir. Nesnenin baglangic ve



bitim noktalarin1 belirledikten sonra, bitisik noktalar arasmma konik veya dogru
uydurulmustur. Uydurulan koniklerin tiplerine gére imgedeki nesneyi tanimlayan 6znitelik
vektorii elde edilmistir. Siniflandirma isleminde DVM kullanilmistir. [6] nolu ¢alismada
yesil cay yapraklarini smiflandirmak amaciyla ortiismeyen pencereli Yerel Ikili Oriintiiler
(YIO) ve Gri Seviye Es-olusum Matrisi (GSEM) dokusal dzelliklerini birlestiren yeni bir
metot dnermislerdir. [7] nolu c¢alismada veri tabani olarak, Flavia ve SLID veri tabant
kullanilmistir. Yapraklarin genel bigim 6znitelikleri, Fourier tanimlayici 6znitelikleri ve ¢ok
boyutlu mesafe matrisi (CBMM) oznitelikleri ile belirlenmeye ¢alisilmis ve tiim bu
Ozniteliklerin birlesiminin performansa etkisi incelemistir. Smiflandirma islemi igin Kalite
Veri Analizleri (KVA), DVM ve K-NN kullanilmigtir. [8] nolu c¢aligmada bitki
yapraklarindan Oznitelikler elde edebilmek icin yapraga ait sekil, yaprak agz1 ve doku,
ozellikleri ile birlikte Zernike Momentler yontemi kullanilmistir. Siniflandirma islemi
Radyal Temel Olasiliksal Sinir Ag1(OSA) ile yapilmustir. [9] nolu ¢alismada 20 gesit tiziim
tirtine ait 354 yaprak imgesi kullanilarak, Hu’nun degismez moment metodu ile 6znitelikler
belirlenerek siniflandirma islemi Oklid uzaklig: ile yapilmistir. [10] nolu ¢alismada fotograf
ile ya da video igerisinden belirlenen 6 tiire ait yaprak goriintiilerinden ¢ikarilan 12 adet
Ozellik K-NN simiflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir. [11] nolu ¢alismada
Acer (Japon akgaagaci) bitkisine ait goriintiilerin bulundugu veri tabanindaki dokuz cinse ait
imgeler kullanilmigtir. Bu imgelerden merkez kenar uzunluklari, geometrik ve istatistiksel
oznitelikler ¢cikarimi yapilmustir. Siiflandirma islemi Asirt Ogrenme Makineleri (AOM) ile
gerceklestirilmistir. [12] nolu g¢aligmada morfolojik 6zelliklere dayali 6zellik ¢ikarimi
onermislerdir. Siniflandirma asamasinda Rastgele Orman (Random forest) algoritmasi, C4,5
algoritmasi, k-NN, Naive Bayes ve DVM yontemleri uygulanarak simiflandiricilarin
siniflandirma performanslar karsilastirilmistir. [13] nolu ¢calismada bitki yapraklarinin doku
ve sekil Ozniteliklerinin birlesimleri kullanilarak yapraklarin karakterize edilmesi ve
taninmasi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Yaprak dokusu Gabor filtresi ve GSEM
kullanilarak modellenmistir. Sekil Oznitelikleri ise degismez momentum ve Curvelet
transform ile ¢ikarilmustir. 31 smif yapragin simiflandiriimast Ileri Beslemeli Geri Yayilim
Cok Katmanli Algilayici ile gergeklestirilmistir. [14] nolu ¢alismada, bitki yapraklarindan
en-boy orani, Zernike Momentleri, Hu'nun Degismezleri, form faktorii, dikdortgenlik,
dairesellik, alan, entropi dizilimi gibi 6zellikler ¢ikartilmis ve smiflandirma islemi Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile gerceklestirilmistir. [15] nolu ¢alismada yaprak sekli ve yapragin

damar diizeni kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve ¢ikarilan bu degerler YSA ile



siiflandirilarak LeaVeS adinda yaprak tanima uygulamasi yapilmistir. LeaVeS uygulamasi
ile bir bitki tiirlinii tek bagina bir yaprak goriintiisii ile siniflandirmay1 hedeflemislerdir. Bitki
tirlerinin simiflandirilmasinda %95 dogruluk gozlemlenmistir. [16] nolu c¢alismada
geometrik 6zniteliklere dayali 8 temel morfolojik dzniteliklere ek olarak degismez moment
uygulanarak toplam da 15 6znitelik ¢ikarilmistir. Her sinif i¢in 20 6rnek alinarak 20 farkl
bitki tiirii incelenmistir. Siiflandirici olarak Ortanca Merkezlerin Hareketi (OMH) yontemi
kullanilarak basarim performanslar1 ve simiflandirma zamanlar1 diger g¢alismalar ile
kiyaslanmustir. [17] nolu ¢alismada Flavia veri setinde olan yaprak goriintiileri 2 ve 4
parcaya ayrilarak her bir par¢adan renksel 6zellikler ¢ikartilmistir. Daha sonra yapragin
morfolojik 6zelliklerinden boyut, dis merkezlilik ve c¢apin ana uzunluguna orani gibi
Oznitelikler ¢ikartilmigtir. Siniflandirma islemi En Kiigiik Kareler Destek Vektor makinalari
(EKDVM) ile gergeklestirilmis ve %95,80 dogruluk orani elde etmislerdir. [18] nolu
calismada Degistirilmis YIO metodu ile yaprak goriintiilerinden 6znitelikler ¢ikartilmis ve
smiflandirma islemi k-NN ile yapilmustir. [19] nolu ¢alismada yapraga ait sekil, yaprak agzi
ve doku oOzellikleri ile birlikte Fourier tanimlayicilarini kullanarak oznitelikler elde
edilmistir. Temel Boyut Analizi yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin boyutu azaltilmis ve
DVM kullanilarak siniflama islemi gergeklestirilmistir. [20] nolu ¢alismada iki boyutlu
video goriintiilerinden bitki ¢esitlerini siniflandirabilmek i¢in renksel ve dokusal 6znitelikler
birlestirilerek DVM siniflandiricist ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Bu tezde, yedi farkli kayisi tiiriine ait yaprak imgeleri kullanilarak kayisi tiirleri derin
ogrenme ile smiflandirilmistir. Bu tiirler Apikoz Salak, Cataloglu, Cekirge iz, Hacikizi,
Hirmanli, Paviot ve Tokatoglu Erzincan’dir. Tezde kullanilan derin 6grenme
yontemlerinden biri olan Evrisimsel Sinir Aglar ile %91,34 +0,77 dogru siniflandirma
basarimi elde edilmistir. Diger bir derin 6grenme yontemi olan Yerel Alict Alanlar-Agir

Ogrenme Makinesi ile de %97,26+0,95 dogru siniflandirma basarimi elde edilmistir.

1.2. Problemin Tanim

Malatya Kayis1 Arastirma Merkezinden alinan bilgiye gére Malatya ve Elazig
bolgesinde 285 farkli gesit kayisi tiirii bulunmaktadir. Botanikgiler ve bitki uzmanlar1 kayisi
tiirlerinin smiflandirilmasinda geleneksel yontemleri kullanmaktadirlar ve bu durum kayisi
smiflarinin karigtirilmast gibi bazi ciddi sikintilar yaratmaktadir. Herhangi bir yerde yeni

yetisen kayist agacinin hangi tiire ait olduguna karar vermekte uzmanlar zorlanmaktadirlar.



Ayni zamanda farkli disiplinlerden kayisi iizerinde ¢aligsma yapan arastirmacilar, kendilerine
verilen tiir adlariin yaptiklart analiz sonuglarinda farkli bir tiire ait oldugunu goérdiiklerinde,

yapilan tiim ¢aligmalarinin bosa zaman kayb1 oldugunu ifade etmislerdir.

1.3. Tezin Amaci

Yaprak tanima, yapraklarin tiirlerine gore siniflandirilmasi amaciyla kullanilir. Boyle
bir siniflandirma islemi 6zellikle otomatik bitki taksonomisi i¢in temel olusturacaktir. Bu
sayede, uygun ve pratik bir bitki tanima sistemi olusturularak bitkilerin siniflandirilmasi,
anlagilmas1 ve yonetilebilmesi saglanacaktir. Bu durum, ozellikle botanik bilimiyle
ilgilenenler i¢in kolaylik saglayacaktir. Bu kapsamda yapilan tezin temel amaci, bdlgemizde
yetisen ve ciftgilerimiz i¢in Onemli bir gelir kaynagi olan kayisi bitki tiirlerinin
siiflandirilmasidir. Bu sayede bolgede yetisen kayisi tiirlerinin taninmast daha hizli

yapilacaktir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Tezin organizasyonu soyledir: Ikinci boliimde derin 6grenme hakkinda bilgiler verilmis ve
yapay sinir aglarina deginilmistir. Ugiincii boliimde Evrisimsel Sinir Aglar1 hakkinda bilgi
verilmistir. Dordiincii boliimde, Yerel Alict Alanlar-Asirt Ogrenme Makinast hakkinda bilgi
verilmistir. Besinci boliimde gelistirilen yaprak tanima sistemleri ile ilgili yapilan deneysel
caligmalar ve sonuglar1 anlatilmistir. Altinci boliimde ise, deneysel c¢alismalar sonucunda
elde edilen veriler 15181nda, ¢alisma ile ilgili sonuclar ortaya konularak gelecekte yapilmasi

planlanan ¢aligsmalara deginilmistir.



2. DERIN OGRENME

Yapay zekay: kisaca tanimlarsak, makinelere insanlar gibi diisiinme, karar verme,
analiz etme gibi birtakim fonksiyonlarin kazandirilmasidir [21]. Yapay zekanin fikir babasi
Alan Turing olarak bilinir. Alan Turing, “Makineler diisiinebilir mi?” sorusuyla makine
zekasini tartismaya agmistir. Turing’den sonra Yapay Zeka konusundaki ilk ¢aligmalar ise
McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmistir [22]. 2000’lerin basindan itibaren Derin Ogrenme,
yapay zeka alaninda yayginlasmaya baslamistir [23,24]. Google, Microsoft ve Apple gibi
onemli bilisim sirketleri ses ve goriintii tanimada derin 6grenme teknolojisini kullanmaya
baslamislardir. Yapay zeka alaninda yeni bir teknoloji olan derin 6grenme, goriintii ve ses
tanimada farkl1 bir boyut kazandirmaktadir. Insanlar icin nesneleri tanimak ve onlar1 belli
bir kategoriye dahil etmek oldukga basittir. Mesela bir insan elma ve armudun farkini ayirt
edebilir ve bu iki nesneyi siniflandirabilir. Ancak makineler igin durum daha farklidir. Derin
O0grenme mimarisi insan beyni gibi bir karar mekanizmasina sahiptir.

Derin 6grenme algoritmasi Oncelikle imgenin en alt katmanindan baslayarak
(piksellerden) bir siniflandirma yapmaya c¢aligir. Eger siniflandirma yapilamaz ise bir iist
katmana soyutlama yapar. Resimde en alt katman olan pikselleri, bir iist katmana yani sinir
cizgilerine soyutlar. Derin 6grenme algoritmasinin bir dnceki katmandan soyutladigi her
basarili yeni katman, derin 6grenme algoritmasinin tanima ve siniflandirma giiciinii daha ok
arttirmaktadir. Olusturulan yeni sinif ise en list katmana yani siniflandirmanin tamamlandigi
katmana ge¢mis olur [23,24]. Bu katmanlar gizlenmis katmanlar olarak bilinir. Bu 6zellik
derin 6grenme algoritmasini diger algoritmalara gore {istiin kilar.

Kullanim sekline gore derin 6grenme mimarilerini ii¢ sinifa ayirmak miimkiindiir:
Olasiliksal iretim modelleri, ayrim modelleri ve her ikisinin birlikte kullanildigi melez
modeller. Uretimsel derin mimariler, riintii analizi ve sentez amaglari i¢in, gdzlenen verinin
yiiksek dereceli ilinti 6zniteliklerinin anlagilmasini saglar ve iligkili oldugu siniflarla ortak
olasiliksal dagilimlarini karakterize eder. Bu sinif mimariler Bayes kuralinin kullanilmast ile
ayirict bir 6zellik kazanir. Egitimi gbzetimsiz 6grenme ile gerceklestirilir. Bu yaklagimda
verinin modellenmesi amaglanmaktadir. Ayirict 6zelligi olan derin mimariler, Oriinti
siniflandirmasi i¢in dogrudan ayirici 6zniteliklerin belirlenmesine yogunlasirlar. Dogal
olarak siniflandirma maksatli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden, egitim etiketli veri

kullanilarak gozetimli sekilde gerceklestirilir. Melez yapilar, en uygun ve diizenli sonuglar



elde ederek ayrim yapmak amaclandiginda kullanilir. Bu yapilarda gozetimsiz olarak
katmanlarin egitilmesi saglanir, tek istisna son katmandaki egitimin veriye ait etiket bilgisi

kullanilarak gozetimli sekilde yapilmasidir.

2.1. Yapay Sinir Aglarn

Bir¢ok norondan meydana gelen Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’lar insan beyninin
biyolojik yapisindan ilham alinarak olusturulmus yapilardir. YSA’ nin modeli Sekil 2.1 de
gosterilmistir. Bu noronlar agirliklarla birlestirilerek kullanilirlar. Her bir agirlik degeri,
agdan aktarilan sinyal ile ¢arpilmaktadir. Her néron igin ¢ikislar aktivasyon fonksiyonu ile
belirlenir. Literatiire cok fazla aktivasyon fonksiyonu sunulmustur. Bunlar arasinda tanjant
sigmoid fonksiyonu en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir [25].
Y SA’larin genelleme 6zelikleri vardir bu sayede aga daha 6nce verilmemis bir girdi ilk defa
verildiginde ¢ikt1 iiretebilirler. YSA’nin ¢ikis degeri Denklem 2.1°de verildigi gibi

hesaplanmaktadir.

Agirliklar

Girisler Cikislar

71T

Xm

Sekil 2.1 YSA’nin yapisi
y(t+1)=a(2wﬁ Xj(t)—ei} fi Anet; =>"w; x; -6, (2.1)
j=1 =1

Denklem 2.1°de x=(xX1,xX2 ... xXm) néronun m giris parametrelerini gosterir. w;,
x; girisi i¢in agirliklar ve 6; bias degerini temsil eder. a(.) ise aktivasyon fonksiyonudur.
YSA’nin paralel islem yetenekleri oldugu i¢in veri madenciligi, tibbi uygulamalar ve oriintii

tanima gibi islemlerde kullanilmaktadir. YSA modeli tasarlanirken agin tipi, katman sayisi



ve her katmandaki néron sayis1 belirlendikten sonra isleme baslanmalidir. Gliniimiizdeki

yiiksek kapasiteye sahip bilgisayarlar ile bu islemler kolayca modellenmektedir [26,27].



3. EVRiSIMSEL SiNiR AGLARI

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), ileri beslemeli yapay sinir aglarinin en gelismis halidir
ve nesne tanimada siklikla kullanilan bir yontemdir. Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA), 6nceki
boliimde bahsedilen siradan yapay sinir aglarina benzemekle beraber 6grenilebilir tercihlere
ve yanliliklara sahip olan néronlardan olusmaktadir [28-31]. ESA’da veri pargalara ayrilir
ve her parcaya filtre uygulanir, uygulanan filtrenin boyutuna gore resimde kiigiilmeler olur.
Ornegin; 8x8 boyutundaki bir filtre resmin 8x8 alanindaki bir boliimiine uygulandiktan
sonra ¢ikan sonug bir pikselde tutulur ve bunun sonucu olarak ¢ikti 1x1 boyutunda olur.
Ortaya ¢ikan bu pikseller birbiriyle iligkilendirilerek tanimlama yapilmaya calisilir. ESA’da
ham goriintli piksellerinden ¢ikisa kadar tiim ag tek bir biitiin sekilde tiirevlenebildigi i¢in
parametrelerin miktar1 biiyiik oranda azalmaktadir. ESA’lar egitilebilen bir¢ok seviyeden
olusmaktadir ve her basamak da kendi igerisinde filtre banka katmani, dogrusal olmayan
katman ve havuzlama katmani olmak lizere ii¢ katmandan olusmaktadir[33]. ESA’nin
katmanlart genislik, yiikseklik ve derinlik olmak {izere 3 boyutludur. ESA’daki tiim
noronlarin birbirleriyle tamamen baglantili olmayip, sonraki katman dnceki katmanin kiigiik

bir béliimiine baglantilidir[33].

3.1. Evrisim Katmanlar1

Evrisim katmanlari, ESA’nin ana katmanidir. Bu katmanlar bir dizi 6grenilebilir
filtrelerden olusmaktadir. Her filtre ileriye geciste evrisim isleminden sorumludur. Bu iiretim
isleminden sonra evrisim katmaninin biiyiikliigiine ve boyutuna bagli olarak birkag¢ 6zellik
haritas1 olusturur. Bu haritalar bir katmanda depolanir ve hepsi kendi filtrelerine aittir [34].
Girdideki baz1 li¢ boyutlu pozisyonlarda spesifik 6zellikler gordiiklerinde aglar filtreyi
otomatik olarak dgrenir. Sekil 3.1 'de goriildiigii tizere, 5x5 boyutundaki girdi verisi tizerinde
belirlenen ozellikteki 3x3 boyutundaki filtre gezdirilerek evrisim operatoriiniin uygulanisi

gosterilmistir.



12 23 33 | 45 58

33| 45| 58
46| 25 | 110| 124 11 0| 0 1

48 50 | 55| 32 | 63 X 0| o 0 _ 110| 124 | 11
47 | 29 | 124 | 143 | 14 ol ol o 55| 32| 63

48 78| 87 | 98 | 100

Goriintii Girdisi Filtre Evrisim Sonrasi

5x5 3x3 Gériintii

Evrisim Islemi

Sekil 3.1 Evrisim operatdriiniin uygulanmasi

3.2. Aktivasyon Islemleri

YSA’larda aktivasyon iglevinin amacit noronun girdi degerini ¢ikti degerine
dontistirmektir [35,36]. Genellikle, YSA’larda aktivasyon islevi sigmoidal fonksiyonu
kullanilarak yapilmaktadir. “S” seklinde bir kivrim olan Sigmoid fonksiyon islevi sigmoid
ve tanjant hiperbolik islevini igerir. Sigmoid fonksiyonu minimum ve maksimum degerlere
sahiptir. Bu degerler noral agin yiiksek katmanlarinda doymus noronlara sebep olurlar. Bu
doymus noronlar noral agm derinligini belirlemektedir[36]. Bir diger 6nemli aktivasyon
islevi diizeltici dogrusal birim islevidir. Bu islev sigmoid operatériinden farklidir. Bunun
Denklem 3.1°de verilen maksimum islev oldugunu sdyleyebiliriz. Bu yalnizca minimum
deger olan sifir ile sinirlandirilir ve herhangi bir negatif olmayan ger¢ek degeri sembolize
eder. Bu islev ayn1 zamanda gergek bir sifir aktivasyon degerine sahip olmak igin iyi

seyreklik 6zelliklerine sahiptir.

Rect (x) = maks(0;x) (3.1)



3.3. Havuzlama Katmam

ESA yapisinda ardigik evrisim katmanlarinin arasina periyodik olarak havuzlama
katmani eklemek olduk¢a yaygindir. Havuzlama katmaninin islevi agdaki hesap ve
parametrelerin miktarini azaltmak i¢in verinin hacimsel biiyiikliigiini siirekli olarak
azaltmaktir. Havuzlama katmani girdinin her bir derinlik diliminde bagimsiz olarak ¢aligir
ve maksimum uygulamay1 kullanarak hacimsel olarak yeniden sekillendirir. Bir havuzlama
operatorii bireysel 0Ozellik kanallarinda uygun bir operatér uygulamasiyla yakin 6zellik
degerlerini birlestirerek g¢alisir. Maksimum ve toplam operatorleri ile havuzlama islemi
siklikla yapilmaktadir [38]. Ornek olarak havuzlama katmanina gelen girdinin boyutu
224x224x64 ise 2x2 filtre ve 2 birim adima sahip maksimum havuzlama sonunda

112x112x64 boyutuna donisecektir. Havuzlama katmaninda derinlik  boyutu

degismemektedir.
125 58 99 10
12 121 233 200 125 233
—
112 77 88 99 140 520
140 125 520 125

Sekil 3.2 2x2 filtre ve 2 birim adima sahip maksimum havuzlama

3.4. Tamamen Baglanmis Ag
Tamamen baglanmis bir katmandaki noronlar, YSA’larda goriildiigii gibi, onceki

katmanlardaki tiim aktivasyonlarla tam baglant1 halindedir. Bu yiizden onlarin aktivasyonu

sapma ofseti tarafindan takip edilen dikey ¢arpim ile yonetilebilmektedir.
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3.5. Cikt1 Katmani

Cikti katmani, ¢ikti gruplar1 iizerinden olasilik dagilimini verir. Bu katmanda
kullanilabilecek birkag kayip islev vardir. Softmax, Sigmoid ve Oklid bunlardan bazilaridir.
Softmax en yaygimn kullanilan kayip fonksiyondur. Softmax ayni zamanda log olasilik

dagilimini kullandig1 i¢in dogrusal bir siiflayicidir [36].
3.6. ESA’larin Egitimi

ESA’lar, neredeyse her makine Ogrenimi probleminde oldugu gibi danigsmanli
ogrenme ile egitilir. ESA’lar egitmek icin pek ¢ok farkli algoritma vardir. ESA’larin
egitiminde genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Evrisim katmanmin tek
Ozellik haritasinda tiim néronlar ayni boyuta sahiptir. Bu yilizden; evrisim katmani tam
birlesik cok katmanli perseptron katmanindan daha az parametreye sahiptir ve bu bosluk test
ile egitim arasindaki farkin azalmasini saglamaktadir. Bu calismada aglarimizi egitmek icin

geri yayilim algoritmasi kullanilmistir.
3.6.1. Geri Yayilim Algoritmasi

ESA egitiminde, genellikle toplu gradyant azaltim (batch gradiend descent)

algoritmas1 kullanilmaktadir. m adet orneklemin bulundugu bir egitim kiimesinin
{x®,y®, x@ y@  xMyMtek bir drnege ait (x,y) maliyet fonksiyonu denklem

3.2’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

JW, b;x,) = = ||hup () — y|1? (3.2)

Tiim 6rneklemlerin toplam maliyet fonksiyonu ise;

JW,b) = [Z 3 (W, b x®, yD)| + /2 1 B3 B (W2 (33)

fonksiyonu ile hesaplanir.
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J(W, b) maliyet fonksiyonunun birinci terimi toplam kare hatasidir. Ikinci terimi ise
agirlik ¢iirime (weight decay) terimidir. Ciiriime terimi, overfitting probleminin olugmasi
ve toplam maliyet fiyatinin azaltilmasi arasinda dengeyi saglamaktadir.

Tanimlanan maliyet fonksiyonu smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilmaktadir. Siniflandirma problemlerinde y = 0 veya 1 degerini almakta (hiberbolik
tanjant fonksiyonunda [-1,1]), regresyon problemlerinde [0,1] araliginda deger almaktadir.

(W ve b) parametrelerine bagli J(W,b) fonksiyonu ile hesaplanan toplam maliyetin
azaltilmas1 kullanilacak parametreler rassal olarak baslatilmakta sonrasinda optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak giincellenmektedir. Toplu gradyant azaltimi ile yapilan
optimizasyonda, parametrelerin giincellenmesi maksadiyla kismi tiirevin hesaplanmasinda
geri yayihim algoritmasi kullanilir. Toplam maliyet fonksiyonunun (W, b) parametrelerine
bagli kismi tiirevleri denklem 3.4 ve 3.5’deki gibi hesaplanir.

SJwb) _ [1 m SIWbixly)] L
swh o T me=l 0 sw _+’1Wu (3.4)

sJwb) _ [1 <m 8IWbxiyD]
b} T met=t b}

(3.5)

Bu iki terim arasindaki fark, agirlik ¢iiriime teriminin, sonug {izerinde biiyiik bir etkisi
olmamasi nedeniyle b parametresine uygulanmamasidir.

Geri yayilim algoritmasinda;

1. Gizli katmanlardaki hatanin hesaplanmasinda 6ncelikle her bir katmanin kendine ait
aktivasyonu ele alinir.

2. Cikt1 katmaninda bulunan herbir birim i¢in hata terimi denklem 3.6’daki gibi

hesaplanir.
8Glly=hwp@) ,
5inl = 2 57}:1“) = _(y —- a:”).f (Z?l) (3.6)
Z:

4

3. l=mny_q,n_3,n_3, ...,20izli katmanlardaki tim diigiimlerde hata terimleri

denklem 3.7°deki gibi hesaplanir.

5inl — (Z;:l+1 M/jliSjl+1)-f’(Z?l) (3.7)

12



4. Kismi tiirevler hesaplanir.

8] (W,b;x,y)
Tilj = a}. 6il+1 (38)
8] (W,b;x,y)
ol = 5t (3.9)

5. Yukaridaki denklemlerde belirtilen hesaplamalarin yapilmasina miiteakip

parametrelerin giincellemesi gradyant inisi yontemi ile gerceklestirilir.

3.7. Ilgili Yapilar

ESA ag yapisini kullanan birkag yap1 vardir ve bunlarin en yaygin olanlari sunlardir:
LeNet; Evrisimsel Aglarin ilk basar1 uygulamalarindan olan LeNet 1990’larda Yann
LeCun tarafindan gelistirilmistir [28].

AlexNet: Bilgisayar gormesinde Evrisimsel Aglarda popiiler ilk calisma Alex
Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoff Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet’dir[30]. Agin
yapisi LeNet ile benzerlikler tasimaktadir. Fakat LeNet’e gore daha derin, daha biiyiik ve

birbirinin tizerine yiginlanmis evrisim katmanlart igermektedir [29].

ZF Net: AlexNet’in gelistirilmis halidir. AlexNet’in yapisal hiper parametreleri
tizerinde kiiciik diizenlemeler yapilmis, orta evrisim katmanlarinin boyutlar1 genisletilmis ve

ilk katmandaki filtre boyutlar kiigiiltiilmiistiir [30].

GoogLeNet: Bu agin asil katkis1 agdaki parametrelerin sayisini ciddi dl¢iide azaltan
Inception(baslangi¢) modiiliiniin gelismesidir. GoogLeNet’in devami niteliginde birkag

versiyonu daha bulunmaktadir ve en yakin zamanli olani Inception-v4’diir [28-30].

VGGNet: VGGNet, Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan gelistirilen
agdir. VGGNet’in baglica katkis1 agin derinliginin iyi bir performans i¢in 6nemli bir parca
oldugunu gostermesidir. On egitimli modelleri tak-¢alistir kullanim icin ulagsilabilir
konumdadir. VGGNet’in dezavantaji ¢cok pahali olmasi, ¢cok fazla hafiza ve parametre

(140M) kullanmasidir. Bu parametrelerin ¢ogu ilk tam baglantili katmanda bulunmaktadir

[28-30].
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ResNet: Kaiming He ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ag yapisidir. ResNet’in
ozelligi yigin normalizasyonunu yogun sekilde kullanmasi ve baglantilart atlamasidir. Bu
yap1, ayni zamanda tam baglantili katmanlar1 agin sonunda kaybetmektedir. ResNet’ler, su
anda ESA modellerinde en gelismis olan ve siklikla ¢alismalarda kullanilan ag yapisidir [28-
30].
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4, YEREL ALICI ALANLAR ASIRI OGRENME MAKINESI
4.1. Asir1 Ogrenme Makinesi

Huang ve arkadaslar1 tarafindan énerilen Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM), Tek Gizli
Katmanli ve Ileri Beslemeli (TGKIB) bir sinir ag1 modeli i¢in kullanilan bir dgrenme
algoritmasidir [39]. AOM, geriye yayilim algoritmasinin bazi dezavantajlarini gidermek igin
onerilmis popiiler bir smiflandirma yontemidir. AOM, giris agirliklarr rastgele ¢ikis
agirliklarr ise analitik olarak hesaplanan TGKIB bir YSA modelidir [40]. AOM’de gizli
katmanda sigmodial, Gaussian ve hard-limitin gibi aktivasyon fonksiyonlar: kullanilirken
¢ikis katmaninda dogrusal fonksiyon kullanilmaktadir. Geleneksel TGKIB bir YSA’da agin
egitilmesi iteratif olurken, bu siirec AOM’de analitik bir denkleme doniistiiriilmiistiir [41].
AOM iyi genelleme performansi, asir1 hizli dgrenme yetenegi ve diisiik islem karmasiklig
gibi 6nemli avantajlara sahiptir. Belirli bir N girdi-¢ikt1 iliskisi xi ve ti parametreleri kabul
edilsin. Burada x;, X; = [Xi1, Xz, ..., Xin]T € R™ ve t; ise t; = [ti;, tig) o) tin]T € R™
seklinde ifade edilir. N tane gizli sinir hiicresi ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip

standart TGKIB ag modeli matematiksel olarak denklem 4.1’deki gibi modellenir:

SN Big(wixj+b) =0, j=1,..,N (4.1)

Burada w; = [wj;, Wiz, ..., win] T, i’ninci gizli katman sinir hiicresine ve giris sinir
hiicresine bagl olan agirlik vektoriidiir, B; = [Bi1, Bizs --» Biml ™ ise i’ninci gizli sinir
hiicresine ve ¢ikis sinir hiicrelerine bagl olan agirlik vektoriidiir. b; ise i’ninci gizli sinir
hiicresinin esik degeridir. w;. x; ise w; Ve x;’nin i¢sel carpimini ifade eder. N tane gizli sinir
hiicresine ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip standart TGKIB ortalama sifir hataya

yaklasabilir, ZjN=1||oj - tj” = 0, B;, w; ve b; arasindaki iligki denklem 4.2°de verilmistir;

izlﬁlg(wlx]+bl)=t])]=1)11v (42)

Denklem 4.2°de verilen N tane esitlik, Denklem 4.3’deki gibi kisaltilabilir:
HB =T (4.3)



Burada;

gwi.x; +by) - gwy.xy + by) BT tr
H = : : ig=|: veT=]|: (4.4)
gwi.xy +by) - g(wg.xy + bg) NxN ﬁ% N ty Nam
Burada T agin ¢ikisini, H gizli katman ¢ikis matrisini ve B ise ¢ikis agirliklarint temsil
etmektedir.

4.2. Yerel Alici Alanlar Asir1 Ogrenme Makinesi

Geriye yayilim 6grenme algoritmasi kullanan Evrigimsel sinir aglarinin (ESA) basarili
nesne tanima uygulamalari mevcuttur. ESA’nin egitim siirecinin uzun olmasi ve egitim
stirecinde yerel bir ¢éziime takilma ihtimali 6nemli dezavantajlar1 olarak bilinir [42]. Yerel
alic1 alanlar (YAA) bilgisinin AOM icine entegre edildigi YAA-AOM yapisi, ESA’ya
alternatif bir model olarak onerilmistir[43]. Yerel Alici Alanlar Asir1 Ogrenme Makinesi
(YAA-AOM) yeni bir derin 6grenme kavrami olup, temel olarak birbirinden bagimsiz iki
farkli yapiyr bilinyesinde barindirmaktadir [42-44]. Bu yapilardan ilkini, 6grenmenin
olmadig, evrisim ve toparlama siireglerinin oldugu yap1 olusturmaktadir. Ikinci yapi ise en
kiigiik kareler ¢oziimii ile B’nin analitik hesaplanmasi asamasidir. Birinci yapida kullanilan

toparlama i¢in kare/karekok islevi kullanilmaktadir.

Birinci yapi: Daha Oncede belirtildigi gibi bu boliimde herhangi bir 6grenme
olmamaktadir. Diger bir ifade ile bu bolimde agirlik yenilenmesine ihtiyag
duyulmamaktadir. Kullanilan K adet evrigim filtresinin katsayilar1 baslangicta rasgele
secilir. Eger 6znitelikleri ¢ikarilacak girig imgesinin boyutu dxd ve evrisim filtresi boyutu
rxr ise, evrisim katmani sonunda (d —r + 1)x(d —r + 1)xK boyutlu 6znitelik haritasi
elde edilir [42-44]. Toparlama katmaninda, verilen bir pencere boyutunda Oznitelikler
toparlanir. Evrisim katmaninda Y sonraki evrisim katmaninin degerini, X de 6nceki katmanin

degeri olarak kabul edilirse evrisim denklemi denklem 4.5’deki gibi ifade edilir.

7i,j = g(zzxnmljml'wmn +b]v i, J :1, Yy (d —r‘l'l)

m=1 n=1

(4.5)
Evrigim isleminden sonra yapilan toparlama islemi verinin boyutunu indirgemek i¢in
kullanilmaktadir. Bu yolla gereksiz bilgiler kullanilmayarak sadece Onemli bilgilerin

toparlanmasi amaclanmaktadir.
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Ikinci yapi: Bir 6nceki yapida her bir giris imgesi igin elde edilen dznitelikler bir
matriste birlestirilerek egitim veri seti elde edilmisti. Bu yapida ise sadece AOM nin gizli
katman ile ¢ikis arasindaki agirlik vektorii f'nin analitik olarak hesaplanmasini gerektirir
[42-44]. Diger bir ifade ile 6nceki asamada elde edilen 6znitelik matrisi, H € RV x(d-r+1)*

matrisi olarak kabul edilir ve 8 analitik olarak denklem 4.6’daki gibi hesaplanir;

HT(z+HH)™'T eger N <K.(d -7+ 1) 4.6)
5= 4.6
(é+ HHT) 'HTT eger N > K.(d —r + 1)?

Denklem 4.6°da egitim veri seti i¢in siif etiketleri T, birim matrisi | ve regiilasyon

katsayis1 C olarak adlandirilir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

5.1. Veri Tabam

Bu tezde, Malatya ilinde bulunan Gida Tarim ve Hayvancilik Bakanligina bagli Kayis1
Arastirma Enstitiisii Miidiirligii bahgesinde yetigsen kayist tiiriine ait 7 farkli genotip i¢in veri
taban1 olusturulmustur [44,45]. Bu tiirler siras1 ile Apikoz Salak, Cataloglu, Cekirge iz,
Hacikizi, Hirmanli, Paviot ve Tokatoglu Erzincan’dir. Sekil 5.1 de her bir tiire ait bir resim

verilmistir.

(b)

Sekil 5.1 Kullanilan kay1s1 yapragi imgeleri, a) Apikoz Salak, b) Cataloglu, ¢) Cekirge iz, d)

Hacikizi, e) Hirmanli, f) Paviot ve g) Tokatoglu Erzincan

Bu genotiplere ait agaclardan olgunlasmis yapraklar ziraat miihendisi ile birlikte
toplanarak goriintiileri veri tabanina kaydedilmistir. Her yaprak, beyaz bir fon tizerine farkli
acilarla yerlestirilmis ve sabit 30 cm yiikseklikten goriintiileri alinarak veri tabanina
kaydedilmistir. Bu ylikseklikten, ol¢iimleme (kalibrasyon) nesnesi olarak kullanilan

uzunlugu bilinen bir nesnenin (madeni para) goriintiisii alinmis, paranin resimdeki boyutlari



ile gercek boyutlart karsilastirilmis ve degerlerin ayni oldugu goriildiigiinden kullanilan
yiikseklik gecerli kilinmistir. Elde edilen resimlerin boyutu 256x256 dir.

5.2. ESA’ya ait Deneysel Parametreler ve Sonuclar

Calismada 7 tiire ait toplam 356 adet imge kullanilmistir. Kullanilan biitiin imgeler ilk
once gri tona ¢evrilmis ve 32x32 boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Bu imgelerden
rasgele segilen 210 adedi ESA’nin egitiminde, geri kalan 146 adet imge ise ESA’nin basarim
testinde kullanilmigtir. Kullanilan biitin imgeler ilk once gri tona ¢evrilmistir. Kullanilan
ESA modeli 6 katmandan olusmaktadir. Ik katman giris katmanidir. Tkinci katman 6 adet
evrigim filtresi bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki katman alt
ornekleme katmani olup, bu katmanda yar1 6rnekleme stratejisi benimsenmis va maksimum
degerleri alan (max) operatorii kullanilmigtir. Dordiincii katman yine bir evrisim katmani
olup, 12 adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Besinci katman yine bir alt 6rnekleme
katmani olup, yar1 6rnekleme kullanilmistir. Son katman ise yine bir evrisim katmani olup,
12 adet evrigim filtresini barindirir. Evrisim katmanlarinda kullanilan filtrelerin boyutu 5x5
pencere boyutu segilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak signum fonksiyonu kullanilmustir.
Kullanilan ESA modeli Sekil 5.2 de gosterilmistir [45].

T — — — — — —— ) === ===y
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\ 28x28 14x14 10x10 55 |

Gorinti Girdisi | 5X5“ Havuzlama e Havalama \\
Evrisim filtre = : \
32x32 \ Boyuty 2)<2b ope:ator Evrisim filtre 2X2 operatir \\\\
oyutu Boyutu boyutu
Ozellik gikarim Smniflandirma

Sekil 5.2 Kullanilan ESA’nin yapisi

Yontemin uygulanmasi igin kullanilan bilgisayar 3.50GHz islemci ve 8 GB bellek
ozelliklerine sahiptir. Benzetim sonuglart MATLAB 2016 ortaminda yapilmustir.

ESA, 50 kez calistirllmis ve en yiiksek dogruluk orani %92,26 olarak en diisiik
dogruluk orani ise %90,13 olarak bulunmustur. Ortalama dogruluk orani %91,34 +0,77

olarak hesaplanmustir.
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Ayrica Sekil 5.3 ’de ESA’nin egitimi sirasinda olusan hatanin iterasyona bagli degisimi

gosterilmigtir.

0.8 | .

Hata

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3=5
iterasyon «10%

Sekil 5.3 Hata ve iterasyon

Sekil 5.3°de goriildiigli gibi iterasyon sayisi arttikga hata miktar1 azalmaktadir.

5.3. YAA-AOM e ait Deneysel Parametreler ve Sonuclar

Bu yontem i¢in ESA’da kullanilan veri seti kullanilmistir. Bu imgelerden rasgele
secilen 210 adedi YAA-AOM nin egitiminde, geri kalan 146 adet imge ise YAA-AOM nin
basarim testinde kullanilmigtir. Kullanilan biitiin imgeler ilk 6nce gri tona g¢evrilmis ve
32x32 boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. YAA-AOM nin ayarlanabilir 4 parametresi
mevcuttur. Bunlar sirasi ile evrisim filtresi boyutu r, evrisim filtresi sayis1 K, toparlama
boyutu ve C regiilasyon katsayisidir. K degeri 10, evrisim filtresi boyutu 3, toparlama filtresi
boyutu 2 olarak belirlenmistir[42,44]. Sekil 5.4°de YAA-AOM’nin blok diyagrami

gosterilmistir.
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Yaprak Gorlintiist

Toparlama sonrasi
Oznitelik haritalari

Evrisim sonrasi
32x32 oznitelik haritalari

Simiflandirma

Yerel Alici Alanlar Agirt Ogrenme Makinesi

Sekil 5.4 YAA-AOM nin blok diyagrami

Yapilan deneylerde en iyi regiilasyon katsayisinin 5 oldugu goriilmiistiir. Ayrica yigin
boyutu 50 olarak seg¢ilmistir. YOntemin uygulanmasi i¢in ESA ile ayni sartlarda
gerceklestirilmistir.

YAA-AOM, 50 kez calistirilmis Ve en yiiksek dogruluk oran1 %98,51 olarak en diisiik
dogruluk orani ise %95,2 bulunmustur. Ortalama dogruluk orami %97,26+0,95 olarak

bulunmustur.

5.4. ESA ve YAA-AOM’ye Ait Performans Sonuclari

Kullanilan yontemlerin basariminin degerlendirilmesinde daha iyi karar verebilmek

amaciyla duyarlilik ve 6zgiilliik gibi yaygin performans kriterleri de kullanilmistir.

DP

Duyarlilik = EYT (5.1)
5 .o DN
Ozgullik = T (5.2)

Hesaplamalarda kullanilan, DP Dogru Pozitifleri, DN Dogru Negatifleri, YP Yanlis
Pozitifleri ve YN Yanlis Negatifleri gostermektedir.
Apikoz salak bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan

performans sonuglari Tablo 5.1°de sunulmustur.
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Tablo 5.1. Apikoz salak ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %94,12 %95,78
YAA-AOM 995,43 %95,89

Cataloglu bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan performans

sonuclar1 Tablo 5.2°de sunulmustur.

Tablo 5.2. Cataloglu ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhlik Ozgiilliik
ESA %94,23 %92,67
YAA-AOM %96,28 %97,16

Cekirge iz bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan

performans sonuglari1 Tablo 5.3’de sunulmustur.

Tablo 5.3. Cekirge iz ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %91,19 %92,77
YAA-AOM %94,34 %95,45

Hacikiz1 bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan performans

kriterleri Tablo 5.4’de sunulmustur.

Tablo 5.4. Hacikiz1 ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %97,19 %98,75
YAA-AOM %98,67 %98,89

Hirmanli bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan performans

sonuglar1 Tablo 5.5’de sunulmustur.
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Tablo 5.5. Hirmanli ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %88,56 %89,12
YAA-AOM %90,54 %91,65

Paviot bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan performans

kriterleri Tablo 5.6’de sunulmustur.

Tablo 5.6. Paviot ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhlik Ozgiilliik
ESA %88,56 %89,12
YAA-AOM %90,54 %91,65

Tokatoglu Erzincan bir tiir geriye kalan tiirler de tek bir tiir kabul edilerek hesaplanan

performans kriterleri Tablo 5.7°de sunulmustur.

Tablo 5.7. Tokatoglu Erzincan ve diger tiirlerin siniflandirilmasina ait performans sonuglari

Yontem Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %88,56 %89,12
YAA-AOM %90,54 %91,65
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6. SONUCLAR

Bu calismada yedi farkli kayis1 tiirii, bu tiirlere ait yaprak imgeleri kullanilarak
siiflandirilmustir. {1k olarak siniflandirma igin 6 katmanli bir ESA modeli kullanilmustir.
Gergeklestirilen deneysel calismalarda bir dogruluk elde edilmistir. Kullanilan ESA modeli,
6 katmanli olup bir giris katmani, 3 evrisim katmani ve iki alt 6rnekleme katman1 mevcuttur.
Onerilen yéntemin basarim degerlendirmesi ile ilgili deneysel ¢alismalar Matlab ortaminda
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar %91,34 £0,77 dogruluk gostermektedir.

Daha sonra YAA-AOM yapisi ile yaprak tanima gerceklestirilmistir. Yontem, ESA ile
karsilastirildiginda daha basit ve daha kullanishdir. Egitim siireci herhangi bir iterasyon
gerektirmedigi i¢in zaman almamaktadir. Ogrenilmesi gereken parametre sayisi olarak da
diisiiniildiigiinde yine énemli avantajlar sunmaktadir. YAA-AOM yapusi ile yaprak tanima
aynt veri setine uygulanmis ve %97,26+0,95 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen
sonuglardan, YAA-AOM yapisinin nesne tanima uygulamalarinda kullanilabilecek énemli
bir ara¢ oldugu sonucu ¢ikarilmistir.

ESA’nin ve YAA-AOM’nin kullamildigi bazi uygulamalarda 6rnek sayismin on
binlere ulagsmaktadir. Bu dogrultuda bizde ileri ki zamanlarda veri setimizde tiir gesitliligini
arttirmay1 ve tiirlere ait imgelerin sayisin1 ¢agaltmayr planlamaktayiz. Ayrica bu tez
caligmasini biitiin kayisi tiirlerinin siniflandirilabilmesini kapsayacak sekilde ilerletmeyi

planlamaktayiz.
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