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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DAG CICEKLERININ DERINLEMESINE AYRISTIRILABILIR EVRISIMLI
YAPAY SINIR AGLARIYLA MODELLENMESI

Turan Emre KOKSAL

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

Diinyada 374.000’in {izerinde damarl bitki tiirinlin oldugu bilinmektedir. Bu bitki
tiirlerinin yaklagik 295.000 (%78) adedi ise cicekli bitkilerden olugmaktadir. Cigek
tiirlerinin belirlenmesi ve siniflandirmasi botanik aragtirmacilar i¢in bile olduk¢a zor ve
zaman alic1 bir islem olup bilgisayarli gérme alani i¢in de zor problemdir. Bir gorsel
nesne tanima problemi olan c¢icek tanima problemi, ilizerinde c¢esitli arastirma ve
yayinlarin oldugu bir alandir. Bu ¢alismada Dogu Anadolu Bolgesi’nde yetisen 14 bitki
tiiriiniin mobil ortamda siiflandirilabilmesi igin Derin Ogrenme algoritmalari
kullanilmigtir. Derinlemesine Ayristirilabilir Yapay Sinir Aglar ile egitilen model ile
mobil uygulama gelistirilmistir. Artan veri boyutunun siiflandirma iizerindeki etkisi

incelenmistir.

2019, 107 sayfa

Anahtar Kelimeler: Bitki Siniflandirma, Derin Ogrenme, Derinlemesine
Ayristirilabilir Yapay Sinir Aglari, MobileNet



ABSTRACT

Master Thesis

MODELLING OF MOUNTAIN FLOWERS WITH DEPTHWISE SEPARABLE
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Turan Emre KOKSAL

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

It is known that there are over 374.000 vein plant species in the world. About 295,000
(78%) of these plant species are flowering plants. Identification and classification of
flower species is a very difficult and time-consuming process, even for botanical
researchers, and is a difficult problem for computer vision field. The flower recognition
problem, which is a visual object recognition problem, is an area of research and
publications on it. In this study, Artificial Neural Networks were used to classify 14
plant species grown in the Eastern Anatolia Region with Deep Learning algorithms. The
mobile application has been developed with the model that is trained with Depthwise
Separble Convolutional Neural Networks. The effect of increasing data size on

classification was examined.

2019, 107 pages

Keywords: Flower Classification, Deep Learning, Depthwise Separble
Convolutional Neural Networks, MobileNet



TEssSSEKKUR

Yiiksek lisans egitimim boyunca bilgi, birikim ve tecriibeleriyle akademik kariyerime
yon veren ve maddi manevi desteklerini esirgemeyen ¢ok kiymetli danisman hocam
Sayin Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU’NA icten tesekkiirlerimi sunarim.

Gerek ders doneminde, gerekse tez doneminde ¢alismalarima 1s1k tutan ve her talebimde
kiymetli zamanlarini ayiran ¢ok kiymetli hocalarrm Dr. Ogr. Uyesi Sayin Baris
OZYER’e, Dr. Ogr. Uyesi Saym Giilsah TUMUKLU OZYER’e, Dr. Ogr. Uyesi Sayin
Levent BAYINDIR ’a tesekkiirlerimi sunarim.

Tez ¢alismam i¢in gerekli kaynagi temin eden ve beni her kosulda destekleyen Erzurum
Orman Bolge Miidiirii Saymn Saban BIYIKLI’ya, Erzurum Orman Boélge Miidiirliigi
Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Sube Miidiirii Saymn Hikmet MUSTAFAOGLU’na

tesekkiirlerimi sunarim.

Yazilim gelistirme asamasinda desteklerini esirgemeyen degerli meslektasim Oguzhan
AKKAYA’ya tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, tim egitim hayatim boyunca her kosulda yanimda olan kiymetli aileme

tesekkiirlerimi sunarim.

Turan Emre KOKSAL
Haziran, 2019



ICINDEKILER

[0 74 = ISR PR RRRRRO I
ABSTRACT e i
TESEKKUR ...ttt ettt se sttt en sttt s sttt en st as s st s s iii
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI ......cocooiiiiiiiiiiiicsseeesceeeeeenae Vi
SEKILLER DIZINI.....cooiiiiiieiiiceccee ettt vii
CIZELGELER DIZINT ...coviiiioiceeee ettt iX
O €1 1 21 £ 1
2. KAYNAK OZETLERI.......cocoooiiiiiiiiiiicssseseee s 6
2.1, Yapay SINIr AGIAIT .cc.eeeeiiiieieeieeeeee ettt st nee e 6
2.2, DEIIN OFIENME.........cecveeeeeeeeeceeieeeeetesete s e ssse st es s s s s s esae s ses st sesassesanes 10
2.3. Evrisimli Yapay Sinir AZIart .....cccooveevieniineirieneeienieteste ettt 13
2.3.1. Standart Evrigimli yapay sinir aglart (CNN) .....c.cceceriereerenenieeneneenieseeee e 14
2.3.2. Derinlemesine ayristirilabilir evrigimli Sinir aglart ..........ccceevceerieniinieenieenienene 18
2.3.3. EYSA ve DAEYSA’ nin maliyet bazinda karsilagtirtlmast ..........cccccecceeveeniennnnne 19
2.4. ImageNet Veri Seti ve ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tamima Yarismast.............. 23
2.5. Derin Ogrenme Ile Goriintii Siniflandirma Calismalart............ccccevevevevcruererererenennnn. 25
2510 AIBXNEL ..ot 26
2.5.2. ZFNEBL .. 27
2.5.3. VGGNEL ...ttt 28
2.5.4.  GOOGIENEL ..ottt ettt sttt ettt e s tesse e besseessesreenaesreereentens 30
2.5.5. RESNEL.....ooiiiicc 32
2.5.6. RESNEEXT ..ot 34
2.5.7. DENSENEL ..ot 35
2.5.8.  SE-NEL ... 37
2.6. Derin Ogrenme KGtHpPhaneleri..........oooeveveverueuerereeeeccseseeesesesessesesesesesesssesesesesesssanns 38
2.6.1. TeNSOIFIOW.....oiiiiiiiiiii s 38
2.8.2. KIS ..ottt s 39
2.6.3. PYTOICI oottt sttt et be sttt e s te e enae 39
2.6.4. Caff ..o 39
2.6.5. TREANOD......cuiiiiiiiiiic s 40
2.6.6.  DEEPLEAIMNINGAT.....ci ittt sttt ettt e st e s te e e stesraeae e naesteeraenaens 40



2.6.7. Derin 6grenme kiitiiphanelerinin kiyaslanmast ..........cccccevevereeneneenenensieneneenine 40

2.7, Transfer OBIENMESI ......ceveveevereieerereeeeseeiseetessae e sesae e sae et s s s s st s s senes 43
2.8. Bilgisayarli Gérme Alaninda Bitki Tanimlama Caligmalart.........c.ccoceeceverceeneneenene 45
3. MATERYAL ve YONTEM .......cccoooimiiimiiiininiincieniesiesies s 49
3L MALEIYAL ... e 49
BLLl VRSB et 50
3.2, Y OMECIM ettt bbbt 52
3.2.1.  Sistem altyapist Ve OZEt MIMATIST ..c.veeurerveruerierierrieriesteetesiesieeeesieseeseesieeeesiesaeenaens 52
3.2.2.  Verilerin On iSIENIMEST .....eerieriiriiriieieereeree sttt sttt eaeeneee s 53
3.2.3. WED UYGUIAMAST ..ottt 55
3.2.4. WED NIZMELT ... 62
3.2.5.  GOriintii verilerinin eGItiIMEST ......eevveervierieiienieeie e 64
3.2.6. MODIl UYQUIAMAL......ccoiiiiieiieieciecece ettt ettt s ea e s te e e e 70
4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA .......cocooiiiiiiiiiiieeeiee 73
4.1. Ag Genisliginin Ogrenme Uzerindeki EtKisi.......c.ovovveveieverieeerieieerseeeseseesesesesenene, 74
4.2. Goriintii Coziiniirliigiiniin Ogrenme Uzerindeki BtKisi.........cccovviverriervererererererennnne. 83
4.3, MalIYEt ANANIZI ..ot 90
0. SONUGQ .ttt et e e r e re e 93
KAYNAKLAR ettt sttt e sae e s neennneaneens 94
EKLER .o 97
1- EK-1 Baz Metod KodIar .........ccveiiiiiiiiieiiiiiieee e 97
2- EK-2 Depo KOAIATT ...cvviiiiiiiiieiiie s 99
3- EK-3 Yeniden Egitici Python Kodu..........ccccoveiiiiiiiiiiiie e 104
(0746 ) 1)1 1 15O 107



pX

Kisaltmalar

BA

BD

BV
CKA
DAEYSA
DD

DDB
DO

DSA
EYSA
GIiU
GSEOM
IBOGTY
MiU
MO
SGAPA
TYSA
YSA

YZ

SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Derece
Piksel

Bayes Ag1

Boyutsal Diisiirme

Biiyiik Veri

Coklu Katman Algilayici

Derinlemesine Ayristirilabilir Evrisimli Yapay Sinir Aglari
Dalgacik Dontigiimii

Dogrultulmus Dogrusal Birim

Derin Ogrenme

Derin Sinir Aglar

Evrisimli Yapay Sinir Aglar1

Grafik Islem Unitesi

Gri Seviyeli Es Olusum Matrisleri

ImageNet Biiyiik Olgekli Goriintii Tanimlama Yarismasi
Merkezi Islem Unitesi

Makine Ogrenmesi

Savunma Gelismis Arastirma Projeleri Ajansi
Tekrarlayan Yapay Sinir Aglart

Yapay Sinir Aglar

Yapay Zeka

Vi



SEKILLER DiZiNi

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir AZ1 ve YSA ..oiiiiiiie e 7
Sekil 2.2. Yapay Sinir HUCTESININ YaAPIST c.uvviiiiiiiiiiieiiiee e e siee st sinee e 7
Sekil 2.3. DO ve Geleneksel Algoritmalarin Veri Boyutu Performanst ............c.......... 11
Sekil 2.4, DO EVIM.....iuiiiiiieiiciicieieeesce ettt 12
Sekil 2.5. Klasik Bir DO Agimda Siniflandirma ............cceveevevrvcueiierererieeesieeeeeeneenas 13
SEKil 2.6, EY SA YaPISIutuiiiiiiiiiiiiiiiie ittt 14
Sekil 2.7. EVEISIM ISIEMI....cvoviviviececieiececccee et 16
Sekil 2.8. Havuzlama ISIEmi .......coovevvveeieiee ettt 17
Sekil 2.9. Derinlemesine Evrisim ve Nokta Bazl1 Evrisim Islemi............cccovvvivevcenee. 19
Sekil 2.10. EVIISIM ISIEMI..cvvivivrecececieecccceeeee ettt 20
Sekil 2.11. Derinlemesine EVrisim IS1emi.........ccccovviiieieiiiceiee e 21
Sekil 2.12. Nokta Bazli EVrisim ISIemi.......cccocvviveveiiiieecceesee e, 22
Sekil 2.13. ImageNet Sunflower GOrlintllert .........ccvvviiiiiiiiiii 24
Sekil 2.14. AIEXINEt MIMATIST ...vveiuiieitieiiiesieesiteesiee e sies st sie et ssee e ieessessseeeaeeseeas 26
SeKil 2.15. ZFNEt IMIMATIST ....vvveeiiiiriieeiiiiieeeiieeeeessieeeeessiteeeessteeeessssseesessssaseessnsseseesns 27
Sekil 2.16. VGGINEGE IMIMATIS. ..c.veeiuvieiieiiiieiieesieestee st siee st sie et siee e e sseessessaeesseeseeas 28
Sekil 2.17. Farkli Derinliklerdeki Test SONuUGIart ........covvvivviiiiiiiiieiiiie e 29
Sekil 2.18. Inception Katmani.........ccocviiieiieiiiiieiieiise s 31
Sekil 2.19. GOOZIENEt MIMATIST .ceviiuriiiiiiiiiiiiieiie s s 31
Sekil 2.20. ATtk BIOK .....cooiiiiiiieiicie s 32
Sekil 2.21. ResNet Mimarisinin I1k 34 Katmani..........ccccccoeeieieeieeeseieesiss e s 33
Sekil 2.22. ResNet Mimarisi Blogu ve ResNetXT Mimarisi Blogu...........c.ccoovviiinnnne. 34
Sekil 2.23. 3 Yogun Bloklu DenseNet AL .......ccccovviiiiiiiiiiiiiiiee e 35
Sekil 2.24. Farkli DenseNet Mimarileri.........cocoveiiiiiiiiiiiiiie e 36
Sekil 2.25. SE-NEt IMIMAIISI .....ccveiiiiiiicieeie et 37
Sekil 2.26. Resnet Blogu ve Onerilen SE BIOZU.........ccccoviviveveiiiieiireeeeeeeeie e, 37
Sekil 2.27. Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin Google Arama Trendleti........................ 42
Sekil 2.28. Toplam Yayin Sayilarina Gore Karsilagtirma...........ccccoovviveiiiiicnicnieenn, 42
Sekil 2.29. Kiitiiphanelerin Github Poplilaritesi ..........ccovveviiiiiiiiiiiiiiccscce 43
Sekil 2.30. Geleneksel MO ve Transfer Ogrenmesi Arasindaki Farklar ........................ 44
Sekil 3.1. Agri Dagi Florast Verileri........cocooiiiiiiiiiiiiiiiiie s 50
SEKIl 3.2, VEIT S ..cuviiiiiiieiiieie e 51
Sekil 3.3. Sistem Ozet MIMATiSi ......cccveveveeeieieieteieeeteeee ettt sereseseeens 52
Sekil 3.4, AK1S DIyagrami........cccoiiiiiiiiiieiecieesee e s 53
Sekil 3.5. On ISIEME SHIECT....vcvevivieeieeeieeeieeie ettt ettt reees 54
Sekil 3.6. Veri Tabant Diyagrami .........ccccoveiiiioiiiiiciceesec e 56
Sekil 3.6. Veri Tabant Diyagrami ..........cccoieviiiiiiiiiiiiciie s 56
Sekil 3.7. Web Uygulamasi Girisinin Farkli Boyutlardaki Ekranlarda Gortinimii........ 57
Sekil 3.8. DataTable.Js Kiitiiphanesi Ile Tablolama .............cccccccevrirevericreiniereeeesnenans 58
Sekil 3.9. Agac Yapisi ile Bitki Tiiriiniin Hiyerarsik Yapist.......cocooovviieiiiiiicincieen, 59
Sekil 3.10. Yeni Bitki Ekleme Kullanim Senaryosu...........cccoceviiiiiiiiiiiiiiiicceee 61
Sekil 3.11. Bitki GOrtintliilers GaleriSi ........ccuveiirieiiiiiiiiieiiie e 62
Sekil 3.12. Web Servisi ile Siniflandirilamayan Gériintiilerin Sunucuya Gonderilmesi 63
Sekil 3.13. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Standart Evrisim Islemi ..........cccccoovevevevnneee. 67
Sekil 3.14. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Derinlemesine Evrisim Islemi ...................... 67

vii


file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158060
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158061
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158062
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158063
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158064
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158065
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158066
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158067
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158068
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158069
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158070
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158071
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158072
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158073
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158074
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158075
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158076
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158077
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158078
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158079
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158080
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158081
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158082
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158083
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158084
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158085
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158086
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158087
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158088
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158089
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158090
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158091
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158092
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158093
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158094
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158095
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158096
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158097
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158098
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158099
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158100
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158101
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158102
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158103
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158104

Sekil 3.15. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Nokta Bazli Evrisim Islemi ........ccccccvvevnnee.e. 67

Sekil 3.16. Aycicegi 001 Goriintiisii ve Olusan Oznitelik VeKtOrii ......c.vvevveveverevcenns. 69
Sekil 3.17. Tensorboard ile Egitim Siirecinin Iz1enmesi ..........cococeeveveveeerereeeeeeeennns 70
Sekil 3.18. Mobil Uygulama ...........ccciiiiiiiiiiiiiicie s 72
Sekil 4.1. Ag Genisliginin Siiflandirma Uzerindeki EtKisi.......cooooveveveeeerereereeeerennns 83
Sekil 4.2. Gériintii Coziiniirliigiiniin Siniflandirma Uzerindeki EtKisi .........cccoceveveceeeee. 90
Sekil 4.3 Egitim ve Dogrulama Asamasindaki Keskinlik Deger Grafigi ...........c.ccvvennee. 92
Sekil 4.4. Egitim Siiresince Kayip Fonksiyonu Deger Grafigi..........cccoovvviiiveiiniciinennn. 92

viii


file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158105
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158106
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158107
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158108
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158109
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158110
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158111
file:///E:/Yüksek%20Lisans/Tez%20Çalışmaları/Tez%20Çalışma/Tez.docx%23_Toc16158112

CIZELGELER DIiZiNi

Cizelge 2.1. Geleneksel Algoritmalar ve YSA Kiyaslamasi........cccccevveiieniieniniiinieneesee e, 8
Cizelge 2.2. TYSA ve EYSA K1yaslamast ........ccoovriiieiiiieie e 9
Cizelge 2.3. DO Kiitiiphanelerinin K1yaslanmasl...........cccoueverieerniereisnseesnssesssesesssesessssesenens 41
Cizelge 2.4. 4 Farkli Smiflandirma Y 6nteminin Basar1 Yoniinden Karsilastirilmasi................. 45
Cizelge 2.5. Renk Gruplarma Ayirmanin Smiflandirma Uzerindeki BtKisi ....c.cv.vvevvceeiiineinnen. 48
Cizelge 3.1. Kullanilan Materyaller............coooiiiinieiiieeee e 49
Cizelge 3.2. 30 Katmanlt MobileNet MIMariSi..........cccovoiiiiiiiiiiniiesse e 66
Cizelge 4.1. Veri Setlerinin Tiirlere Dagilimi.........cccoceiiiiiiiiiiiiiiie e 74
Cizelge 4.2. 224px Coziiniirliik ve 1,0 Ag Genisligi Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)..........c........ 75
Cizelge 4.3. 224px Coziiniirliik ve 1,0 Ag Genisligi Sonuglar1 (Dondiiriilmiis Veri Seti) ......... 76
Cizelge 4.4. 224px Coziiniirliik ve 0,75 Ag Genisligi Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)................. 77
Cizelge 4.5. 224px Coziiniirliik ve 0,75 Ag Genisligi Sonuglar1 (Dondiiriilmiis Veri Seti) ....... 78
Cizelge 4.6 224px Coziiniirlik ve 0,50 Ag Genisligi Sonuglart (Orijinal Veri Seti).................. 79
Cizelge 4.7. 224px Coziiniirliik ve 0,50 Ag Genisligi Sonuclar1 (Dondiiriilmiis Veri Seti) ....... 80
Cizelge 4.8. 224px Coziiniirliik ve 0,25 Ag Genisligi Sonuclar1 (Orijinal Veri Seti)................. 8l
Cizelge 4.9. 224px Coziiniirliik ve 0,25 Ag Genisligi Sonuglar1 (Dondiirtilmiis Veri Seti) ....... 82
Cizelge 4.10. 1,0 Ag Genisligi ve 192px Coziiniirliik Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)................ 84
Cizelge 4.11. 1,0 Ag Genisligi ve 192px Coziiniirliik Sonuglar1 (Dondiiriilmiis Veri Seti) ....... 85
Cizelge 4.12. 1,0 Ag Genisligi ve 160px Coziiniirlik Sonuglari (Orijinal Veri Seti)................ 86
Cizelge 4.13. 1,0 Ag Genisligi ve 160px Coziiniirliik Sonuglari (Dondiiriilmiis Veri Seti) ....... 87
Cizelge 4.14. 1,0 Ag Genisligi ve 128px Coziiniirliik Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)................. 88
Cizelge 4.15. 1,0 Ag Genisligi ve 128px Coziiniirliikk Sonuglari (Dondiiriilmiis Veri Seti) ....... 89
Cizelge 4.16. Maliyet ANALIZI .....ocveireiieieiiiiesie st 91



1. GIRIS

Diinya’da 374.000’in iizerinde damarl bitki tiiriiniin oldugu bilinmektedir. Bu bitki
tirlerinin  yaklasik 295.000 (%78) adedi ise ¢icekli bitkilerden olusmaktadir
(Christenhusz and Byng 2016). Ayn1 tirde ¢igekler farkli bolgelerde yetisebildigi gibi
bolgeye gore yetisen 6zel tiirde cicek tiirleri de bulunmaktadir.

Cigek tiirlerinin belirlenmesi ve siniflandirmasi botanik arastirmacilar i¢in bile oldukga
zor ve zaman alict bir islem olup bilgisayarli gorme alani i¢in de zor problemdir. Bu
durumun temel nedeni farkli ¢icek tiirlerinin benzer doku ve renk dagilimda olmasi ve
goriintlilerde arka planin karmasik yapida olmasidir. Bolgesel olarak cigek tiirlerinin
belirlenmesi ve siniflandirmasi o bdlgeye ait bitki cografyasi yapisinin haritalanmasina
ve muhtemel yetistirebilecek yeni tiirlerin belirlenmesinde faydali olacaktir. Bir gorsel
nesne tanima problemi olan ¢igek tanima problemi, ilizerinde cesitli arastirma ve
yaymnlarmn oldugu bir alandir. Genel nesne tanima problemlerine gére (Insan, hayvan,
araba, plaka vb.), nesne seklinden ziyade bitkinin doku ve renk bilgileri kullanilarak

bitki tanima problemi ¢6ziilmektedir (Russell and Norvig 2009).

Gilinliimiiz teknolojisinde bilgisayar yasamimizin her alaninda yer almaya baslamistir.
Gelisen teknoloji, gercek diinyada var olan problemlerin ¢ozlimiinii daha kolay hale
getirmistir. Teknolojinin gelisimiyle birlikte egitim, saglik, botanik, askeri vb. alanlarda
daha az maliyet ve is glicliyle daha iyi performans ortaya koyan {iriinlerin gelistirilmesi
miimkiin olmustur. Gelisen teknolojiyle birlikte, bilgisayarlar da insanlar gibi diisiiniip
karar verme yetenegine sahip olmustur. Giliniimiizde devasa boyutlara ulasan veri ve
gelisen teknolojiyle birlikte ¢ok daha fazla verinin hizli bir sekilde islenmesine ve
bilgiye doniistiiriilmesine imkan saglamaktadir. Ozellikle son yetmis yilda yasanan
gelismelerle Yapay Zeka — YZ (Artificial Intelligence - Al), Makine Ogrenmesi — MO
(Machine Learning - ML) ve akabinde Derin Ogrenme — DO (Deep Learning - DL)



alaninda ¢okca yol kat edilmistir. Bilgisayarli géorme alaninda nesnelerin taninmasi
problemlerinde yiiksek basari ortaya konulmus, milyonlarca goriintii verisini kullanarak
insan, hayvan, bitki gibi bagka nesnelerin taninmas1 ve siniflandirilmasinda da kolaylik

saglamistir.

YZ, farkli disiplinlerdeki problemlere sundugu akilci ¢oziimler ile giin gegtikgce 6nemi
artan bir bilim dali olmustur. YZ’nin bu denli 6nemli olmasinin baslica sebebi,
matematiksel olarak ifade edilebilen her tiirlii probleme ¢6ziim sunabilmesidir.
1950’lerden bu yana, gelismekte olan YZ genel ve dar YZ olarak iki Kkategoriye
ayrilabilir. Genel YZ, insan zekasinin tiim karakteristik 6zelliklerini kapsarken, dar YZ

insan zekasinin sadece belli 6zelliklerini kapsamaktadir.

YZ alani, akilli varliklar1 anlamaya c¢alismaktadir. Bu yilizden, ¢alismanin bir nedeni
kendimiz hakkinda daha fazla sey Ogrenmektir. Fakat felsefe ve psikolojiden farkli
olarak insan zekasiyla da ilgilenen YZ, akilli varliklar tiretmenin yani sira onlari
anlamaya c¢alisir. YZ’nin 6nemli olmasinin bir bagka nedeni de, bu insa edilmis akill
varliklarin insanliga katki sunacak olmasidir. YZ, 1950’lerde bile bu konuda birgok
onemli ve etkileyici tirlin Giretmistir. Hig kimse gelecegi ayrintili olarak tahmin edemese
de insan zekasina (veya daha iyisine) sahip olan bilgisayarlarin giinliik yasamimiz ve

gelecekteki uygarlik siireci tizerinde biiyiik etkisi olacaktir (Russell and Norvig 2009).

Teknolojinin gelisimiyle birlikte YZ’nin gelisimine katki sunan bir¢ok yeni teknoloji
ortaya ¢ikmustir. Ses algilama, dogal dil isleme gibi teknolojiler YZ’nin 6grenme
yeteneklerini  gelistirmistir. Bu  gelismelerle birlikte literatire MO kavrami
kazandirilmistir. MO, mevcut verilerden elde ettigi bilgi ve tecriibeleri insan zekasmin
yapabilecegi gibi sonraki islemler i¢in bilgi olarak kullanabilme yeteneginin makinelere

kazandirilmasidir.



DO, karar agact 6grenme, endiiktif mantik programlama, kiimeleme, giiclendirme
ogrenme ve Bayes A1 — BA (Bayesian Network - BN) MO yéntemlerinden birisidir.
DO, insan beyninin biyolojik yapisindan ve islevlerinden esinlenilmis ve bir¢ok
ndronun birbirine  baglanmasindan  olusmaktadir. DO yontemleri  kullanilarak
milyonlarca veri kullanilarak insan algisinin fark edemedigi yapidaki 6zellikler ¢oziiliip

nesneler teshis edilebilmektedir (Goodfellow, Bengio et al. 2016).

DO, bilgisayarin daha basit kavramlardan karmasik kavramlar olusturmasimi imkan
verir. DO ile koseler ve konturlar gibi daha basit 6zniteliklerden, nesne parcalarmnin
sirayla tanimlanmas1 ve bu kavramlarin birlestirilerek nesnenin tamamen tanimlanmasi

amaclanmaktadir (Goodfellow, Bengio et al. 2016).

Yapay Sinir Aglar1 — YSA (Artificial Neural Network - ANN) beynin biyolojik yapisini
taklit eden algoritmalardir. YSA, birden ¢ok gizli katman ve birbirleriyle tamamen bagl
noronlardan olusmaktadir. Bu gizli katmanlar verilerin agdaki depolandig: kisimlardir.
Her bir katman kendinden Onceki katmandan elde ettigi bilgilerle, kendinden sonraki

katman i¢in veri saglamakla gorevlidir.

Bu tez ile DO teknikleri kullanilarak Dogu Anadolu Bélgesi’nde yetisen 14 bitki
tiiriiniin mobil ortamda tanimlanmasi amaglanmistir. 8 farkli YSA incelenmistir. 14
bitki tiiriniin mobil ortamda taninabilmesi igin DO ydntemlerinden olan Derinlemesine
Ayrigtirilabilir  Evrisimsel Yapay Sinir Agi - DAEYSA (Depthwise Separable
Convolutional Neural Network- DSCNN) egitilmistir.

Mevcut caligmalarda kullanilan veri setleri genelde genis bir cografyadan toplanan ¢ok
sayida cicek sinifina sahiptir. Mevcut fazla simnif ve fazla fotograf iceren veri setlerinin

kullanim1 teknolojik olarak g¢ok biiyiik faydalar saglasa da, yerel sorunlara ¢oziim



arayan arastirma ekiplerinin amacina hizmet etmemektedir. Dolayisiyla, ¢caligmanin ilk
asamasinda Dogu Anadolu Bolgesi’nde bulunan 6zellikle bal ormanlart g¢evresinde
konumlanan bitki tiirlerinin taranmasi, fotograflanmasi ve veri setinin olusturulmasi
hedeflenmistir. Bu veri seti 550 tiire ait 2031 gériintiiden olusmaktadir. Ogrenme
isleminin kisitlamalarindan 6tiirii, 6n isleme asamasindan 20°den az fotografa sahip
tiirler projenin sonraki asamasi i¢in ayrilmistir. On isleme asamasinda veriler bitki
tirlerine gore etiketlenmistir. Béylece egitim ve test siirecinde kullanilan veri seti 14
tire ait 1215 goriintiiden olusmaktadir. Ayrica, on isleme asamasinda veri boyutunun
O0grenme lizerine etkisini de arastirabilmek adina mevcut goriintiiler 30 ©, 60 °, 90 °, 120
° 150 °, 180 ° , 210 °, 240 °, 270 °, 300 ° ve 330 ° doOndirilerek veri seti
genisletilmistir. Veri setinin genisletilmesine yonelik ¢alismalar devam etmektedir.
Olusturulan veri setinde tiir basina diisen fotograf sayist 63 ile 96 arasinda

degismektedir.

Yapilan bu caligmalar sonucunda literatiire asagida verilen katkilarin saglanmasi

hedeflenmistir:

e Tirkiye Dogu Anadolu Bolgesi’nde yetisen 14 cinse ait 1215 fotograftan olusan veri
seti olusturulmustur.

e Veri setinin genisletilebilmesi ve kategorize edilmis bir sekilde Web’de
barindirilabilmesi i¢in ekran boyutundan bagimsiz bir Web uygulamasi
gelistirilmistir.

e DO tekniklerinden DAEYSA kullanilarak farkli hiper parametrelerle aglar egitilmis
ve farkli boyuttaki verilerin 6grenme dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir.

e Herhangi bir ¢evrimici baglantiya ihtiya¢ duymadan bitki siniflandirmasi yapabilen
bir mobil uygulama gelistirilmistir.

e Olusturulan veri setinin diger ¢alismalarda da kullanilabilmesi igin bir web hizmeti

olusturulmustur.



Genel basliklariyla bu tezin; ikinci boliimiinde, literatiir 6zeti verilecektir. Tezin ti¢iincii
bolimiinde, materyal ve yontem ile birlikte Dogu Anadolu Bolgesi’nde yetisen bitki
tiirlerinin mobil ortamda tanimlanabilmesi ic¢in gelistirmis oldugumuz yazilim
anlatilacaktir. Takip eden boliimlerde de yapilan c¢alisma ile ilgili deneysel sonuglar,

yorum ve degerlendirmelerden bahsedilecektir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Yapay Sinir Aglar:

YSA, MO’ de kullanilan ana araglardan biridir. YSA, insan beyninin ¢alisma mantigini
esas alir. 1950’lerden itibaren bir YZ yontemi olarak siirekli gelisen YSA,
arastirmacilarin ilgi odagi olmustur. 1943’de W. Pitts ve W. McCulloch tarafindan ilk
YSA modeli ortaya atilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin aritmetik yetisini

temel alarak, basit bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir (Oztemel 2010).

YSA’da asil amag kendisine verilen verilerden bilgi edinerek, ¢ikarimlarda bulunmak,
genellemeler yapmak ve akabinde daha dnce goérmedigi verileri edindigi tecriibelerden
faydalanarak o wveriler hakkinda sonug iiretebilmesidir. YSA 0Ogrenebilme o6zelligi
sebebiyle glinlimiizde bir¢ok alanda kullanilmakta ve mantiksal diizlemde ifade

edilebilen problemleri basar ile ¢cozebilmektedir (Halit Ergezer 2003).

Bir diger tamimla YSA,; insan beynini temel alarak gelistirilmis, agirlikli baglantilar
vasitasiyla birbirine Tamamen Bagli ve her biri kendi hafizasina sahip elemanlarindan
olusan ve bilgiyi isleyip sonug lireten yapilardir. Bir baska deyisle, biyolojik sinir aglari
gibi ¢alisan bilgisayar yazilimlardir (Elmas 2003).

YSA biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek gelistirilmistir. Sekil 2.1°de goriildiigi
tizere sinir hiicreleri birbirleri ile sinapslar araciligiyla iletisime gegerler. Sinir hiicresi
bilgiyi alip isledikten sonra aksonlar vasitasiyla trettigi bilgiyi diger sinir hiicresine

iletir. Yapay sinir hiicreleri ise girdi olarak verilen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile



toplar ve aktivasyon fonksiyonu vasitasiyla cikti diretir. Uretilen bu ciktt agdaki

baglantilar kanaliyla diger hiicrelere gonderilir.
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Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Ag1 ve YSA

Sekil 2.2°de gosterildigi gibi yapay sinir hiicresi temel olarak su boliimlerden olusur:
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Sekil 2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi



YSA Kklasik algoritmalara gore bazi avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Cizelge 2.1°de

her iki tiir i¢in de kiyaslama sunulmustur.

Cizelge 2.1. Geleneksel Algoritmalar ve YSA Kiyaslamasi

Geleneksel Algoritmalar YSA
Ciktilar, girdilere uygulanan kati Girdilerden 6grenilenler neticesinde
kurallara gore sekillenir. ciktilar sekillendirilir.

Bilgiler kesindir ve algoritmalar kat1 bir | Tecriibelerden faydalanilir.

sekilde akisa uyar.

Yapilan hesaplamalar merkezidir. Es Yapilan hesaplamalar topludur. Es

zamanlit devam eder ve ardisiktir. zamanli devam etmez ve 6grenme
sonrasinda paraleldir.

Hataya karsi tolerans bulunmaz. Hatalara kars1 toleranslhidir.

Gorece daha hizlidr. Donanima bagli olarak nispeten daha

yavastir.

YSA farkli ilkelere dayanarak bir¢ok tiire ayrilmaktadir. YSA yapilarina, 6grenme
algoritmalarina ve 6grenme zamanlaria gore farklilagabilir. Her bir tiirlin kendine 6zgii
giiclii yanlar1 bulunmaktadir. Ayrica Cizelge 2.2°de Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar -
TYSA (RNN) ve Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 — EYSA (Convolutional Neural
Networks - CNN) kiyaslanmuistir.



Cizelge 2.2. TYSA ve EYSA Kiyaslamasi

TYSA

EYSA

Siral1 veriler i¢in uygundur.

Gorseller gibi boyutsal veriler i¢in

uygundur.

TYSA, EYSA ile karsilastirildiginda daha

az ozellik uyumlulugu igerir.

EYSA, TYSA’ na gore daha giigliidiir.

Istege bagli boyutlarda girdi alir ve ¢ikt1

uretir. Daha esnektir.

Belirli boyutlardaki girdileri alir ve
belirli boyutlarda ¢ikt1 iiretir.

TYSA ileri beslemeli sinir aglarinin
aksine girdileri rastgele islemek i¢gin dahili

hafizalarini kullanabilir.

EYSA, en az miktarda 6n isleme
kullanmak i¢in tasarlanmis ¢ok katmanli
algilayicilarin ¢gesitliligine sahip ileri

beslemeli bir YSA turudiir.

Ses ve yazi analizi i¢in idealdir

Resim ve video gibi gorsel verileri

islemek igin idealdir.

TYSA zaman serisi bilgilerine gore
olusturulmustur. Ornegin bir kullanicinin
konustugu son cilimle bir sonraki
konusmasindaki ilk climleyi

etkilemektedir.

Memelilerin gorsel korteksinden

esinlenilerek olusturulmustur.

YSA bilgisayarli gérme, makine cevirisi, konugsma tanima, sosyal ag filtreleme, spam
mesaj filtreleme, video oyunlari, nesne tanimlama ve tibbi tani gibi ¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir. YSA sinyal isleme, kontrol sistemleri, Oriintii tanima, tip, ses liretimi,

ses tanima ve ekonomi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Laurene 1994).

YSA simiflandirma yapmada, tahmin vyiiriitmede, verileri iliskilendirme, wverileri

yorumlamada ve verileri filtrelemede kullanilmaktadir (Oztemel 2010).
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2.2. Derin Ogrenme

Gelisen teknolojiyle birlikte, YZ ve MO evriminin son halkast olan DO kavrami ortaya
ctkmistir. DO insan beyninin ¢alisma mantigmi esas alan bir MO alt dalidir. DO
algoritmalarinda sinir sisteminde oldugu gibi ndronlar birbiriyle iletisim halindedir.
MO’de, goriintiideki nesneleri tanimlamak, konusmay1 metne déniistiirmek; iiriinleri,
haberleri, yayinlar1 kullanicilarin ilgi alanlariyla eslestirmek ve daha ilintili aramalar
yapmak amagclanir. Giiniimiizde, bu uygulamalar i¢in DO denilen bir teknikten
faydalanilmaktadir (LeCun, Bengio et al. 2015).

DO’de, biiyiik bir girdi kiimesi bulunur. DO algoritmas1 olmasi gereken ¢ikt1 ve tahmin
edilen ¢ikti arasindaki farki en aza indirmeye calisir. Bu farki azaltma cabalari

neticesinde genel bir iliski modeli olusturur. Bu siirece 6grenme siireci denmektedir.

Giliniimiizde, tim siirecler dijital ortama tasinmakta ve bu veriler dijital olarak
saklanmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, bilisim teknolojilerindeki ilerleme
ve depolama alanlariin artmasi ve bununla ters orantili olarak maliyetleri diismiistiir.
Artik insanlarin yaptigi her bankacilik islemi, her g¢evrimigi goriisme, cektigi her
fotograf, ziyaret ettigi her mekan bilingli yahut bilingsiz olarak kayit altina alinmaktadir.
Dolayisiyla saklanan veri boyutu giin gegtik¢ce artmaktadir. Bu hizli artis literatiire
Biiyiik Veri — BV (Big Data - BD) kavramini kazandirmustir.

BV, geleneksel igleme tekniklerinin ve / veya algoritmalarin iizerinde calisgamadigi
yapisal ve yapilandirilmamis biiyiik karmasik veri kiimelerini ifade eder (Taylor-Sakyi
2016).
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DO, yeni bir alan olmasina ragmen, biiyiik verilerin islenerek goriintii siniflandirma, ses
analizi, konugsma tanima, video analizi ve dogal dil isleme gibi alanlarda basarili
sonuglar vermesinden otiirii akademik ¢evrelerce ve endiistri toplumunda kendine hizla
yer edinmistir. Sekil 2.3’te geleneksel algoritmalara karsin DO algoritmalarinin artan

veri boyutuna gore basarisi gosterilmektedir.

P
e
r
f
o
r
m
a
n
S

Veri Boyutu

Sekil 2.3. DO ve Geleneksel Algoritmalarin Veri Boyutu Performansi (NG 2015)

Artan veri boyutuyla birlikte, gelisen teknoloji ve depolama {initelerinin maliyetinin
diismesi ve asil gelisme olan bilgisayarlarin Grafik islem Unitesi- GIU (GPU -
Graphical Processing Unit) birimlerinin bilgi isleme kabiliyetinin artmasiyla veri igleme

ve 0grenme siirecleri kisalmistir.

1950’lerde ortaya ¢ikan YZ kavrami, YSA ile MO’nin gelisimine 6nayak olmustur.
Artan veri boyutu ve gelisen teknolojiyle birlikte bu aglarin daha da derinlesmesiyle
birlikte DO kavrami ortaya ¢ikmustir. Sekil 2.4’te DO’ nin tarihi gelisimi gdsterilmistir.
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Sekil 2.4. DO Evrimi (Nvidia 2016)

DO YSA’y1 esas alir. Yeni bir kavram gibi sunulmasinin nedeni, 30 y1l dnceki gibi 2
veya 3 katmandan olusan yapay sinir aglarindan ziyade 10 ile 100+ katmandan olusan

YSA ile daha da derinlesmis olmasidir.

Ornegin bir bitki fotografinin DO agindaki siireci dncelikle giris piksellerinden elde
edilen tecriibelerin bir sonraki katmana aktarilmasiyla baglar. Daha sonra kenar tanima
yapilabilmesi i¢in 2. katmanda bu tecriibeler kullanilir. Bir sonraki katmanda ise
tanimlanmis olan kenarlardan kdse ve kontur tanimlamasi yapilir. Bu siiregte néronlar
birbirlerine veri aktariminda bulunur. Sonraki katmanda ise nesne pargalari biitiinlenir
ve son katmana bilgi aktarilir. Son katmanda ise siniflandirma yapilarak bitkinin hangi
siifa ait oldugu belirlenir. Sekil 2.5°te klasik bir DO agmin calisma mantig

gosterilmistir.



3. Gizli Katman
Nesne Pargalannin Biitiinlenmesi

2. Gizli Katman
Koge ve Kontur Taumlama

1. Gizli Katman
Kenar Tanimlama

Goriniir Katman
Ging Piksellen

Sekil 2.5. Klasik Bir DO Aginda Siniflandirma

2.3. Evrisimli Yapay Sinir Aglar

YSA ag tiirlerinden ileri beslemeli YSA veya c¢okga gizli katmani bulunan CKA’lar
Derin Yapay Sinir Aglart -DYSA (Deep Neural Networks DNN) olarak bilinir. EYSA

ise bu tiire dahil olan ileri beslemeli derin sinir aglarindandir (Liu, Fang et al. 2015).

Latince convolvere kelimesinden gelen convolution sbzciigii dilimize evrisim olarak

gegmistir. Matematiksel olarak bir evrisim digerinin {izerinden gegerek, iki fonksiyonun



14

sonuclarinin ne kadar Ortlistiiglinii hesaplamak i¢in kullanilir. Bu sebeple, evrisim

isleminde 2 fonksiyon ¢arpma islemine tabi tutulur.

EYSA, goriintilleri simiflandirmak, benzer olanlar1 eslestirmek ve goriintii ve/veya
videolardaki nesneleri tanimlayabilmek i¢in kullanilan derin yapay sinir aglaridir.
Tiumorler, bitkiler, yiizler, trafik isaretleri gibi bir¢ok nesneyi tanmimlayabilen

algoritmalardir.

Evrisimli aglarin goriintii tanimadaki basarisi, DO’nin ilgi ¢ekici olmaya baslamasinin
bir nedenidir. Otonom araglar, ucangdzler, tibbi tan1 ve tedavi uygulamalari, gérme
engelliler i¢in tiretilmis uygulamalar gibi bir¢ok alanda kullanilmakta olup giin gectikge

bilgisayarli gorme alanindaki yerini gliglendirmektedir.

2.3.1. Standart Evrisimli yapay sinir aglar1 (CNN)

Genel olarak Standart EYSA 2 béliimden olusur. ilk boliimde &znitelik ¢ikarma islemi
yapilir. Her ndron, kendinden 6nceki ndronun ilgili kismina baghdir ve yerel 6znitelik
¢ikarma islemi yapar. Ikinci boliimde ise smiflandirma islemi yapilir. Sekil 2.6°da

EYSA yapisi gosterilmistir.

| ~Araba

\/ — Otobiis

ey | ‘\\;\, : // : 2
\E](,i;[] [ —Bisiklet

o CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX
Girdi L CONNECTED )

b 4 k 4

Ozitelik Cikarma Sumflandirma

Sekil 2.6. EYSA Yapisi (Shyamal Patel 2017)
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Evrisim katmaninda agin hesaplama iglemleri yapilir. EYSA’nin ana katmanidir. Bu
katmanda, iki matrisin ¢arpimi yapilir. Matrislerden birisi ¢ekirdek olarak da bilinen
Ogrenilebilir 6zelliklerin matematiksel ifade edilmis kiimesidir. Diger matris ise,

girdiden kontrol edilmek iizere alinan kii¢lik parcaciktir.

Devam eden siirecte ¢ekirdek, girdi goriintiisiiniin genisligi ve yiiksekligi boyunca
kayar. Bu islemle aktivasyon haritasi olarak da bilinen goriintiiniin 2 boyutlu temsili

gosterimi tiretilir.

Girdi boyutlar1 W * W * D, uzaysal boyut F, kayma boyutu S, dolgulama boyutu P ve
¢ekirdek sayis1 Dout olarak kabul edilirse ¢ikti boyutu asagidaki formiille hesaplanabilir
(Goodfellow, Bengio et al. 2016).

W—F—2%P (2.5.1)
Wout = +1

Sekil 2.7°de evrisim islemi gosterilmistir.



16

v f g h w

i j k | y

m||n o p

Cekirdek
Girdi Gorseli

aw+bx bw+cx cw+dx
+ey+fz +fy+gz +gy+hz
ew+fx fw+gx gw+hx
+iy+jz +jy+kz +ky+lz
IW+jX+ jw+kx+ kw+Ix+
my+nz ny+oz oy+pz

Sekil 2.7. Evrisim Islemi (Goodfellow, Bengio et al. 2016)

Her evrisim katmanini takip eden bir aktivasyon fonksiyonu bulunur. Literatiirde bazi
kaynaklarda ayr1 bir katman gibi sunulsa da, evrisim katmaninin tamamlayici
fonksiyonudur. Aktivasyon asamasi igin basamak (Step) fonksiyonu, dogrusal (linear)
fonksiyon, Sigmoid fonksiyonu ve Dogrultulmus Dogrusal Birim - DDB (Rectified
Linear Units - RELU) fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. DDB

fonksiyonu dogrusal olmayan bir tahmin edici fonksiyondur.

Aktivasyon
Haritasi
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Havuzlama isleminde amaglanan uzaysal boyutun azaltilmasidir. Bu azaltma ile
yapilacak olan hesaplama agirlik boyutlarinin maliyetleri de disiiriilmiis olur.
Havuzlama islemi igin dikdortgen komsuluk, L2 normlu dikdortgen komsuluk, merkezi
piksele olan uzakligin agirlikli ortalamasi gibi cesitli fonksiyonlar bulunmaktadir.
Bununla birlikte, en popiiler havuzlama yontemi komsulugun en biiyiigiinii se¢cen en
biiyiikk havuzlama (Max Pooling) yontemidir. Havuzlama islemi her basamakta ayr1 ayri

yapilmaktadir. Sekil 2.8’de 2 kaydirmali havuzlama islemi gosterilmistir.

2X2 bhoyutlu cekirdekte 2 kaydirmah 6 8
en biiviik havuzlama islemi

I
"

W | O,

NN | o
- | N
r|l O 0 &

v

Sekil 2.8. Havuzlama Islemi

Aktivasyon haritasinin boyutlart W * W * D1, uzaysal boyut F1, kayma boyutu S1 olarak
kabul edilirse havuzlama islemi sonucunda ¢ikti boyutu asagidaki formiille

hesaplanabilir (Goodfellow, Bengio et al. 2016).

W—F (2.5.2)

Wout = + 1

Havuzlama katmaninin devaminda yer alan Tamamen Bagli Katman (Fully Connected

Layer) girdi agirliklar gizli katmanlara dagitilarak agmn yiikii hafifletilir. Bu agamada
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agda ezberleme (overfitting) goriilebilir. EYSA’da bu sorun Geri Yayilim

(Backpropagation) algoritmasiyla ¢oziiliir.

Nihai siiregte ¢ikti iiretilmeden evvel, tamamen bagli katmandan gelen agirliklar
Softmax katmanina iletilir. Softmax katmani bir aktivasyon fonksiyonu olan Softmax
fonksiyonunu kullanir. Softmax fonksiyonu kendisine gonderilen agirliklar1 kullanarak

0 ve 1 arasinda olasiliksa bir deger tiretir (Liu, Fang et al. 2015).

2.3.2. Derinlemesine ayristirilabilir evrisimli sinir aglar:

Boliim 2.3.1°de de bahsedildigi tizere evrisim islemi YSA’ da ¢ok énemli bir islemdir.
Glinlimiizde genisletismis evrisim, transpoze edilmis evrisim ve derinlemesine
ayristiralabilir evrisim gibi birgok tiirii bulunmaktadir. DAEYSA da EYSA’nin bir

tirtidir.

Goriinti siiflandirmada ¢esitli EYSA kullanilmaktadir. Bunun 2 sebebi vardir:

e Daha az parametreye sahiptirler ve bu da ezberleme riskini azaltir.
e Daha az hesaplama maliyetleri vardir ve bu da az kaynak kullanimi

anlamina gelmektedir. Ozellikle mobil uygulamalarda tercih edilmektedir

(Howard, Zhu et al. 2017, R. Gavai, A. Jakhade et al. 2017) .

DAEYSA’da farkli olarak uzaysal bilginin genislik ve yiikseklik ve derinlik anlaminda
kanallara ayrilmasidir. EYSA, ozellik haritalarim1 giris kanallar1 sayis1 {izerinde
birlestirirken, DAEYSA’da e¢klemeden oOnce baska bir 1x1 evrisim islemi
gerceklesmektedir.

TensorFlow ve Keras gibi DO kiitiiphanelerinde genellikle “ayristirilabilir evrisim”
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olarak adlandirilir. Girdinin her bir kanali iizerinde bagimsiz olarak gerceklestirilen
derinlemesine evrisimi (Depthwise Convolution) takip eden bir nokta bazli evrisim
(Pointwise Convolution) yani 1x1 evrisim bulunmaktadir. Bu islem, goriintii isleme
toplulugunda genellikle “ayrilabilir evrisim (Spatial Convolution)” olarak da bilinen,

uzamsal olarak ayrilabilir bir evrisimle karigtirllmamalidir (Chollet 2016).

Sekil 2.9’da derinlemesine ayristirilabilir yapay sinir aginin yapisi gosterilmistir.

h k x ‘]‘.

h

w ..
\ 7% *1x1 -
W Y
Derinlemesine Nokta Bazh
Evrisim Evrisim

Sekil 2.9. Derinlemesine Evrisim ve Nokta Bazl1 Evrisim Islemi

DAEYSA modellerine Google tarafindan desteklenen Xception ve Mobilenet 6rnek

verilebilir.

2.3.3. EYSA ve DAEYSA’ nin maliyet bazinda karsilastirilmasi

Ornegin girdi boyutu G * G * K olan 3 boyutlu bir goriintiiye C sayida F * F * K
boyutlu ¢ekirdekler uygulanir ve evrisim iglemi tamamlanirsa ¢iktt boyutu A * A * C

olmaktadir. Sekil 2.10°da evrisim islemi temsili olarak gésterilmistir.
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G: Girdi goriintiisiiniin eni ve boyu

F: Uygulanacak filtrenin eni ve boyu

K: Kanal Sayisi (RGB gériintiiler igin 3 tiir)

C: Uygulanacak ¢ekirdek (kernel veya filtre) sayisi

A: Cikt1 gériintiistintin eni ve boyu

Evrigim
islemi
G
R F
&
F
Girdi C Sayida Cikt:
Goriintisi Filtre Goriintisi

Sekil 2. 1. Evrisim Islemi

Bir evrisimde yapilan ¢arpma islemi filtre boyutuna esittir.

Carma Sayisi=F *F x K (2.5.3.1)

C sayida filtre bulundugundan ve bu filtre ¢ikti goriintiisiinde dikey ve yatay olarak

kaydigindan her evrisim i¢in toplam ¢arpma sayisi;

Carma Sayisi=C*AxA (25.3.2)

Bu ylizden normal evrisim isleminde toplam ¢arpma sayisi;

Toplam Maliyet = C = K * A% « F? (2.5.3.3)
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olmaktadir (Chollet 2016, Howard, Zhu et al. 2017).

Yukarida bahsedildigi gibi, derinlemesine ayristirilabilir yapay sinir aglar1 bir derin
evrisim ve bir nokta bazli evrisimden olusmaktadir. Sekil 2.11’de derinlemesine

evrigimli yapay sinir aginda derin evrigim iglemi temsili olarak gosterilmistir.
Derinlemesine Evrisim
- D, D
~
F

* F * F * 1 Boyutlu C Sayidaki Fitre

G
Girdi C Sayida Cikts
Goruntuasa Filtre Goéruntusa

Sekil 2. 7. Derinlemesine Evrisim Islemi

Derinlemesine evrisim asamasinda, evrisim islemi EYSA’ndaki gibi K farkli kanala

degil sadece tek bir kanala uygulanmaktadir. Bu sebeple fitre boyutu;

Filtre Boyutu = F x F x 1 (2.5.3.4)

olmaktadir. Bu sebeple bir evrisimdeki toplam ¢arpma sayist

Carpma Sayist = F « F (2.5.3.5)

olmaktadir. C sayidaki filtre ¢ikt1 boyutunu tek tek gezdiginden toplam c¢arpma islemi

sayl1st;

Carpma Sayist = K = A? x F? (2.5.3.6)
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olmaktadir (Chollet 2016, Howard, Zhu et al. 2017).

Derinlemesine evrisimi takip eden nokta bazli evrisimde ise 1x1 evrisim islemi K
kanalli filtreye uygulanmaktadir. Sekil 2.12°de DAEYSA nokta bazli evrisim islemi

temsili olarak gosterilmistir.

Nokta Bazli Evrisim islemi

1

1 * 1 * K Boyutlu C Sayida Filtre

Sekil 2.12. Nokta Bazli Evrisim Islemi

Nokta bazli evrisim agsamasinda 1x1 evrisim islemi K boyutlu filtreye uygulanmaktadir.

Bu sebeple fitre boyutu;

Filtre Boyutu = 1% 1+ K (2.5.3.7)

olmaktadir. Bu sebeple bir evrisimdeki toplam ¢arpma sayist

Carpma Sayisi =1 K (2.5.3.8)

olmaktadir. C sayidaki filtre ¢iktt boyutunu tek tek gezdiginden toplam carpma islemi

sayist;
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Carpma Sayist = K x A? x C (2.5.3.9)

olmaktadir.

DAEYSA, derinlemesine evrisimi takip eden nokta bazli evrisim isleminden

olustugundan;
Toplam Maliyet = (K = A?> x F?) + (K = A? = C) (2.5.3.10)

olmaktadir (Chollet 2016, Howard, Zhu et al. 2017).

Toplam maliyet acisindan kiyaslayacak olursak DAEYSA’nin EYSA’na orani;

Toplam Maliyet = — + — (2.5.3.11)
oplam Maliyet = = + -

formiiliiyle bulunmaktadir.

Ornegin, filtre sayis1 C = 100 ve filtre boyutu F= 512 alacak olursak, derinlemesine
evrigimli yapay sinir aglarinin evrigimli sinir aglarina gore yaklagik 100 kat daha az

hesaplama maliyeti bulundugunu hesaplamaktayiz.

2.4. ImageNet Veri Seti ve ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi

WordNet Ingilizce dili igin olusturulmus genis bir leksik veri tabanidir. Isimler, fiiller,
sifatlar ve zarflar i¢in her biri ayr1 bir kavrami ifade eden es anlamli kiimeler halinde
gruplandirilmistir. Bu kiimeler kavramsal-anlamsal ve leksik iligkiler ile birbirine
baglanmaktadir. WordNet’ te 100.000° in {iizerinde veri kiimesi bulunmakta ve bu

kiimelerin 80.000 adedini isimler olusturmaktadir.
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ImageNet veri tabani, goriintii tanimlama yazilimlarinda ve akademik arastirmalarda
kullanilmak iizere WordNet hiyerarsisine uygun olarak hazirlanmis olan devasa bir veri
tabanidir. ImageNet veri tabani giinden giine gelismekte ve her kiimede 1000

gOriintliniin bulunmasi amaglanmaktadir.

Giincel verilere gore 15 milyondan fazla goriintii verisi etiketlenerek veri tabanina dahil

edilmistir (Krizhevsky, Sutskever et al. 2012, Russakovsky, Deng et al. 2014).

ImageNet, “elma” ,“otomobil” gibi kategorilerden olusan ve her kategorisinde yiizlerce
gorlintii baglantist bulunan bir veri setidir. ImageNet yaklagik 22.000 farkli kategoriye
sahiptir. 2019 verilerine gore her diigimde 500’in {zerinde goriinti verisi
bulunmaktadir. Sekil 2.13’te ImageNet’te bulunan aycicegi bitkisine ait goriintiiler

gosterilmektedir.

v
e

;‘§
/‘ i \»:(‘S
gk

Sekil 2.13. ImageNet Sunflower Goriintiileri (ImageNet 2019)
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Bu goriintiiler indirilebilir durumda degildir. Goriintiilere ait baglantilar ve
ongosterimler (thumbnail) ImageNet veri tabaninda barimmaktadir. Bu goriintiiler
dogrudan ImageNet’e ait olmasa da ImageNet’ten ticretsiz olarak erisilebilir durumdadir
(ImageNet 2016).

2010 yilindan itibaren ImageNet tarafindan, yazilimlarin nesneleri tespit etmek ve
siiflandirmak ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tamma Yarigmast — IBOGTY
(ImageNet Large Scale Vision Recognation Competition - ILSVRC) yarismasi
diizenlenmektedir. Cesitli liniversitelerdeki goriintii isleme iizerine c¢alisan ekipler bu

yarigmaya katilarak asagidaki alanlarda egittikleri aglar1 yaristirmaktadir.

e Gorintli Siniflandirma: Goriintiide bulunan nesnenin hangi sinifa ait oldugunu
bulmaktir.

e Tekil Nesne Konumlandirma: Goriintii siniflandirmaya ek olarak siniflandirilan
goriintiiniin bir 6rneginin etrafina kutu ¢izmektir.

e Nesne tanimlama: Goriintii stniflandirmaya ek olarak siiflandirilan goriintiiniin

etrafina kutu ¢izmektir.

2.5. Derin (")grenme Ile Goriintii Simiflandirma Calismalar:

Asagida irdelenen tiim goriintii siniflandirma ¢alismalarinda ImageNet veri setinin bir

alt kiimesi kullanilmistir. Bu veri seti;

e Her kategorisinde 1000 goriintii bulunan yaklasik 1000 kategoriden

olusmaktadir.
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e Bu goriintiilerin 1,2 milyon adedi agin egitimi i¢in, 50.000 adedi dogrulama

i¢in ve 150.000 adedi test igin kullanilmistir.

2.5.1. AlexNet

Krizhevsky et al. 2012°de gelistirmis olduklar1 AlexNet mimarisi DO diinyasinda
kilometre taglarindan sayilmaktadir. AlexNet mimarisi 5 evrisimli ve 3 tamamen bagl
katmandan olugsmaktadir. 11x11 boyutunda filtreler kullanilmis ve adim kayma sayisi 4
olarak belirlenmistir Bu calismada aktivasyon fonksiyonu olarak DBB kullanilmis ve
goriintli isleme alaninda standartlagmistir. Bu ¢alisma ile aktivasyon fonksiyonu olarak
Tanh fonksiyonunun yerine DBB fonksiyonunun tercih edilmesiyle benzer sonuglarin 6
kat daha hizli elde edildigi goriilmistiir. Yerel tepki normallestirme (Local Response
Normalization) ve ortlisen havuzlamalarin (Overlapping Pooling) kullanildigi bu
caligmada kaymalar (stride) ¢ekirdek boyutundan daha kiigiiktiir (Krizhevsky, Sutskever
etal. 2012). Sekil 2.14’te AlexNet mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.14. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky, Sutskever et al. 2012)

Yapilan c¢alismada 1.2 milyon goriintiiden 60 milyon adet parametre iretilmistir.

Ezberlemeyi engellemek igin diisiirme tamamen bagli katmanlarda kullanilan diisiirme
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(Drop Out) yontemi kullanilmistir. Bu g¢alisma ile %15,3 hata oranini yakalamay1
basaran Krizhevsky et al. 2012 IBOGTY nin simniflandirma dalinda birincisi olmustur
(Krizhevsky, Sutskever et al. 2012, Ozkan INIK 2017) .

2.5.2. ZFNet

2013’te Zeiler et al. tarafindan gelistirilen bu modelde, AlexNet iizerinde bazi
iyilestirmeler yapilmistir. AlexNet’teki giris katmanlarindaki 7 * 7 ile 11 * 11 boyutlu
filtre boyutlar1 2 * 2 ile 4 * 4 olarak degistirilmistir. Havuzlama katmaninda ise 2 adimli
kayma kullanilmustir (Ozkan INIK 2017). Sekil 2.15’te ZFNet mimarisi gosterilmistir.

image size 224 10 26 13 13 13 - -
filter size 7 \¢ 3 ¢ 3
1 w384 1 w384 256
e NN N
stride 2 \36 33 nmp 33 max C
3x3 max pool| | contrast pool }(or(yau pool 4096 40% class
e e st | e stride 2 units| | units| | softmax
5 -
3
e |, ofg 6
Input Image \36 ! ‘\2‘56 & |l -
Layer1 Layer2 Layer 3 Layer 4 Layer5 Layer6 Layer7  Output

Sekil 2.15. ZFNet Mimarisi (Zeiler and Fergus 2013)

GTX580 GI kullanilan bu galismada egitim siireci 12 giin siirmiistir. Bu model
kullanilarak yapilan nesne tanimlamalarda hata orami %11,2’ye disiiriilmiistiir. Bu
model 2013 IBOGTY nin simiflandirma dalinda birincisi olmustur (Zeiler and Fergus
2013).
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2.5.3. VGGNet

Simonyan (2014) et al. tarafindan gelistirilen bu modelde, derinlik kavrami ilk defa
literatiire kazandirilmistir. 3 * 3 boyutlu filtreler kullanilarak, girdi goriintiisii evrisim
katmanindan gegirilmektedir. Adim kaydirma islemi 1 ile sinirlandirilmistir. Boyutsal
havuzlama islemi 5 katmanli en biiylik havuzlama islemiyle yapilmaktadir. Evrisim
katmanini takiben tamamen bagli katmanlar bulunmaktadir. Tiim gizli katmanlarda
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Adim
kaydirma isleminin kiigiik tutulmasiyla, nihai parametre sayisinin azaldig
gozlemlenmistir (Simonyan and Zisserman 2014). Bu ag farkli derinliklerde test
edilmistir. VGGNet ag mimarisi Sekil 2.16°da, farkli derinliklerdeki test sonuglar Sekil
2.17°de gosterilmistir.

Z ) /|28 x 28 x 512 7XTx512
( L2 14X 18X 012 1% 1x4096 1x1 x 1000
iiE==ss
el (-

ﬂ convolution+ ReLU

{1 max pooling
fully connected+RelLU
| softmax

Sekil 2.16. VGGNet Mimaris (Simonyan and Zisserman 2014)
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ConvNet Configuration

A A-LRN B = D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128

maxpool
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv1-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256

max pool

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512

conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Sekil 2.17. Farkli Derinliklerdeki Test Sonuglar1 (Simonyan and Zisserman 2014)

A ve B aglarinda yerel tepki normallestirmenin gerekli olup olmadigi test edilmistir. Bu
test sonucunda A ve B aglarinda yaklasik hata pay1 %10.,4 olarak hesaplanmis ve yerel
tepki normallestirmenin gereksiz oldugu sonucuna varilmistir. Bu sebepler ilerleyen
testlerde yerel tepki normallestirme kullanilmamustir. D ve C aglarinda ise 1x1 evrigim

isleminin gerekli olup olmadigi test edilmis ve sirasiyla %8,1 ve %38,5 hata pay1
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hesaplanmistir. Dolayisiyla, devam eden testlerde daha biiyiikk aglarda 3x3 evrisim
yapilmistir. Arastirmacilar ayrica farkl filtre boyutlarini test etmisler ve filtre boyutunu
artirmanin agin performansina olumlu etkisi oldugunu gézlemlemislerdir. E aginda ise
farkli boyutlardaki (256, 384, 512) girdiler test edilmis ve hata payr %7,5’e
diistiriilmiistiir. E aginda ¢oklu kirpma (Multiple Croppings) yontemi uygulanarak hata
payt %7,1’e kadar disiiriilmistir. D ve E agmnda yapilan islemler aym1 anda
uygulanarak nihai sonugcta hata pay1 %6,8’e kadar diisiiriilmiis ve bu sonucla yarigmada
2.lik elde edilmistir (Simonyan and Zisserman 2014). 2014 IBOGTY’ nin simiflandirma
dalinda birincisi GoogleNet olmustur.

2.5.4. GoogleNet

Szegedy et al. tarafindan gelistirilen bu ag Google tarafindan desteklenmektedir. Bu
calismayla birlikte literatiire daha biiyiik aglarin daha iyi sonuglar verdigi sonucu
kazandirilmistir. Daha biiyiikk aglar elde etmek i¢in iki yontem bulunmaktadir.
Bunlardan ilki agin derinligini artirmak, ikincisi ise genisligini (her katmandaki islem
sayis1) artirmaktir. Agin derinligini artirmak parametre sayisinin artisina sebep olmakta
ve bu da ezberlemeye yol agmaktadir. Genisligi artirmak ise hesaplama maliyetindeki

artisa yol agmaktadir (Szegedy, Liu et al. 2015).

Bu mimari ardisik evrisim ve havuzlama katmanlar1 diisiincesinden uzaklasan ilk CNN
modellerinden birisidir. Szegedy et al. artan maliyeti diisiirmek igin birbirine paralel
olarak bagli modiiller kullanmistir (Ozkan INIK 2017).

Agda farkl olarak klasik evrisim katmanlar1 inception katmani ad1 verilen 3x3 evrigim,
5 x5 evrisim, 3x3 maksimum havuzlama ve Ix1 evrisimden olusan katmanlar
kullanilmistir. Her evrisim birbirinden bagimsiz ¢alismakta ve bir 6nceki evrisimin

aktivasyon haritas1 {iizerinde islem yapmaktadir Siirecin sonunda ise aktivasyon
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haritalan birlestirilmektedir.Szegedy et al. artan maliyeti diisiirmek i¢in birbirine paralel
olarak bagli modiiller kullanmistir Sekil 2.18’de inception katmani, Sekil 2.19’da

GoogleNet mimarisi gosterilmistir.

Filter
cancaenaton

e A ——

—

/
Pl 3x3 convolions 5x5 comvolutons 1x1 convoltons
1x1 convolutions ' 4 [}
LY 1x1 convolons 1x1 comvolusons 3x3 max pooling

Sekil 2.18. Inception Katmani (Szegedy, Liu et al. 2015)

Evrisim Islemi
Havuzlama Islemi

Diger Islemler

Sekil 2.19. GoogleNet Mimarisi (Szegedy, Liu et al. 2015)
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GoogleNet mimarisi 2014 IBOGTY nin smiflandirma dalinda %6.67 hata paymi

yakalayarak birincisi olmustur.

2.5.5. ResNet

He et al. tarafindan gelistirilen bu model Microsoft tarafindan desteklenmektedir.
ResNet mimarisi giiniimiize kadar tasarlanan mimariler arasinda en derinidir. 152
katmandan olugmaktadir. Bu mimaride artik (Residual) bloklar bulunmaktadir. Her artik
blokta, x girisine miiteakip evrisim-ReLu-evrisim katmanindan sonra bir F (X) sonucu
ortaya ¢ikmaktadir. Daha sonra asil x girigine eklenen bu F (x) sonucuyla H (x) = F (X)
+ x olarak ifade edilmektedir (He, Zhang et al. 2015, Ozkan INIK 2017).

Agda F (x) girisiyle her evrisim katmanindan bir seyler 6grenilmekte ve hata oranlari ag

boyunca bir sonraki katmana iletilmektedir. Sekil 2.20°de artik blok temsili olarak

gosterilmektedir.
X
weight layer
F(x relu
() ] .
weight layer identity

Sekil 2.20. Artik Blok (He, Zhang et al. 2015)
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[k 34 katmaninda 3,6 milyar toplama ve ¢arpma islemi bulunan ResNet mimarisi Sekil

2.21°de gosterilmistir.

34-layer residual

Sekil 2.21. ResNet Mimarisinin ilk 34 Katmani (He, Zhang et al. 2015)

Arastirmacilar tarafindan aga daha fazla katman eklemenin modelin keskinligini
artiracagl ve daha diisiik hata payr alinacagi diistiniilmustiir. Fakat burada 2 problemle

karsilagilmistir.

1- Sonsuz Gradyan Problemi (Vanishing gradient problem): Yigin normalizasyonu
(Batch Normalization) gibi diizenleme fonksiyonlariyla ¢oziilmektedir.
2- Aga daha fazla katman eklemenin ezberlemeye sebep oldugu ve agin kesinligini

artirmadig1 gézlemlendi.

ResNet mimarisi ResNet50, ResNet101 ve ResNet150 gibi ¢esitli varyasyonlara sahiptir
ve On tanimli agirliklar1 birgok kiitliiphane tarafindan kullanilmaktadir. Facebook
Detectron (Facebook 2018) projesi tarafindan da kullanilan ResNet mimarisi boliitleme
ve nesne tanimlama problemlerinde arka ug¢ birim (backend) olarak kullanilmaktadir.
ResNet mimarisi %3,57 hata payiyla 2015 IBOGTY 'nin siniflandirma dalinda birincisi
olmustur (He, Zhang et al. 2015).
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2.5.6. ResNetXT

Xie et al. tarafindan gelistirilen bu model, Facebook ArGe (Facebook Research) takimi
tarafindan desteklenmektedir. Inception (GoogleNet) topolojisine benzer olmakla
birlikte ResNetXT mimarisi derinlik acisindan farkli yaklasimlar sunmaktadir. Ayrica

bu caligma literatiirde kardinalite (cardinality) kavraminin kullanildig: ilk ¢alismadir.

Homojen ve ¢ok boliimlii bir mimari olan c¢alismada sadece birka¢ hiper-parametre
bulunmaktadir. Bu  yontem, kardinalite(doniisiimlerin  boyutu)  olarak
adlandirdigimiz yeni bir boyutun ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu c¢alismada
derinlik ve genislik boyutlara ek olarak kardinalite de kullanilmaktadir(Xie, Girshick
et al. 2016). Sekil 2.22°de ResNet ve ResNetXT mimarilerinin karsilastirmasi

256-din ¢ 256-d in
——
256, 11,64 256, 1x1,4 256, 1x1,4 wotal 2 256, 1x1,4
¥ ¥ L 2 paths v
64, 3x3, 64 4,3x3,4 4,3x3,4 | **** | 4,3x3,4
¥ ¥ v v
64, 1x1, 256 4,1x1,256 4,1x1,256 4,1x1,256

256-d out

256-d out

Sekil 2.22. ResNet Mimarisi Blogu ve ResNetXT Mimarisi Blogu (Xie, Girshick et
al. 2016)

ResNetXT mimarisi %3,03 hata payiyla 2016 IBOGTY nin simniflandirma dalinda
ikincisi olmustur (Xie, Girshick et al. 2016).
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2.5.7. DenseNet

Admi yogun bagl evrisimli sinir aglarindan alan DenseNet Huang et al. tarafindan
gelistirilmistir. DenseNet bircok yonden ResNet’ e benzese de 2 onemli degisiklikle

ResNet’ ten ayrilmaktadir.

1- ResNet’ teki gibi Oznitelik agirliklar1 birbirine eklenmeyip, Oznitelikler
birlestirilmektedir.

2- ResNet’ te her katman bir onceki katmandan o6grenilen 6znitelik bir dnceki
katmandan 6grenilen 6znitelige eklenmektedir. DenseNet’ te ise farkli olarak her
katmandan G6grenilen 6znitelik, kendinden dnceki tiim katmanlardan 6grenilen

Ozniteliklerle birlestirilmektedir.

Huang et al. (2016) agin yapisini bu ciimlelerle 6zetlemektedir. “DenseNet katmanlari,
katman bagina 12 filtre diisecek sekilde dar olarak insa edilmistir. Agdaki “kolektif
bilgiye” sadece kiigiik bir 6zellik haritasi seti eklenmekte ve diger 6zellik haritalar
degistirilmeden tutulmaktadir. Son katmanda ise siniflandiric1 ile karar verilmektedir

(Huang, Liu et al. 2016). Sekil 2.23’ te 3 yogun bloklu DenseNet ag1 gosterilmistir.

Input

Prediction
Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3
e e e

Sekil 2.23. 3 Yogun Bloklu DenseNet Ag1 (Huang, Liu et al. 2016)
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Her blokta birden fazla evrisim blogu bulunmaktadir. Bu evrisim bloklari
“Bootlenecks” olarak adlandirilmakta ve 3x3 evrisimlerden gelen anlamsiz 6znitelikleri

azaltmaktadir (Huang, Liu et al. 2016).
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Agn derinligine gore DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264 gibi

farkli varyasyonlar bulunmaktadir. Sekil 2.24’ te bu varyasyonlar gosterilmistir.

Layers Output Size | DenseNet-121 l DenseNet-169 DenseNet-201 DenseNet-264
Convolution 112 x 112 | 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 % 56 | 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block T N 1 x 1 conv 1 x 1conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv
(n o I:}-."cun\'].b [B-qun\']' [3-3mn\']-h {3-3&’«1\']'6
Transition Layer 56 x 56 1 % 1 conv
(1 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 28 x 28 [ 1 x lcon\'] ‘12 [ 1 % Imn\'] 12 | [ 1 x Imn\'] 12 [ [ 1 x lcm\'] 12
(2) 3 x 3 conv 3 x 3conv 3 x 3 conv 3 x 3 conv
Transition Layer 28 x 28 1 % 1 conv )
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool. stride 2
Dense Block 14 x 14 1 x 1 conv <24 "1 x 1conv ‘3 1 x 1 conv < 48 1 x 1 conv ol
(3) 3 x 3 conv 3 x 3conv | 3 x 3 conv | 3 x 3 conv
Transition Layer 14 < 14 1 x 1 conv
(3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block ;7 i I:hlrfrl conv ] <16 [7[ x 1 conv J7T177|i 1 x 1 conv } L1 {jil;:;nr < 48
4 3 x 3 conv 3 x 3conv 3 x 3 conv 3 x 3 conv
Classification 3% 1 7%x7 glohul-u\'cr.:gc pool )
Layer 1000D fully-connected, softmax

Sekil 2.24. Farkli DenseNet Mimarileri (Huang, Liu et al. 2016)

Yukaridaki semada 32 farkli 6zellik kullanilmistir. Bu tiir mimarilerde ¢ok fazla
egitimin olmasi olusan parametre sayisini azaltmaktadir. Ornegin, bir ResNet evrigim
katmani [96, 96, 96] boyutlu bir aktivasyon haritasina sahipken, DenseNet' in ayni
sartlarda [32, 64, 96] boyutlu aktivasyon haritas1 icerdigi goriilmiistiir. Huang et al.
(2016), her bir katmanin kendinden onceki tiim katmanlara ait 6zellikleri icerecek
sekilde katmanlar1 birlestirmenin gereksiz O6zelliklerin 6grenmesini engelleyecegini

sonug olarak sunmaktadir (Huang, Liu et al. 2016).

Sonug¢ olarak, ResNet agma gore aymi sartlar altinda 3 kat daha az parametre

tretilmektedir. ImageNet veri setinde ResNet’ le yakin sonuglara sahip olmasina
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ragmen CIFAR 10, CIFAR 100, SVHN vb. diger veri setlerinde gittikge artan

performanslar elde etmektedir (Huang, Liu et al. 2016).

2.5.8. SE-Net

2017 yilina kadar yapilan tiim calismalarda dogrulugu artirmak igin istifleme
katmanlarinda (stacking layers) iyilestirmeler yapilmistir. Bu sebepler, evrisim
isleminde yapilacak bir hata ile ¢cok fazla veri kayb1 olasidir. Hu et al. yapmis olduklar
calismada, “Aktivasyon haritasindan tiim 6grendiklerim 6nemli mi?” sorusundan yola

cikmiglardir. Bu calismada, tamamen yeni bir mimari iretilmistir. Kanallar arasi

F.. (W)
X L yllll[ll][. —— WD
11 x( 1x]x( \

o ¥, H W souts ()

Sekil 2.25. SE-Net Mimarisi (Hu, Shen et al. 2017)

SE blogu, her katmandaki onemli 6zellikleri agirlandirarak bu agirliklart aktivasyon
haritasina ekler. Sikma (Squeze) asamasinda, kiiresel maksimum havuzlama islemi
yapilarak kanal bilgilerini toplanmakta ve olabilecek en diisiik boyutta tutulmaktadir.
Uyarma (excitation) isleminde ise hangi oOzelligin 6nemli olduguna karar verilir.
Ogrenme islemi ise 2 Tamamen Bagli katman arasina yerlestirilmis ReLu katmaninda
yapilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan Sigmoid fonksiyonu, girdi
verisine Ozgii kanal agirliklarini degerlendirmektedir (Hu, Shen et al. 2017, Duque,
Santos et al. 2019). SE Sekil 2.26°da klasik ResNet blogu ve onerilen SE-Net blogu

kiyaslanmistir.
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SE blogu, SE-Net’ e 6zgii degildir. Hu et al. tarafindan ResNet, ResNeXt, Inception,
Inception — Resnet gibi mimarilerde de test edilmistir. Parametre, zaman ve maliyet
bakimindan ciizi denebilecek artislar gozlenmistir. SE-Net mimarisi %2,25 hata payiyla
2017 IBOGTY 'nin siniflandirma dalinda birinci olmustur (Hu, Shen et al. 2017).

2.6. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

DO’nin hizli ve keskin sonuglar vermesiyle birlikte, teknoloji diinyasinda DO
kiitiiphanelerin sayis1 hizla artmaktadir. Bu béliimde cesitli DO kiitiiphaneleri
arastirllmis ve Bolim 2.12°de cesitli kistaslara gore karsilastirma yapilmistir. Bu
arastirmanin amaci, gelistirilecek projede olabilecek en iyi kiitliphaneyi se¢mektir.

Incelenen tiim kiitiiphaneler agik kaynaklidir. Python ve R gibi dilleri desteklemektedir.

2.6.1. TensorFlow

Tensorflow, GoogleBrain ekibi tarafindan gelistirilmekte olan Python, C++ ve R gibi
dillerle DO modelleri olusturmaya olanak veren bir kiitiiphanedir. Tensorflow’ un

kullanildig1 bazi alanlar sunlardir:
1. Metin temelli uygulamalar: Dil tanimlama, metin 6zetleme

2. Goriintli tanimlama: Gorlintli yakalama, yiliz tanimlama, nesne tanimlama
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3. Ses tanimlama
4. Zaman serisi analizleri
5. Video analizleri

Merkezi islem Unitesi — MIU (Central Processing Unit - CPU) ve GIU ile ¢alisma
olanag1 sunmaktadir. Linux, MacOS, Microsoft ve Android igletim sistemleri {izerinde

calisabilmektedir (Tensorflow 2018).

2.6.2. Keras

Python dili ile gelistirilmis olan Keras kiitiiphanesi, Tensorflow, Theano ve CNTK
kiitiiphanelerinin en iist katmaninda ¢alismaktadir. Yeni baslayanlar i¢in kullanici dostu
arayiizler sunan Keras, “Makineler i¢in degil, insanlar icin API” slogamyla DO
kiitiphaneleri arasinda yerini almaktadir. Keras kiitiiphanesi modern EYSA aglar
modellerinden olan VGGNet, Inception, MobileNet gibi mimarileri desteklemektedir.

Linux, MacOS ve Microsoft isletim sistemleri {izerinde ¢alisabilmektedir (Keras 2018).

2.6.3. PyTorch

2017 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen PyTorch kiitiiphanesi Tensorflow, Theano
ve CNTK gibi popiiler kiitiiphanelerden farkli olarak, biinyesinde barindirdig1 autograd
bileseniyle durgun graf(graph) yerine hareketli graf(graph) kullanmaktadir. Bu 6zelligi
ile yazilan kodun derlenme agamasinda kontrol kullaniciya birakilmaktadir. Tensorflow
kiitliphanesine benzer olarak, goriintii tanimlama, ses tanimlama, metin tanimlama gibi
tim DO islemleri desteklenmektedir. Linux, MacOS ve Microsoft isletim sistemleri

tizerinde galisabilmektedir (PyTorch 2018).

2.6.4. Caffe
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Caffe kiitiiphanesi Berkeley Universitesi arastirmacilart tarafindan 2013 yilinda
gelistirilmistir. C, C++, Python ve Matlab dillerini destekleyen kiitiiphane ile basit
regresyon, genis Yyelpaze goriintii siniflandirma, goriintii benzestirme siyam aglari, ses
tanimlama ve robotik uygulamalarinda kullanilmaktadir. Linux, MacOS ve Microsoft

isletim sistemleri tizerinde ¢alisabilmektedir (Berkeley 2014).

2.6.5. Theano

Theano kiitiiphanesi Montreal Universitesi arastirmacilar1 tarafindan 2017 yilinda
gelistirilmistir. Python diliyle gelistirilmis olan bu kiitiiphanenin GIU destegi
buunmaktadir. Dinamik olarak C kodu tretebilmektedir. Linux, MacOS ve Microsoft

isletim sistemleri tizerinde ¢alisabilmektedir (Theano 2017).

2.6.6. DeeplLearning4J

Skymind miihendislik takimi tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir. Tensorflow gibi
cok boyutlu diziler olan tensor’larla ¢alisabilmeyi desteklemektedir. Java ve C++ dilleri
ile gelistirilmistir. MIU ve GIU ile c¢alisma olanag sunmaktadir. Linux, MacOS,
Microsoft ve Android isletim sistemleri iizerinde calisabilmektedir (Deeplearning4j
2015).

2.6.7. Derin 6grenme kiitiiphanelerinin kiyaslanmasi

DO kiitiiphanelerinin karsilastirmasi icin Google arama trendleri, Github aktiviteleri,
basili yayinlar gibi kistaslar kullanilmistir. Tiim bu veriler saglayicinin kendi verisi
olup, 01/04/2019 tarihi itibariyle elde edilmistir. Cizelge 2.4’te incelenen tiim

kiitiiphanelere ait veriler sunulmustur.
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Cizelge 2.3. DO Kiitiiphanelerinin Kiyaslanmas1
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2.6.7.1. Google arama trendlerine gore kiyaslama

Son 5 yilda yapilan aramalara gore Tensorflow ve Keras kelimelerini iceren arama
sayilar1 diger kiitiiphanelerin 6niine ge¢mektedir. Sekil 2.27°de Google arama trendleri

gosterilmigtir.

I \

® Tensorflow ® Keras PyTorch ® Theano : ® Deeplearning4J

Sekil 2.27. Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin Google Arama Trendleri (Google 2019)

2.6.7.2. Basili yayinlara gore kiyaslama

Amazon, Arxiv.org, ScienceDirect gibi akademik c¢alismalar i¢in kullanilan elektronik
kiitliphanelerde yayinlanan yayin sayilarina goére Tensorflow ve Keras kiitiiphaneler
toplam yayin sayisi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 2.28’de toplam yayin sayilarina gore

kiyaslama gdsterilmistir.
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2.6.7.3. Gelistirici ilgisine gore kiyaslama

Github gelistiricilerin projelereni yayinladiklari, yayinlanan ag¢ik kaynak projelere katki
sunduklar1 bir topluluktur. Github’da yapilan taramalara gére yine Tensorflow ve Keras
kiitiiphanelerinin gelistiricilerin ilgisini ¢ektigi goriilmektedir. izleyen, takip eden,
tizerinde calisan ve destekleyen kisi sayisi verileri toplanarak Github popiilaritesi elde

edilmistir. Sekil 2.29’ da Github popiileritesine gore kiyaslama gosterilmistir.
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Sekil 2.29. Kiitiiphanelerin Github Popiilaritesi (Github 2019)

2.7. Transfer Ogrenmesi
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Transfer 6grenmesi, bir konuda veya bir materyal grubuyla yapilan bir 6grenmeden elde
edilen tecriibelerin baska bir konudaki performansi veya diger ilgili materyallerle olan

katkisini etkiledigi zaman gergeklesir (N. Perkins and Salomon 1999).

Transfer O0grenmesi, bir problem c¢oziiliirken elde edilen tecriibeyi veya bilgiyi
saklayarak daha sonra bu bilgilerden faydalanarak benzer problemlerin ¢oziimiinii esas
alan bir alandir. Transfer 6grenmesi, psikoloji literatiirinde 6nemli bir yer edinmekte

ve bu mantik MO’nde de kullanilmaktadir.

Transfer 6grenmesi, daha 6nceden belli amaglar igin egitilmis bir modelin benzer bir
problemin ¢dziimiinden tekrar kullanilmasidir. DO alaninda bu kadar popiiler olmasinin
sebebi, derin sinir aglarin1 gérece daha az veri ile egitebilmemize olanak tanimaktadir.
Ornegin, ayni cinse 2 bitki tiiriinden birincisine ait sap uzunlugu, yaprak genisligi, renk
gibi bilgiler 6grenildikten sonra bu bilgiler 2. tiirii tanimlarken kullanilabilir. Sekil 2.32°
de klasik MO ve transfer 6grenme destekli MO karsilastirilmustir.

Geleneksel Makine Ogrenmesi Transfer Ogrenmesi
/// - 1\\\ [ ] .
i . . ) —o | 1. Ogrenme y N :
1. Veriseti | =p| %" / =
\ / Géorevi A . | = 1. Ogrenme
\_ Y . J L. Veriseti ) =| o
e & / »

Tecriibe

/—}‘ ~ ,m - »
\ 2. Veri Seti | = | Gorevi 2. VeriSeti | = :;6 Ogrenme
(B

Sekil 2.30. Geleneksel MO ve Transfer Ogrenmesi Arasindaki Farklar
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2.8. Bilgisayarh Gorme Alaninda Bitki Tanimlama Calismalari

Prasadet et al. yapmis olduklart ¢alismada, 102 kategoriden olusan Oxford-102
(Nilsback and Zisserman 2006, Nilsback and Zisserman 2008) isimli veri setini ve 30
kategoriden olusan KL Universitiy Flower Dataset(KLUFD) veri setini kullanmiglardir.
Bu veri setlerini birlestirerek, YSA, Adaboost, DYSA ve EYSA ile egitmislerdir.
Evrisimli yapay sinir agiyla egitilen modelin egitim ve test dogrulama sonuglarinin daha
iyi oldugu gozlemlenmistir. Diger algoritmalara gére en iyi sonucu evrisimli yapay sinir
aglariyla elde etmislerdir. Bu calisma sonucunda evrisimli yapay sinir agmin ¢icegi
dogru olarak siniflandirma oran1 %97,78 olarak gézlemlenmistir (Prasad, et al. 2018).

Cizelge 2.3’te bu calismaya ait sonuglar sunulmustur.

Cizelge 2.4. 4 Farkli Siniflandirma Y 6nteminin Basar1 Yo6niinden Karsilastirilmasi

Siiflandirici Egitim Veri Setiyle Baska Veri Setiyle
Test Test
Adaboost %67.81 %62.91
YSA %82.45 %78.63
DYSA %89.74 %85.84
EYSA %97.78 %93.98

Lakesar, ¢igek fotograflari lizerine yapmis oldugu ¢alismada Dalgacik Doniistimii — DD
(Wavelet Transform — WT) ve Gri Seviye Es Olusum Matrisleri — GSEOM (Gray Level
Co-Occurance Matrix — GLCM) ile 6znitelik ¢ikarmis ve ¢ikarilan Oznitelikleri geri
beslemeli YSA yapist olan Coklu Katman Algilayici — CKA (Multi Layer Perceptron -
MLP) ile siniflandirmistir. Yapilan ¢alismada ¢igek goriintiilerinin parametrelinin renk
ve doku oldugu ve bu parametrelerin tek basina siniflandirmada kullanilmasindansa, bu
parametrelerin  kombine edilerek kullanilmasinin  ¢igek tliriinlin  daha iyi

tanimlanmasinda etki ettigi gozlenmistir (Lakesar 2018).
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Otomatik bitki tanimlama hem botanik siniflandirma hem de bilgisayar bilimi i¢in zor
ve ilging bir alandir. Pacifico et al. otomatik bitki tanimlama {izerine yapmis olduklari
calismada karar agaglari, NB smiflandirici, K en yakin komsu (k=3, 4 ve 5 i¢in), radyal
temelli destek vektor makineleri ve lineer destek vektor makineleri yontemlerine
karsilik geri beslemeli CKA’y1 test etmislerdir. Bu ¢alismada 100 bitkiden olusan
yaprak ve tohumlarin 6rnek gorsellerini barindiran University Of California Irvine Iris
veri seti kullanilmistir. Ozniteliklerin tek tek kullanilmasindansa ikili olarak kombine
edilerek kullanilmasimin daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Akabinde tiim
Ozniteliklerin(yaprak acgikligi, yaprak sekli ve yaprak dokusu) kombine edilmesiyle en
iyi sonuglara ulasilmistir. Arastirma neticesinde CKA ile %98, 91 ortalama dogru

smiflandirma yapilmis ve CKA ile en iyi sonuglar elde edilmistir (Pacifico, Macario et
al. 2018).

Bitkiler lizerine yapilan bir diger ¢aligmada ise 102 kategorili ve 8189 gdrselden olusan
Oxford-102(Nilsback and Zisserman 2006, Nilsback and Zisserman 2008) bitki veri seti
kullanilmigtir. Boliitleme (Segmentation) asamasinda gorsellerin arka planlart yeni bir
yaklasim olan renk ayristirma yontemiyle temizlenmis ve giiriiltii sifira indirgenmistir
(Mavani, Gurnani et al. 2017). Bu ¢alismada, siniflandirma asamasi i¢in evrisimli YSA
mimarilerinden olan GoogleNet ve AlexNet mimarileri kullanilmistir. Siiflandirma
sonuclart GoogleNet i¢in en iyi 1 keskinlik degeri %47,15 ve en iyi 5 keskinlik degeri
%69,17 odlgitiliirken, AlexNet i¢in en iyi 1 keskinlik degeri %43,39 ve en iyi 5 keskinlik
degeri %68,68 olarak Olc¢lilmiistii. Rastgele siniflandirma sonucu ise keskinlik oram

%098 olarak ol¢lilmistiir (Gurnani, Mavani et al. 2017).

Bitkilerin dogal ortaminda tanimlamasini1 amaglayan bir diger ¢caligmada ise, renk doku
ve sekil 0zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in en iyl yontemin bulunmasi amaglanmistir. Bu
calismada Kuzey Kore cografyasinda yetisen 300 tiire ait 29463 bitki goriintiisii 2011 -
2014 yillar1 arasinda toplanmis ve veri kiimesi olusturulmustur. Oznitelik ¢ikarma

asamasinda, bitkinin morfolojik 6zellikleri dikkate alinmis ve Watershed algoritmasi ile
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bitki goriintiisii esit pargalara boliinmistiir. Ayrica, bitki gortintiilerinin renk, doku ve
sekil Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra, ¢ok katmanli tanimlama yontemi ile kombine
edilerek sunucuda saklanmistir. Bu ¢alisma ile %91,26 en iyi 1 basar1 orani, %97,40 en

iyi 6 basar1 orani elde edilmistir (Lee and Hong 2017).

Bitki yapraklarinin tanimlanmasi {izerine yapilan bir diger calismada ise, basarili bir
yaprak tanima sistemi olan LeafSnap uygulamasindan esinlenerek Android isletim
sisteminde c¢alisan bitki tanmimlama sistemi gelistirmistir. Bu c¢alismada Fransa
bolgesinde yetisen 126 agac tiirline ait goriintiileri iceren ImageCLEF2012 veri seti
kullanilmistir. Veri setindeki verilerin 2500 adedi egitim i¢in, 2370 adedi ise test igin
ayrilmigtir. Yapilan calismada, renkli yaprak goriintiisii girdi olarak kabul edilmis,
goriintliler 6n isleme silirecinde siyah beyaza doniistiiriilmiistiir. Esik tabanli algoritma
ile az giiriiltii igeren binary goriintli elde edilmis ve top-hat dontisiimii ile kok, sap gibi
detaylar goriintiiden g¢ikarilmistir. Goriintii kirpilarak asil objeye ulasilmistir. En iyi
smiflandirma  sonucunun  phog-tophat-cropped  6znitelik  birlesimiyle  oldugu
goriilmistiir (Zhao, Ma et al. 2015).

Yanikoglu vd. yaptiklar1 ¢alismada yerel Oznitelikleri kullanarak bitki goriintiisii
tanimlama sistemi gelistirmistir. Dense SIFT Oznitelikleri ve kelime torbasi yaklasimi
ile betimlenen goriintiiler, destek vektdr makinalari ile siniflandirilmistir. Bu ¢alismada
yenilik olarak, ilk etapta goriintiileri renklerine gore alt-kiimelere ayirarak problemin
karmagsikligin azaltilmasi hedeflenmistir.2221 adet goriintii ve 161 c¢icek tiirii iceren
ImageClef yarigmasi veri seti kullanilmistir. Yapilan denemelerde bitki siniflandirmasi
basaris1 6n kiimeleme ile %42.68, renk gruplarina ayrilmamis goriintiiler lizerinde ayni
betimleme ve siniflandirma ydntemleri ile %18 olarak bulunmustur. incelenen goriintii
Dense SIFT yontemi ile parcalara ayrilmis, her bir parcadan elde edilen SIFT
betimleyicileri K-Ortalama Kiimeleme yontemi ile belli sayidaki gorsel kelimeye
indirgenmistir. Daha sonra goriintii, kelime torbasi yaklasimi (Bag of Visual Words
(BOVW)) denilen yontemle, bu kelimelerin goriilme histogrami ile belirlenmistir. Son

olarak da destek vektdor makineleri yontemiyle siniflandirma islemi yapilmstir.
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Gorlintiiler 7 renk grubuna ayrilmistir(Kirmizi, Yesil, Beyaz, Sari, Mavi, Mor-Pembe,
Coklu-Renk). Ancak, elde edilen basart oranit hedeflenenin ¢ok altinda (%52)
bulunmustur. Bunun sebepleri incelendiginde, bazi renk gruplarinin basar1 ile
belirlenmesine ragmen, karisik renkli ve yesil renkli c¢iceklere sahip tiirlerin
gruplanmasinin basarili olmadig1 gézlenmistir. Yasanan bu basarisizlik {izerine, bir 6n
calisma olarak, ¢igek rengi mevsimsel vb. Degisiklik gostermeyen ve yesil ¢igekli
olmayan bitkiler kalacak sekilde veri seti indirgenmistir. Elde edilen basar1 sonuglari

Cizelge 2,5’te sunulmustur (Yildiran, Yanikoglu et al. 2014).

Cizelge 2.5. Renk Gruplarina Ayirmanin Siniflandirma Uzerindeki Etkisi

Simif Renk Bitki Genel Basan
Siiflandirma | Simiflandirma Oram
Basarisi Basarisi

Kirmizi %:86.3 %68.1 %63.63

Mavi %94.8 %48.7 %46.15

Mor & Pembe %95.8 %29.8 %28.47

Beyaz & Sart %99.3 %47.4 %47.11

Renk Gruplamasi ile %97.4 - %42.68

Basar1 Oram

Renk Gruplamasi - - %18

olmadan Basar1 Orani
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tezin bu béliimiinde, tez kapsaminda kullanilan materyal ve yontemler agiklanmustir.

3.1. Materyal

Tez kapsaminda, web uygulamasi Visual Studio 2010 Ultimate gelistirme ortaminda C#
ve Asp.Net dilleri ve Twitter Bootstrap 3 kiitiiphanesi kullanilmistir. Web
uygulamasinin veri tabani SQL Server 2012 R2 gelistirme ortaminda SQL diliyle
gelistirilmistir. Web hizmeti katmaninda Sublime Text 3 metin editorii kullanilmis ve
proje PHP dili ile gelistirilmistir. DO kiitiiphanesi olarak Google tarafindan gelistirilen
acik kaynak kodlu TensorFlow Kkiitliphanesi ve API olarak Keras Kkiitliphanesi
kullanilmistir. DO modeli olarak ImageNet veri setiyle DAEYSA ile egitilmis
MobileNet modeli kullanilmigtir. DO siirecinde PyCharm gelistirme ortami ve Python
dili kullanilmistir. Mobil uygulama katmaninda Android isletim sisteminde ¢alisan Java
diliyle hazirlanmis bir mobil uygulama bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de kullanilan

materyaller gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Kullanilan Materyaller

Uygulama Katmani1 | Dil Gelistirme Ortami1 Kiitliphane

Web Arayiizii HTML Visual  Studio 2010 | Twitter Bootstrap 3.x
Ultimate

Web Uygulamasi C#, Asp.Net | Visual Studio 2010 | .Net
Ultimate

Veri Taban SQL SQL Server 2012 R2 .Net
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Web Hizmeti PHP Sublime Text 3 -

Agin Egitimi Python PyCharm Tensorflow
Keras

Mobil Uygulama Java Android Studio -

3.1.1. Veri seti

Cigek goriintiilerinin siniflandirilmasi igin yapilan ¢alismalarda, Oxford-17 ve Oxford-
102 gibi hazir veri setleri kullanilmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda, Erzurum Orman
Bolge Miudiirliigii yetki ve sorumluluk simirlart igerisinde kalan Erzurum, Erzincan,
Ardahan, Kars, Igdir ve Agn illerinden cicek goriintiileri toplanmistir. Bu calisma
Erzurum Orman Boélge Miidiirliigli'nde calisan s6zlesmeli Orman Miihendisleri ve tez
caligmasmin bu boliimiinde gérev alan Atatiirk Universitesi Bilgisayar Miihendisligi

Boliimii’ndeki lisans 6grencileri tarafindan gergeklestirilmistir.

Bu verilere ek olarak, Tirkoglu et al. tarafindan yapilan “Agr1i Dagi’nin
Florasi(Tirkoglu and Zeynalov 2016)” isimli ¢alismada bulunan 512 gorinti de
kendilerinden rica edilmis ve akademik c¢aligmalarda kullanilmak kaydiyla dijital

ortamda teslim alinmistir. Sekil 3.1°de Agr1 Dag1 Florasi verileri gosterilmistir.

e :
. >
: ; ¥ :
2 < 2 g2 % | 5| % .
5 g 3 ! L3 E |58 H
3 2 H g =) B E @ i e -
H E - [ g > u X o e o | E
Bitki No. : . o E 0 § ° E E T @ 2
Lab |Grimmiaceae  [Karayosunlan Grimmia crbicularis Bruch ex Wilson Karayosunu Cok yllik 2000-2800 |Avrupa-Sibirya
2/Amaranthaceae |Tilkikuyruugiller  |Amaranthus retroflexus L. Kirmizi kokld horoz ibigi Tekyllk  |otsu 5-8 700-1900
3| Apiaceae Maydonozgiler | Anthriscus sylvestris (L) Hoffm. Gimgimu, gimi gokyillkJotsu 5--7 800-2200
4| Apiaceae Maydonozgiler | Anthriscus nemorosa( Bieb.) Spengel Gimigimy, Gimi ok yillikJotsu 4-7 800-1700 |Avrupa-Sibirya
5.3,b Apiaceae Maydonozgiler | Carum carvil. Kir kimyonu, Tarak otu gokyillkJotsu 5-.6 1200
6|Apiaceae Maydonozgiler | Conium maculatumL. Baldiran tekyillic |otsu 5-8 800-2000
1a,b Apiaceae Maydonozgiler  |Eryngium billardieri Delar. Boga dikeni, Cakir dikeni cokyillikJotsu 7-8 1400-2500 iran-Turan
8| Apiaceae Maydonozgiler  |Heracleum sphandylium Tavganal otu  Baldirgan cokyillkJotsu 56 1000-1900 |Avrupa-Sibirya
9.a,0 Apiaceae Maydonozgiler  |Ferula cemmunis L Deli gagir gok yillik cokyillkJotsu 6-.7 1200 iran turan
10.3.b Apiaceae Maydonozgiller  |Ferula orientalis L. subsp. Orientalis Esek casin cokyillkJotsu 78 1100-2500
11| Apiaceae |M ler  |Malabaila secacul Banks & Sol sir, manda cokyillk Jotsu 5-6 1000-2000 iran-turan
12ab | Apiaceae |F.| donozgiller  |Torilis arvensis L Pitrak tekyillic  |otsu -8 600-12000 Akdeniz
1B3ab Apiaceae |M Toril (L) Reichb. Prtrak, Pitrak, ¢ogukbogan tekyillik  |otsu 4--8 900-2300
14| Apiaceae |Maydonozg\\ler Tordylium hasslquistiae DC. Geyik otu tekyllk  |otsu 4-5  [s00-1800
15.a,b Aplateae N Zosima absinthifolia (Vent.) Link. Peynir otu, Ayeli Lcokyillik  |otsu 6-7. 1400 B3 var
16.ab  |Asteraceae [Toplugigekgiller | Aster amellus L. subsp. ibericus (STEV.) Avestian |Kafias yildin Cokyillik  |otsu 6--8 1500-2300 Karadeniz var

Sekil 3.1. Agr1 Dag Floras1 Verileri
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2 yili askin siirecte siirekli olarak giincellenen veri seti, 550 tiire ait 2031 goriintiiden
olugmaktadir. 20’ den az gOriintli igeren tiirler, O0grenme asamasi igin yetersiz
olacagindan daha sonraki calismalarda kullanilmak {izere tez kapsami disinda
tutulmustur. Cicek goriintiileri genellikle bal ormanlarinin konumlandig1 cografyalardan
toplamis ve konum - zaman {istverileriyle (metadata) birlikte kayit altina alinmis olup,
diger akademik calismalarda da (6rnegin, Dogu Anadolu Bal Haritasi’nin ¢ikartilmast)
kullanilabilmesi amaclanmistir. Bu ¢alismayla birlikte egitim ve test siirecinde
kullanilan veri seti 14 tiire ait 1215 gOriintiiden olusmaktadir. Veri setinin
genisletilmesine yonelik calismalar devam etmektedir. Olusturulan veri setinde tiir

basina diisen fotograf sayis1 63 ile 96 arasinda degismektedir. Sekil 3.2°de veri setinde

bulunan baz tiirlere ait goriintiiler gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Veri Seti
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3.2. Yontem

Tez calismas1 kapsaminda gerceklestirilen proje 6 asamadan olusmaktadir. ilk asmada
Boliim 3.1.1° de deginilen veri seti hazirlanmustir. Ikinci asamada veriler 6n isleme
siirecine tabi tutulmustur. Ugiincii asamada ise verilerin muhafaza edilebilmesi i¢in bir
web uygulamasi hazirlanmigtir. Dordiincti asamada ise sunucu ve mobil uygulama
arasinda veri aligverigini saglayacak bir web hizmeti yazilmigtir. 5. asamada veriler
derinlemesine ayristirilabilir CNN agiyla egitilmis ve MobileNet modeli elde edilmistir.

6. ve son agamada ise model, hazirlanan mobil uygulamanin i¢ine gomulmdstiir.

3.2.1. Sistem altyapisi ve 6zet mimarisi

Sekil 3.3’te sistemin 6zet mimarisi gosterilmistir. Devam eden boliimlerde sistem 6zet

mimarisi, Sekil 3.4’te akis diyagrami gosterilmistir.

Data Collection

|
|

g 2
Yeni Veri

U

i’ Helianthus

2
/|

Input Imgge

/
/7
/

MobileNet Model

Sekil 3.3. Sistem Ozet Mimarisi
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1. Asama
Verilerin
Toplanmasi

2. Asama

On isleme

3. Asama
Web Projesi

5. Asama
Mobil Proje

7. Asama

Web Servisi

Sekil 3.4. Akig Diyagrami

3.2.2. Verilerin 6n islenmesi

Goriintli siniflandirma algoritmalarmin basarisini etkileyen en énemli etkenlerden biri
de veri 6n islemedir. GOriintli verisi ne kadar sade ve kaliteli olursa, egitim siireci ve
buna bagli olarak siniflandirma dogrulugu artmaktadir. Goriintii verilerinde
smiflandirilmak istenen asil nesnenin yaninda alakasiz ve net olmayan veri varsa,
simiflandirma siireci de 0 derece zor olur. Bu tiir alakasiz verilere genel olarak giirtiltii

denmektedir.
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Giiriiltiilii veri, veri kalitesini etkileyen yaygin sorunlardan biridir. Ozellikle egitim
verilerinin yanlis etiketlenmesi siniflandirma problemlerinde yikici sonuglara sebep
olmaktadir (Garcia-Gil, Luengo et al. 2017). Giriltili verideki giriiltiiniin
temizlenmemesi veri analizini engellediginden, veri temizliginin 6nemli bir hedefidir

(Xiong, Pandey et al. 2006).

Sahadan toplanan verilerde asil bitkiyle birlikte ¢ekilmis otsu bitkiler ve genis aci
fotograflama yonteminin sebep oldugu agag, bina, gokyiizii gibi alakasiz nesneler
bulunmaktadir. Bu tiir giiriiltiilerin siniflandirma siirecine olumsuz etki saglayacag:
asikar oldugundan, goriintiiler el ile kirpilarak giiriiltiiden arindirilmis ve etiketlenmistir.
Ayrica, On igleme asamasinda veri boyutunun Ogrenme lizerine etkisini de
arastirabilmek adia mevcut goriintiiler 30 °, 60 °, 90 °, 120 °, 150 °, 180 °, 210 °, 240
°, 270 °, 300 ° ve 330 ° dondiiriilerek veri seti genisletilmistir. Bu islemle, 14 tiire ait
1215 giiriiltiistiz goriintiiden olusan veri seti 14580 goriintiiye ulasmistir. Sekil 3.5°te 6n

isleme siireci gosterilmistir.

Ae

Tussilago farfara Ogrenci

Dondiirme

Al

<:| = =
Dizinleme r I &
y‘d RIS~

3. ASAMA <:|

Sekil 3.5. On Isleme Siireci
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3.2.3. Web uygulamasi

Goriintii  toplama asamasinda ¢ok fazla kisinin (6grenciler, orman miihendisleri)
caligmas1 sebebiyle olasi veri kaybini engellemek ve verileri alaninda uzman kisilere
etiket ettirmek amaciyla bir web uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama web ve mobil
ortamda caligtigi i¢in sahada cekilen fotograflarin anlik olarak etiketlenerek veri

tabanina aktarilmasina imkan tanimaktadir.

Bitkilerin simiflandirilmasi igin 2009°da ortaya atilan ve halen kabul géren Evrimsel
Kapali Tohumlu Gelisimi Toplulugu (APG) Il sistemi kullanilmistir (Phylogeny and
Bremer 2009). Bu sistem temel alinarak bitkiler alem, alt dlem, boliim, sinif, alt sinif,
takim, familya, cins ve tiir olmak tlizere 9 katmanli mimariyle siniflandirilmistir.
Projenin veri taban1 katmani da bu prensiplere bagl kalinarak olusturulmustur. Son
katmanda tiir tablosuna baglanan bitki tablosu il ve ilge tablolartyla konum verilerini
tutmaktadir. Ayrica, bitki tablosuna bagl kullanici tablosuyla bitki fotografin1 Sekil

3.6’da veri tabani diyagrami gosterilmistir.
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Tiir tablosunda Latince tiir ad1, bitkinin émri (¢ok yillik, tek yillik), yapisi(otsu, odunsu
vb), ciceklenme siiresi, habitat1 (kayalik, cayirlik vb.), goriildiigii rakim, endemik bitki
olup olmadigi, kokeni (Avrupa-Sibirya, Iran-Turan vb.), Tiirkiye’deki dagilimu,
diinyadaki dagilimi ve bulundugu iller gibi veriler tutulmaktadir. Bitki tablosunun bu
denli detayli planlanmasinin sebebi, olusturulan verinin daha sonraki akademik

calismalarda da kullanilabilmesine olanak saglanmasinin istenmesidir.

Proje ara yliziinlin ekran boyutundan bagimsiz olmasi 6nemli bir kistastir. Genellikle
Web gelistiriciler uygulamanin ¢alisacagi cihazin boyutuna, hedef kitlenin yogun olarak
kullandig1 cihaz boyutuna ya da diinya genelinde kabul gérmiis cihaz boyutuna gore
karar vermektedirler (Budak and Gezer 2016).

Web icin ayri, mobil i¢in ayr1 proje gelistirmek proje maliyetini artirmaktadir. Bu
sebeple, ekran boyutundan bagimsiz uygulamalar giiniimiizde oldukga popiilerdir. Web
projesinin ara yiiziiniin standartlara uygun olmasi ve sahada c¢aligan Kkisilerin
kullandiklar tiim cihazlarda ¢aligabilmesi i¢in 6nyiiz katmaninda Twitter firmasina ait
Bootstrap 3.x kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 3.7°de Twitter Bootstrap ile hazirlanmis
girig ekraninin 17.3 in¢ dizistii bilgisayar ekraninda ve 5.6 ing mobil ekranda goriintimii
gosterilmistir.

[] & F . woxl 1140

) @ tkituranemrekoksalnet (0O 3

Atatiirk Universitesi Bitki Tanimlama Projesi

Atatiirk Universitesi Bitk
roiesi

Giris Yap Giris Yap

Sekil 3.8. Web Uygulamasi Girisinin Farkli Boyutlardaki Ekranlarda Goriiniimii
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Ayrica siralama, arama, gruplama gibi sunucuya is yiikii getirecek islemlerin 6nyiizde
yapilmas1 saglanmistir. Ornegin tablolama islemi igin 3. Parti iicretsiz Javascript
kiitliphanelerinden Datatable.js kullanilmistir. Bir diger islev olan bitkilerin harita
tizerine konumlandirilmasi i¢in yine sunucu katmaninda degil, 6nyiiz katmaninda 3.
Parti ticretsiz Javascript kiitliphanelerinden JVectorMap.js kullanmilmistir. Sekil 3.8 de

datatable ile bitki tiirlerinin tablolamas1 gosterilmistir.

Islem
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Sekil 3.9. DataTable.Js Kiitiiphanesi ile Tablolama
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Bitki fotograflarinin hiyerarsik yapisinin ¢ikartilmasi olusturulacak olan veri seti i¢in
anlamli olacagindan, 6n ylizde aga¢ yapisi kullanilarak genel hiyerarsi yansitilmistir.

Sekil 3.9°da bu yap1 gosterilmistir.

™ Plantae Alemi( 1 Alt Alem icerir)
L @ Tracheobionta Alt Alemi ( 5 Boliim igerir)

— M Magnoliophyta Béliimii ( 2 Sinif icerir)

— =W Liliopsida Sinifi ( 2 Alt Sinif igerir)

— '@ Liliidae Alt Sinifi( 2 Takim igerir)

— =W Liliales Takimi( 2 Familya igerir)

— B Iridaceae Familyasi ( 3 Cins igerir)

— 'mw Iris Cinsi ( 6 Tiir igerir)

— @ Iris iberica Tiirii ( 2 Bitki igerir)

Sekil 3.10. Agag¢ Yapast ile Bitki Tiirliniin Hiyerarsik Yapisi

Projenin arka ug (backend) kodlamasi1 C# dili ile ASP.Net MV (4 tasarim desenine baglh
kalimarak gelistirilmistir. ASP.Net MVC(C4 tasarim deseninin secilmesindeki ana sebep,
projenin ileriye doniik olmasmin istenmesidir. Birden fazla yazilimcinin ¢alistigi
projelerde uygulanmasi elzem olan MVC tasarim deseniyle proje veri tabani (model),

ara yliz (view) ve kod (controller) katmanlarina ayrilmistir.
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Arka u¢ katmaninda, depo (repository) deseni kullanilmistir. Depo deseni ile veri erisim
katmani (data access layer) standart hale getirilmistir. Hazirlanan kod taslagi ile ayni
kodlarin tekrar tekrar yazilmasi engellenmis ve veri tabanindaki CRUD (Create, Read,
Update, Delete) fonksiyonlar1 tek merkezden kullanilmistir. Ayrica, bu yapilanma ile
veri enjeksiyonu(data injection) ve test agsamalart daha hizli bitirilmistir. Ek-1’de baz

metod ve Ek-2’de depo kodlart sunulmustur.

Arka ug¢ katmaninda bitki goriintiilerinin yiiklenmesi asamasinda, bitkinin sadece tiirii
secilmekte ve tiirlin silsile ile bagli oldugu cins, boliim vb. bilgiler otomatik olarak
tanimlanmaktadir. Kullanic1 yeni bitki eklerken, bitki tiirlinli segtikten sonra bitkinin
nerede  fotograflandigin1  secip,  bitki  gorintiisiini  yilikleyerek  bitkiyi
kaydedebilmektedir.

Bu islevle, kullanici dostu bir tasarim politikasi izlenmis ve verinin c¢atallagsmasi
engellenmistir. Bir baska deyisle ayn1 bitki tiiriine ait ¢igeklenme siiresi, habitat vb.

verilerin ayni olmasi saglanmaigtir.

Bitki goriintiisiiniin boyutu hususunda herhangi bir kisitlama yapilmamis ve goriintii
post metoduyla sisteme yiiklenmektedir. Sekil 3.10°da bitki ekleme siirecinin kullanim

senaryosu diyagrami (Use case diagram) gosterilmistir.
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Yeni Bitki Ekleme

/ onuclan Gonder

/ m +Bitki Tlrlerini Go ;er\\'*
Bitki Tiirli Sec

N
\ o »=
\ /

Il Se¢

Veri Tabani

¢

«include»

lige Sec

Fotograf Se¢

Ay

Sekil 3.11. Yeni Bitki Ekleme Kullanim Senaryosu

Bitki gorselleri galeri tasarimiyla kullaniciya gosterilmektedir. Galeri ile bitki goriintiisii
listeleme islemi tiir, cins, boliim vb. alt katmanlarda yapildigi gibi genel olarak tiim
veriler i¢in de listeleme yapilmaktadir. Bu asamada ¢ok fazla sayida goriintiiniin
sunucudan ¢agrilmasi ihtimaliyle sayfanin yliklenme siiresinin artmasi olagandir. Sayfa

yiikklenme siiresini diisiirmek i¢in goriintiiler orijinal boyutuyla degil Twitter Bootstrap
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kiitiiphanesinin 12’ lik 1zgara sisteminde 3 1zgaraya tekabiil edecek sekilde 300 x 300 px
boyutuyla gosterilmektedir. Sekil 3.11°de Ranunculus Acraecus tiiriine ait bitki

goriintiileri galerisi gosterilmistir.

Ranunculus Acraeus Tiirline Ait Bitkiler Galerisi (44 Fotograf bulundu)

Alem: Plantae Alem: Plantae Alem : Plantae Alem : Plantae

Alt Alem: Tracheobionta Alt Alem: Tracheobionta Alt Alem: Tracheobionta Alt Alem: Tracheobionta
85lim: Magnoliophyta B3lim: Magnoliophyta 85lim: Magnoliophyta B3lim: Magnoliophyta
Sini: Magnoliopsida sinf: Magnoliopsida Sinif: Magnoliopsida Sinif; Magnoliopsida

Alt Siif:Magnoliidae Alt Simif :Magnolildae Alt Simif :Magnoliidae Alt Smif :Magnoliidae
Takim:Ranunculales Takim:Ranunculales Takim:Ranunculales Takim:Ranunculales
Familya:Ranunculaceae Familya:Ranunculaceae Familya:Ranunculaceae Familya:Ranunculaceae
Cins: Ranunculus Cins: Ranunculus Cins: Ranunculus Cins; Ranunculus

Tr: Ranunculus Acraeus Tir: Ranunculus Acraeus Tiir: Ranunculus Acraeus Tiir: Ranunculus Acraeus
lige:Kars-Kagzman Iliige:Kars-Kagizman itilge:Kars-Kars Merkez i-ge:Kars-Kars Merkez

Sekil 3.12. Bitki Gortintiileri Galerisi

Web ve veri tabani verileri i¢in tek sunucu kullanilmistir. HP Proliant DL-380 G7
model sunucu tizerine Windows Server 2012 R2 yazilimi1 kurulmustur. Diger tim
gerekli bilesenler kurulduktan sonra turbo hizlandirma (turbo boast) sistemi devreye
alinmistir. Turbo hizlandirma ile Intel Xeon 5560 serisi islemcilerin hiz1 2.8 GHz’den
3.2 GHz’e ¢ikarilmistir. Sunucunun digariya agilabilmesi i¢in Vodafone firmasindan
sabit IP hizmeti satin alinmistir. Projenin ilerleyen asamalarinda, sunucunun bakim ve
sogutma maliyetlerinin isgilicii kaybimna sebep oldugu goriilmiis olup, sunucu ve
barindirma hizmeti satin alinarak tiim veriler istanbul merkezli SSD destekli sunuculara
gonderilmistir. Web projesi  XXX.238.171.194 nolu IP’ de, veri tabani ise
XXX.238.171.194 nolu IP’ de barinmaktadir.

3.2.4. Web hizmeti
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Projenin mobil uygulama katmanindan gelen goriintiilerin, daha sonraki donemlerde
egitim verisi olarak kullanilabilmesi i¢in mobil uygulama ve sunucu arasinda veri
tasima gorevi yapacak bir web hizmeti gelistirilmistir. Web hizmeti, PHP dili ile
Sublime Text 3 editorii kullanilarak gelistirilmistir.

Mobil uygulamadan gonderilen goriintii siniflandirilabildiyse sunucudaki bitki gorselleri
dizinindeki ilgili smifa, siniflandirilamadiysa smiflandirilamayan gorseller dizinine
tasinmaktadir. Siiflandirilamayan gorseller daha sonra botanik uzmani destegiyle
etiketlenmektedir. Ayrica, bu web hizmeti sunucuda biriken goriintii sayis1 1000’ e
erisince yoOneticiyi uyarmakta ve goriintiller kullanilarak tekrar egitim yapilmasi
beklenmektedir. Sekil 3.12°de Web hizmetinin siniflandirilamayan goriintiiyli sunucuya

gondermesi i¢in hazirlanan kod blogu gosterilmistir.

(isset($_POST["encoded_string"])){

$encoded_string = $_POST["encoded_string"];
$image_name = $_POST["image_name"];

$decoded_string = base64_decode($encoded_string);
$path = 'images/siniflandirilamayan'.$image_name;
$file = fopen($path, 'wb');

$is_written = fwrite($file, $decoded_string);
fclose($file);

($is_written > 0) {

$connection = mysqli_connect('localhost’, 'root’, , 'ylplantapp');
$query = " rawphotos(name,dizin) ('$image_name', '$path');";

$result = mysqli_query($connection, $query) ;

($result){
echo "success";

Yelse{
echo "failed";
}

mysqli_close($connection);

Sekil 3.13. Web Servisi ile Siniflandirilamayan Goriintiilerin Sunucuya
Gonderilmesi
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3.2.5. Goriintii verilerinin egitilmesi

3.25.1. Keras ve Tensorflow

Tensorflow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen, sayisal hesaplama ve biiyiik
dlgekli DO problemleri i¢in ¢dziimler sunan bir kiitiiphanedir. TensorFlow, cesitli MO

ve DO mimarililerini ve algoritmalarin bir arada barindirilmaktadir.

Keras, TensorFlow gibi kiitiiphanelerin iist seviye API’ si olarak kullanilmaktadir.
TensorFlow” un karmasik yapisint kolaylastirmak i¢in resmi olarak TensorFlow
tarafindan desteklenmekte ve 1.12 siirimiinden itibaren TensorFlow ile birlikte,
“Makineler i¢in degil, insanlar i¢in makine Ogrenmesi” sloganiyla sunulmaktadir.
Keras, yapay sinir aglari, maliyet fonksiyonlari, optimize ediciler, aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi bilesenleri biinyesinde barindirarak yeni modeller olusturmaya olanak

saglamaktadir.

3.25.2. MobieNet mimarisi

MobileNet, Mobil ve gomiilii goriintii isleme uygulamalart igin derinlemesine
ayristirilabilir evrisimler kullanan aerodinamik bir mimariye dayanmaktadir (Howard,

Zhu et al. 2017).
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Projenin bu asamasi Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu TensorFlow
kiitliphanesi ve kullanict dostu ara yiiz sunan Keras Api’si kullanilarak Python diliyle
bitki goriintiilerini  siiflandirabilecek bir derinlemesine ayristirilabilir ag olan
MobileNet ag1 egitilmistir. MobileNet emsallerine kiyasla daha kii¢lik boyuta sahiptir.

Tez ¢alismasinda kullanilan siiriimii sadece 17,7 megabayttir.

MobileNet i¢in derinlemesine evrisim her giris kanalina tek bir filtre uygulamaktadir.
Derinlemesine evrisimi isleminden ¢ikan ¢iktilar1 birlestirmek i¢in 1 x 1 evrisim islemi
Nokta bazli evrisim tarafindan uygulanmaktadir. Standart evrisim isleminde, tek bir
adimda hem filtreleme hem de birlestirme islemi yapilmaktadir. Derinlemesine
ayristirilabilir evrisim bu islemi iki katmana bolmektedir. Bu da hesaplama maliyetini

ve model boyutunu 6nemli 6lgiide azaltma etkisine sahiptir (Howard, Zhu et al. 2017).

MobileNet yukarida anlatilan standart evrisim, derinlemesine evrisim ve nokta bazl
evrisim katmanlarinin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Tezin bu asamasinda 6znitelik
c¢ikarma ve siniflandirma asamasi i¢in 30 katmanli bir MobileNet ag1 egitilmistir.

Cizelge 3.2 de MobileNet mimarisi gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. 30 Katmanli MobileNet Mimarisi

Katman Kayma | Filtre Boyutu Girdi Boyutu
Standart Evrisim 2 3x3x3x%32 224x224x3
Derinlemesine Evrigim 1 3x3x32 112x112%32
Nokta Bazli Evrisim 1 Ix1x32%x64 112x112x32
Derinlemesine Evrigim 2 3x3x64 112x112x%64
Nokta Bazli Evrisim 1 Ix1x64%x128 56x56x64
Derinlemesine Evrisim 1 3x3x128 56x56x128
Nokta Bazli Evrisim 1 Ix1x128x128 56x56x128
Derinlemesine Evrisim 2 3x3x128 56x56x128
Nokta Bazli Evrigim 1 I1x1x128%256 28x28x128
Derinlemesine Evrigim 1 3x3%x256 28%28x%256
Nokta Bazli Evrigim 1 1x1x256%256 28%x28x%256
Derinlemesine Evrisim 2 3x3%256 28%x28x%256
Nokta Bazli Evrigim 1 Ix1x256x512 14x14x256
5 X Derinlemesine Evrisim 1 3x3x512 14x14x512
5 X Nokta Bazli Evrisim 1x1x512%512 14x14x512
Derinlemesine 2 3x3x512 14x14x512
Havuzlama 1 1x1x512x1024 TxTx512
Derinlemesine 2 3x3x1024 7x7x1024
Havuzlama 1 1x1x1024x1024 7x7x1024
Ortalama Havuzlama 1 Havuzlama 7x7 7x7%1024
Tamamen Bagli 1 1024x1000 1x1x1024
Softmax 1 Simiflandirict 1x1x1000

Bolim 2.3.2°’de anlatildig1 iizere, derinlemesine ayristirilabilir evrisimli aglarda her
evrisim islemi 3 rengin kombine edilerek uygulanmasindan ziyade sadece tek bir renge
uygulanir. Bu islem sayesinde girdi kanallarinin filtrelenme siireci etkilenmektedir.

Sekil 3.13’te Isparta giilii bitkisi {izerinde standart evrisim iglemi gosterilmistir.
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Sekil 3.14. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Standart Evrisim Islemi

Sekil 3.14°te Isparta giilii bitkisi iizerinde derinlemesine evrisim islemi gosterilmistir.
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Sekil 3.15. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Derinlemesine Evrisim Islemi

Sekil 3.15°te Isparta giilii bitkisi iizerinde nokta bazli evrisim islemi gosterilmistir.

\/ \/

Sekil 3.16. Isparta Giilii Bitkisi Uzerinde Nokta Bazli Evrisim Islemi
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3.2.5.3. Egtim Siireci

Tezin bu agamasinda, yukarida anlatilan 30 katmanli agin en {ist katman1 olan Softmax
katmani ayrilmis ve bu katmandan onceki katmanlar ImageNet verileriyle egitilmistir.
Transfer 6grenmesi felsefesinden faydalanilarak, daha once benzer problemler igin
egitilmis On egitimli bir MobileNet ag1 kullanilmistir. Son katman olan siniflandirici
Softmax katmani ise kendi veri setimiz ile egitilmis ve farkli MobileNet hiper

parametrelerinin siniflandirma iizerindeki etkisi gdzlemlenmistir.

MobileNet 2 hiper parametre ile 6zellestirilebilmektedir.

1- Girdi goriintiisiiniin ¢oztiniirligii: 128, 160, 192, 224 px
2- Gizli katmanlardaki ndron sayisi: 0,25, 0,50, 0.75, 1,0

Ilk asamada, 14 tiire ait 1215 bitki goriintiisii etiketlenmis alt klasdrlere ayrilmistir.
Egitim siirecinde tim hiper parametre kombinasyonlari denenmis ve bu klasorler dizini

Ek-3’ te kodu sunulan yeniden egitici Python koduna gonderilmistir.

Agin sadece son katmani egitildiginden, egitim siireci GTX 960M DDR5 GIU ile 14
dakika siirmiistiir. Egitim siirecinin sonunda asil smiflandirmayr yapan ve DO
literatlirlinde Bootleneck olarak adlandirilan her goriintii i¢in Oznitelik vektorleri

hesaplanmuistir.

Egitim boyunca her goriintii bircok kez kullanilmaktadir. Oznitelik vektorii arkasindaki
katmanlarin hesaplanmasi i¢in ciddi kaynaga ve zamana ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat

transfer 6grenme yonteminde bu katmanlarin ¢iktilar1 degismediginden, onbelleklenip
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tekrar tekrar kullanilmistir. Sekil 3.16°da 001 nolu aycicegi goriintiisii i¢in hazirlanan

Oznitelik vektorl gosterilmistir.

] aycicegi-001,jpg feature_vector~1.b¢ - Notepad

File Edit Format View Help
0.015065491,0.1616106,0.980689,0.14352208,0.049015637,0.14765641,0.07640365,
13634,0.78479505,0.47604617,0.08301247,0.081028685,0.22765687,0.6273162,0.87
5040159,0.42888495,0.12139844,0.080859214,0.09042977,0.026582059,0. 5928665,0
07915058,0.21376301,0.2515569,1.6917541,1.1799022,0.45206875,1.195013,1.0418
492,0.2975159%,0.03886158,0.024283953,0.14892203,0.13429612,0.21190308,0.007
994,0.05244149,0.0,0.091457866,0.112278946,0.14642921,0.17402104,0.07752741,
636,0.0,0.11938214,0.11751547,0.06954669,0.21169785,0. 38462532,0.17603187,0.
314756,0.09536811,¢.040691014,0.0030057528,0.27112696,0.020496644,0.07327576
0670735,0.0,0.15478987,0.078513384,0.16014202,0.015106181,0.084563665,0. 3416
679583,0.11898172,€.027410416,0.032102562,0.0014732366,0.18689445,0.1094761,
16569635,0.040576912,0.3184111,0.029477015,0.016544327,0.071993545,0.0274499
2,0.07565873,0.100946054,0.15848742,0.020149931,0.12851283,0.11332104,0.0912
452894,0.0120089315,0.1012421,0.001626381,0.03810878,0.0075734374,0.10388828
,0.015820736,0.042294465,0.01949413,0.67508817,0.03144727,0.009347062,0.1655
N 1.1122065,0.0004527506,0.09571498,0.11809576,0.053057276,0.08094253,0.004212
66,0.024385635,0.24167849,0.11111387,0.097921446,0.02364186,0.27166954,0. 005
639594,0.04641871,€.009780996,0.04657737,0.1426751,0.58666945,1.0226036,0.19
2,0.50390404,0.05210059,0.007095,0.0016264371,0.16722567,0.39875028,0.793230
2870973,0.10303007,0.004436437,1.1410637,0.0012693957,0. 36828583,0.323213,0.
68,0.24968718,0.30€8853,0.11759968,0.0054587573,0.055734277,0.12657985,0.032
38,0.06691072,0.8827576,0.03224907,0.45976317,0.44097796,0.041529898,0.12064
02341,0.117825955,€.05375746,0.71638274,0.7632662,0.021823617,0.13685074,1.0
.86467373

Sekil 3.17. Aycicegi 001 Goriintiisii ve Olusan Oznitelik Vektorii

Egitim asamas1 TensorFlow kiitiiphanesinin izleme ekran1 olan TensorBoard ile
izlenmistir. Yukarida bahsedildigi gibi onceden ImageNet verileriyle egitilmis olan
katmanlar goriintii siniflandirmaya yarayan 6znitelikleri barindirmaktadir. Sekil 3.17°de
egitim siireci ve oOnceden egitilmis katmanlarin Softmax katmanina baglantisi

gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Tensorboard ile Egitim Siirecinin izlenmesi

3.2.6. Mobil uygulama

Gelisen teknolojiyle birlikte mobil cihazlar yasantimizda énemli bir yer tutmaktadir.
Saglik, finans, egitim vb. amagclar i¢in ¢esitli uygulamalar kullanmaktayiz. Dolayisiyla,
gelistirilen bitki tanima uygulamasiin sahada ¢alisan orman miihendisleri ve botanik
alaninda ¢alisan uzmanlarca etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in mobil uygulama

gelistirmenin 6nemi goriilmiistiir.

Google tarafindan gelistirilen Android ve Apple tarafindan gelistirilen I0S’ un mobil
pazarda hakimiyet kurduklar1 bilinmektedir. Gelistirilecek olan uygulamanin hedef

kitleye hitap etmesi agisindan mobil pazardaki kullanici sayilar dikkate alinmustir.
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Diinya genelinde tiim mobil cihaz kullanicilarinin %74,45’1 Android tercih ederken,
%22,85’1 I0S’ u tercih etmektedir. Bada, MeeGo, Symbian gibi diger mobil isletim

sistemlerini tercih edenlerin orani ise %2.7’dir (Casserly 2019).

Kullanic1 sayilar1 dikkate alinarak projenin mobil katmaninin Android’de yazilmasi
uygun gorilmiistiir. Mobil uygulama i¢in Android Studio gelistirme ortami ve Java dili

kullanilmistir.

Mobil uygulama kullanic1 dostu bir ara yiize sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Sol
tarafta acilir kapanir hamburger menti, sag tarafta ise ayarlar meniisii bulunmaktadir.
Ayrica, kullanicilarin  gelistiricilerle iletisime gegebilmesi i¢in iletisim ikonu

bulunmaktadir. Sol hamburger meniide bitki tanimlama fonksiyonu bulunmaktadir.

Uygulama fotograf ¢cekmek islevi icin Android Kamera Api’sini, ¢ekilen fotografi
kaydedebilmek i¢in ise Android Depolama Api’sini kullanmaktadir. Dolayisiyla
uygulama kurulduktan sonra bu iki Api i¢in kullanicidan izin istemektedir. Uygulama

Android 6.x siiriimlerinde ¢alismaktadir.

Bitki tamimlama islevinin herhangi bir ag baglantisina ihtiyag duymamaktadir. En 1yi
egitim sonuclarini elde ettigimiz dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle 1,0 ag
genisligi ve 224px ¢oziiniirliikle egitilen agdan elde edilen model mobil uygulamaya

gomiilmiistiir.

Kullanicinin ¢ektigi goriintii anlik olarak modele gitmekte ve bu modelden eslestirilen
sonug yine ayni ekranda kullanictya gosterilmektedir. Sonug gosterilirken en iyi tahmin

oranina sahip bitkinin id’ si, ad1 ve tahmin oran1 gosterilmektedir.
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Gelistirilen web uygulamasindaki bitkilere ait Latince tiir ad1, bitkinin 6mrii (¢ok yillik,
tek yillik), yapisi(otsu, odunsu vb), ¢igeklenme siiresi, habitati (kayalik, ¢ayirlik vb.),
goriildiigii rakim, endemik bitki olup olmadigi, kokeni (Avrupa-Sibirya, Iran-Turan
vb.), Tiirkiye’deki dagilimi, Diinya’daki dagilimi1 ve bulundugu iller gibi verilerin bitki

id’ si ile web uygulamasindan alinarak mobil uygulamada gosterilmesi planlanmaktadir.

Sekil 3.18’de, solda mobil uygulamanin genel ara yiizii ve sagda cekilen goriintiiden

bitki tanima islevinin goriintiisii sunulmustur.

N © % 95%00642 & N © T .95%H0 0643
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Yapilan ¢alismada DAEYSA ile Dogu Anadolu Bolgesi’nde yetisen 14 tiire ait bitki
tirii siniflandirilmistir. Ag genisliginin, goriintii ¢ozilinlirligiiniin ve veri boyutunun
smiflandirma basarist ilizerindeki etkisini incelemek adina g¢esitli yontemler

kullanilmastir.

Girdi ¢ozlinlirliigli sabit tutularak, ag genisligi 4 farkli segenekle kodlanmis ve agin

genislemesi ya da daralmasinin siniflandirma basarisi tizerindeki etkisi incelenmistir.

Ag genisligi sabit tutularak, girdi goriintiisiiniin ¢oziiniirligii 4 farkli segenekle
kodlanmis ve ¢Oziniirlik boyutunun siiflandirma basarist {izerindeki etkisi

incelenmistir.

Veri boyutunun 6grenme tizerindeki etkisini inceleyebilmek ig¢in asil veri setindeki
goriintiilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti de kullanilmustir. Cizelge 4.1’de
kullanilan veri setlerinin veri sayisi, egitim icin ayrilan veri sayist ve test icin ayrilan

veri sayist listelenmistir.
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Cizelge 4.1. Veri Setlerinin Tiirlere Dagilimi

Orijinal Veri Seti

Dondiirme Sonucu Elde
Edilen Veri Seti

Tiir Ada Egitim Test Egitim Test
Verisi Verisi Verisi Verisi

Helianthus 49 8 676 8
Ranunculus 75 8 988 8
Crocus 99 9 1287 9
Astragalus membranaceus 115 6 1446 6
Anemone coronaria L 56 7 749 7
Galanthus nivalis 18 10 326 10
Bellis perennis 49 9 687 9
Tulipa gerneirana 116 7 1469 7
Viola reichenbachiana 78 8 1024 8
Iris versicolor 70 9 939 9
Tussilago farfara 65 14 934 14
Hyacinthus orientalis 96 7 1229 7
Fritillaria imperialis 77 11 1045 11
Lilium 132 7 1661 7
Toplam 1095 120 14460 120

Egitim asamasi i¢in Cizelge 4.1°de ayrintilar verilen 2 veri seti kullanilmis ve hep ayni
model GIB ile egitilmistir. Egitim asamasi i¢in orijinal veri setinden 1095 goriintii,
dondiiriilmiis verileri de igeren veri setinden 14460 goriintii kullanilmigtir. Test

asamasinda ise orijinal veri setinden 120, dondiiriilmiis verileri de igeren veri setinden

120, Google gorsel aramalardan da 120 goriintii kullanilmistir.

4.1. Ag Genisliginin Ogrenme Uzerindeki Etkisi
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Ag genisliginin 6grenme lizerinde etkisini aragtirmak i¢in 224 px girdi ¢oziiniirligiine
karsin 1,0 ag genisligi, 0,75 ag genisligi, 0,50 ag genisligi ve 0,25 ag genisligi test

edilmis ve sonuglar1 asagida sunulmustur.

4.1.1. 224px coziiniirliik 1,0 ag genisligi

Egitim icin orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 224px ¢oziiniirlik ve 1,0 ag genisligi
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.2°de bu hiper parametrelerle alinan test sonuglari

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. 224px Coziiniirlik ve 1,0 Ag Genisligi Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 45,6 8 41,7
Ranunculus 8 42,7 8 38,0
Crocus 9 41,5 9 39,3
Astragalus membranaceus 6 38,1 6 36,2
Anemone coronaria L 7 419 7 40,6
Galanthus nivalis 10 423 10 40,8
Bellis perennis 9 47,2 9 44.6
Tulipa gerneirana 7 51,0 7 48,2
Viola reichenbachiana 8 41,9 8 38,7
Iris versicolor 9 421 9 40,3
Tussilago farfara 14 42,3 14 39,1
Hyacinthus orientalis 7 425 7 36,7
Fritillaria imperialis 11 428 11 38,5
Lilium 7 53,2 7 50,2
Toplam/Ortalama 120 439 120 40,9
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Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %43,9; Google’ dan rastgele secilen
goriintlilerle yapilan testlerde ise ortalama %40,9 basarili simiflandirma yapildig

gorilmiistiir.

Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmigtir. Ag,
224px ¢ozinirlik ve 1,0 ag genisligi parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.3’te bu

hiper parametrelerle alinan test sonuclar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.3. 224px Coziiniirlik ve 1,0 Ag Genisligi Sonuglar1 (Dondiiriilmiis Veri Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 924 8 91,8
Ranunculus 8 90,7 8 89,9
Crocus 9 89,5 9 88,1
Astragalus membranaceus 6 89,2 6 88,3
Anemone coronaria L 7 90,3 7 89,4
Galanthus nivalis 10 92,1 10 90,4
Bellis perennis 9 93,7 9 91,8
Tulipa gerneirana 7 94,8 7 92,6
Viola reichenbachiana 8 89,5 8 93,5
Iris versicolor 9 91,3 9 90,6
Tussilago farfara 14 91,7 14 89,5
Hyacinthus orientalis 7 92,2 7 90,4
Fritillaria imperialis 11 92,3 11 91,7
Lilium 7 95,1 7 93,6
Toplam/Ortalama 120 91,8 120 90,8

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %91,8; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %90,8 basarili siniflandirma

yapildig goriilmiistiir.
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Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gézlemlenmistir.

4.1.2. 224px coziiniirliik 0,75 ag genisligi
Egitim icin orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 224px ¢ozlniirliik ve 0,75 ag genisligi

parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.4°te bu hiper parametrelerle alinan test sonuglari

gosterilmistir.

Cizelge 4.4. 224px Coziniirlik ve 0,75 Ag Genisligi Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ada Veri Basarn Google’dan Basari
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 43,8 8 37,8
Ranunculus 8 41,4 8 35,9
Crocus 9 39,9 9 36,7
Astragalus membranaceus 6 36,7 6 36,4
Anemone coronaria L 7 39,5 7 38,2
Galanthus nivalis 10 40,5 10 38,4
Bellis perennis 9 46 9 41,8
Tulipa gerneirana 7 48,1 7 46,3
Viola reichenbachiana 8 40,5 8 37,2
Iris versicolor 9 41,2 9 38,5
Tussilago farfara 14 41,7 14 36,2
Hyacinthus orientalis 7 40,9 7 33,7
Fritillaria imperialis 11 40,9 11 37,1
Lilium 7 50,2 7 48,4
Toplam/Ortalama 120 42,2 120 38,7

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri

setimizden ayrilan test gorlintiileri ile ortalama %42,2; Google’ dan rastgele secilen
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goriintlilerle yapilan testlerde ise ortalama %38,7 basarili simiflandirma yapildigi

gorilmistir.

Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmigtir. Ag,
224px c¢oziiniirlik ve 0,75 ag genisligi parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.5’te bu

hiper parametrelerle alinan test sonuglar1 gésterilmistir.

Cizelge 4.5. 224px Coziiniirlik ve 0,75 Ag Genisligi Sonuglart (Dondiirilmiis Veri
Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 91,8 8 90,4
Ranunculus 8 89,2 8 88,2
Crocus 9 88 9 86,8
Astragalus membranaceus 6 87,8 6 86,4
Anemone coronaria L 7 89,1 7 87,9
Galanthus nivalis 10 91,5 10 89,2
Bellis perennis 9 91,9 9 90,2
Tulipa gerneirana 7 93,2 7 90,4
Viola reichenbachiana 8 88,1 8 92
Iris versicolor 9 90 9 88,9
Tussilago farfara 14 90,2 14 87,6
Hyacinthus orientalis 7 91,7 7 88,5
Fritillaria imperialis 11 90,9 11 90,8
Lilium 7 94,2 7 92,7
Toplam/Ortalama 120 90,5 120 89,2

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %90,5; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %89,2 basarili siniflandirma

yapildig1 goriilmiistiir.
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Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gozlemlenmistir.

4.1.3. 224px ¢oziiniirliik 0,50 ag genisligi

Egitim i¢in orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 224px ¢oziiniirliik ve 0,50 ag genisligi
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.6’da bu hiper parametrelerle alinan test sonuglari

gosterilmistir.

Cizelge 4.6 224px Coziiniirliik ve 0,50 Ag Genisligi Sonuglari (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ad Veri Basari Google’dan Basar
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 39,5 8 33,1
Ranunculus 8 37,3 8 31,7
Crocus 9 35,2 9 324
Astragalus membranaceus 6 32,4 6 32,4
Anemone coronaria L 7 35,1 7 34,5
Galanthus nivalis 10 36,5 10 34,9
Bellis perennis 9 41,4 9 37,2
Tulipa gerneirana 7 43,7 7 421
Viola reichenbachiana 8 36,2 8 33,0
Iris versicolor 9 36,9 9 34,6
Tussilago farfara 14 37,1 14 32,2
Hyacinthus orientalis 7 36,3 7 29,5
Fritillaria imperialis 11 36,5 11 33,2
Lilium 7 458 7 44 8
Toplam/Ortalama 120 37,8 120 34,7

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test gorilintiileri ile ortalama %37,8; Google’ dan rastgele secilen
goriintlilerle yapilan testlerde ise ortalama %34,7 basarili smiflandirma yapildig

gOriilmiistiir.
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Egitim icin orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmistir. Ag,
224px ¢oziiniirlik ve 0,50 ag genisligi parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.7°de bu

hiper parametrelerle alinan test sonuglar1 gésterilmistir.

Cizelge 4.7. 224px Coziiniirlik ve 0,50 Ag Genisligi Sonuglar1 (Dondiirtilmiis Veri
Seti)

Tiir Adx Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 87,2 8 86,2
Ranunculus 8 85,4 8 84,2
Crocus 9 83,5 9 82,8
Astragalus membranaceus 6 83,9 6 82,5
Anemone coronaria L 7 85,3 7 83,1
Galanthus nivalis 10 87,8 10 85,1
Bellis perennis 9 87,4 9 86,7
Tulipa gerneirana 7 89,0 7 86,4
Viola reichenbachiana 8 83,8 8 88,6
Iris versicolor 9 85,4 9 84,8
Tussilago farfara 14 86,7 14 83,1
Hyacinthus orientalis 7 87,1 7 84,1
Fritillaria imperialis 11 85,2 11 86,3
Lilium 7 90,0 7 88,8
Toplam/Ortalama 120 86,2 120 85,2

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %86,2; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %85,2 basarili siniflandirma

yapildig1 goriilmiistiir.
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Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gozlemlenmistir.

4.1.4. 224px ¢oziiniirliik 0,25 ag genisligi

Egitim i¢in orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 224px ¢oziiniirliik ve 0,25 ag genisligi
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.8’de bu hiper parametrelerle alinan test sonuglari

gosterilmistir.

Cizelge 4.8. 224px Coziiniirlik ve 0,25 Ag Genisligi Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ad Veri Basari Google’dan Basar
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 282 8 222
Ranunculus 8 26.9 8 20.2
Crocus 9 24.1 9 21.8
Astragalus membranaceus 6 21,4 6 215
Anemone coronaria L 7 243 7 23,1
Galanthus nivalis 10 25,7 10 23,1
Bellis perennis 9 30,1 9 26,7
Tulipa gerneirana 7 31,3 7 31,4
Viola reichenbachiana 8 24,3 8 22,6
Iris versicolor 9 24,9 9 23,4
Tussilago farfara 14 26,2 14 21,2
Hyacinthus orientalis 7 25,9 7 18,8
Fritillaria imperialis 11 25,7 11 22,1
Lilium 7 34,3 7 33,4
Toplam/Ortalama 120 26,7 120 23,7

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %26,7; Google’ dan rastgele secilen
goriintlilerle yapilan testlerde ise ortalama %23,7 basarili smiflandirma yapildig

gorilmiistiir.
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Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmistir. Ag,
224px ¢oziniirlik ve 0,25 ag genisligi parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.9°da bu

hiper parametrelerle alinan test sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.9. 224px Coziiniirlik ve 0,25 Ag Genisligi Sonuglart (Dondiiriilmiis Veri
Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan Test | (%) Secilmis (%)
Goriintiileri Test
Goriintiileri

Helianthus 8 76,2 8 75,2
Ranunculus 8 74.4 8 73,3
Crocus 9 72,5 9 71,6
Astragalus membranaceus 6 72,9 6 71,7
Anemone coronaria L 7 74,3 7 72,8
Galanthus nivalis 10 76,8 10 74,1
Bellis perennis 9 76,4 9 75
Tulipa gerneirana 7 78,2 7 75,6
Viola reichenbachiana 8 72,9 8 17,2
Iris versicolor 9 74,5 9 73,5
Tussilago farfara 14 75,4 14 72,4
Hyacinthus orientalis 7 75,1 7 73,8
Fritillaria imperialis 11 74,8 11 75
Lilium 7 76,2 7 76,1
Toplam/Ortalama 120 75 120 74,1

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %75; Google’dan
rastgele secilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %74,1 basarili siniflandirma

yapildig1 goriilmiistiir.

Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gozlemlenmistir.
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Nihai olarak orijinal veri seti ve dondiiriilmiis veri seti sonug¢larinin ortalamasi
alimmistir. Sekil 4.1° de goriildigi iizere 224px ¢oziiniirliikk sabit olmak kaydiyla, ag
genisgliginin kademeli olarak artirilmasinin siniflandirma basaris1 {lizerinde keskin

artislara neden olmaktadir.

Ag Genisliginin Siniflandirma Uzerindeki Etkisi
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Sekil 4.1. Ag Genisliginin Simiflandirma Uzerindeki Etkisi

4.2. Goriintii Coziiniirliigiiniin Ogrenme Uzerindeki Etkisi

Bolim 4.1°de tespit edildigi iizere, ag genisliginin artmasi smiflandirma sonuglarini
olumlu etkilemektedir. Bu sebeple, arastirmanin bu bdliimiinde en iyi sonuglar1 veren
1,0 ag genisligi sabit tutulmustur. Goriintli ¢ozlinlirliigiiniin 6grenme iizerindeki etkisini
aragtirmak icin 192px, 160px ve 128px goriintii ¢oziiniirlikleriyle test edilmis ve
sonuglart asagida sunulmustur. 224px goriintii ¢oziintirliigi Boliim 4.1.1° de test edildigi

i¢in tekrar test edilmemis ve ayni sonuclar kullanilmistir.
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4.2.1. 1,0 ag genisligi 192px coziiniirliik

Egitim i¢in orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0 ag genisligi ve 192px ¢oziiniirlik
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.10’da bu hiper parametrelerle alinan test

sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.10. 1,0 Ag Genisligi ve 192px Coziiniirliik Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 44 4 8 40,1
Ranunculus 8 415 8 36,5
Crocus 9 40,2 9 38,3
Astragalus membranaceus 6 37,1 6 35,2
Anemone coronaria L 7 40,5 7 39,6
Galanthus nivalis 10 41,3 10 39,1
Bellis perennis 9 46,1 9 430
Tulipa gerneirana 7 49,7 7 479
Viola reichenbachiana 8 40,8 8 37,7
Iris versicolor 9 415 9 39,8
Tussilago farfara 14 41,8 14 38,8
Hyacinthus orientalis 7 41,2 7 35,2
Fritillaria imperialis 11 41,3 11 37,7
Lilium 7 52,3 7 49,0
Toplam/Ortalama 120 42,8 120 39,8

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %42,8; Google’ dan rastgele segilen
goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %39,8 basarili smiflandirma yapildig

gorilmiistiir.
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Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0
ag genisligi ve 192px ¢oziinlirliikk parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.11°de bu hiper

parametrelerle alinan test sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.11. 1,0 Ag Genisligi ve 192px Coziiniirliikk Sonuglar1 (Dondiirtilmiis Veri
Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Orami
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 91,3 8 90,7
Ranunculus 8 89,6 8 88,2
Crocus 9 88,4 9 87,3
Astragalus membranaceus 6 88,1 6 87,9
Anemone coronaria L 7 89,2 7 88,6
Galanthus nivalis 10 91,9 10 89,8
Bellis perennis 9 92,6 9 90,2
Tulipa gerneirana 7 93,7 7 91,0
Viola reichenbachiana 8 88,4 8 92,7
Iris versicolor 9 90,2 9 89,3
Tussilago farfara 14 90,6 14 88,3
Hyacinthus orientalis 7 91,1 7 89,7
Fritillaria imperialis 11 91,2 11 90,5
Lilium 7 94,2 7 92,2
Toplam/Ortalama 120 90,7 120 89,7

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de igeren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %90,7; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %89,7 basarilt siniflandirma

yapildig1 goriilmiistiir.

Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gozlemlenmistir.
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4.2.2. 1,0 ag genisligi 160px coziiniirliik

Egitim icin orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0 ag genisligi ve 160px ¢oziiniirliik
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.12°de bu hiper parametrelerle alinan test

sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.12. 1,0 Ag Genisligi ve 160px Coziintirlik Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ada Veri Basari Google’dan Basari
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 42.3 8 38,7
Ranunculus 8 39,6 8 35,2
Crocus 9 38,4 9 36,3
Astragalus membranaceus 6 35,1 6 33,2
Anemone coronaria L 7 38,2 7 37,6
Galanthus nivalis 10 39,3 10 37,8
Bellis perennis 9 44,6 9 41,2
Tulipa gerneirana 7 48,7 7 452
Viola reichenbachiana 8 38,4 8 35,7
Iris versicolor 9 39,2 9 37,3
Tussilago farfara 14 39,6 14 36,1
Hyacinthus orientalis 7 39,1 7 33,7
Fritillaria imperialis 11 39,2 11 35,5
Lilium 7 50,2 7 47,2
Toplam/Ortalama 120 40,8 120 37,9

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test gorlintiileri ile ortalama %40,8; Google’ dan rastgele secilen
goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %37,9 basarili smiflandirma yapildig

goriilmiistir.
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Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0
ag genisligi ve 160px ¢oziiniirliikk parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.13’te bu hiper

parametrelerle alinan test sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.13. 1,0 Ag Genisligi ve 160px Coziiniirliikk Sonuglar1 (Dondiiriilmiis Veri
Seti)

Tiir Ada Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 89,4 8 88,9
Ranunculus 8 87,7 8 86,1
Crocus 9 86,5 9 85,0
Astragalus membranaceus 6 86,2 6 85,4
Anemone coronaria L 7 87,3 7 86,5
Galanthus nivalis 10 89,1 10 87,7
Bellis perennis 9 90,7 9 88,8
Tulipa gerneirana 7 91,8 7 89,3
Viola reichenbachiana 8 86,5 8 90,5
Iris versicolor 9 88,3 9 87,2
Tussilago farfara 14 88,7 14 86,4
Hyacinthus orientalis 7 89,2 7 87,0
Fritillaria imperialis 11 89,3 11 88,4
Lilium 7 92,5 7 90,4
Toplam/Ortalama 120 88,8 120 87,6

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de igeren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %88,8; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %87,6 basarili siniflandirma

yapildig1 gorilmiistiir.

Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gézlemlenmistir.
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4.2.3. 1,0 ag genisligi 128px coziiniirliik

Egitim icin orijinal veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0 ag genisligi ve 128px ¢oziiniirliik
parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.14’te bu hiper parametrelerle alinan test

sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.14. 1,0 Ag Genisligi ve 128px Coziintirliik Sonuglar1 (Orijinal Veri Seti)

Tiir Ad1 Veri Basan Google’dan Basan
Setinden Oram Rastgele Oram
Ayrilan (%) Secilmis (%)
Test Test
Goriintiileri Goriintiileri

Helianthus 8 40,6 8 36,7
Ranunculus 8 37,7 8 33,2
Crocus 9 36,7 9 34,3
Astragalus membranaceus 6 33,3 6 31,1
Anemone coronaria L 7 36,1 7 35,3
Galanthus nivalis 10 37,7 10 35,5
Bellis perennis 9 425 9 39,8
Tulipa gerneirana 7 46,2 7 432
Viola reichenbachiana 8 36,5 8 33,7
Iris versicolor 9 37,1 9 35,3
Tussilago farfara 14 37,3 14 34,1
Hyacinthus orientalis 7 37,5 7 31,7
Fritillaria imperialis 11 37,8 11 33,5
Lilium 7 48,2 7 45,9
Toplam/Ortalama 120 38,9 120 35,9

Bu hiper parametreler kullanilarak orijinal veri setiyle egitilen modelde kendi veri
setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %38,9; Google’ dan rastgele secilen
goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %35,9 basarili smiflandirma yapildig:

goriilmiistiir.
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Egitim i¢in orijinal verilerin dondiiriilmesiyle elde edilen veri seti kullanilmistir. Ag, 1,0
ag genisligi ve 128px ¢ozilinlirliikk parametreleriyle egitilmistir. Cizelge 4.15’te bu hiper

parametrelerle alinan test sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.15. 1,0 Ag Genisligi ve 128px Coziiniirliikk Sonuclar1 (Dondiirtilmiis Veri
Seti)

Veri Setinden Ayrilan Test Basarn Google’dan | Basan Veri
Goriintiileri Oram Rastgele Oram Setinden
(%) Secilmis (%) | Ayrilan Test
Test Goriintiileri
Goriintiileri
Helianthus 8 87,3 8 86,2
Ranunculus 8 85,7 8 84,7
Crocus 9 84,5 9 83,1
Astragalus membranaceus 6 84,2 6 83,3
Anemone coronaria L 7 85,3 7 84,5
Galanthus nivalis 10 87,1 10 85,1
Bellis perennis 9 88,7 9 86,4
Tulipa gerneirana 7 89,4 7 87,5
Viola reichenbachiana 8 84,5 8 88,3
Iris versicolor 9 86,3 9 85,6
Tussilago farfara 14 86,7 14 84,7
Hyacinthus orientalis 7 87,2 7 85,1
Fritillaria imperialis 11 87,3 11 86,8
Lilium 7 90,1 7 88,0
Toplam/Ortalama 120 86,7 120 85,6

Bu hiper parametreler kullanilarak dondiiriilmiis verileri de iceren veri setiyle egitilen
modelde kendi veri setimizden ayrilan test goriintiileri ile ortalama %86,7; Google’ dan
rastgele segilen goriintiilerle yapilan testlerde ise ortalama %85,6 basarili siniflandirma

yapildig1 goriilmiistiir.

Ag hiper parametreleri sabit kalinca artan veri boyutunun siniflandirma iizerinde pozitif

etkisi oldugu gozlemlenmistir.
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Nihai olarak orijinal veri seti ve dondiriilmiis veri seti sonuglarinin ortalamasi
alinmistir. Sekil 4.2” de goriildiigii tizere 1,0 ag genisligi sabit kalmak sartiyla, goriintii
¢Oziiniirliigliniin kademeli olarak artirilmasinin siniflandirma basarisi iizerinde keskin

olmayan artiglara neden olmaktadir.

Goriintii Cozinirliiginin Siniflandirma Uzerindeki Etkisi

224,66.8
192,653

—e—Ortalama Bagar

Ortalama Siniflandirma Basarisi

Gorinta CozanarlGga

Sekil 4.2. Goriintii Coziiniirliigiiniin Siniflandirma Uzerindeki Etkisi

4.3. Maliyet Analizi

Caligmanin bu asamasinda, farkli hiper parametrelerin maliyet analizi yapilmistir. Farkli
hiper parametreler kullanilarak iretilen parametre sayisi izlenmis, 6znitelik ¢ikarma

asamasindaki toplam-carpim sayisi elde edilmistir. Bulgular Cizelge 4.16’da verilmistir.
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Hiper Parametre Veri Kiimesi | Uretilen Toplam
Parametre | Carpim Sayisi
1,0 Ag Genisligi 224px Coztnirlik | Orijinal 4,3 Milyon 582 Milyon
Dondiiriilmiis | 8,5 Milyon 824 Milyon
0,75 Ag Genisligi 224px Coziiniirlik | Orijinal 2,8 Milyon 346 Milyon
Dondiirilmis | 4,9 Milyon 729 Milyon
0,50 Ag Genisligi 224px Coziintirlik | Orijinal 1,4 Milyon 168 Milyon
Dondiirilmis | 2,6 Milyon 349 Milyon
0,25 Ag Genisligi 224px Coziiniirlik | Orijinal 0,5 Milyon 52 Milyon
Dondiiriilmiis | 0,9 Milyon 96 Milyon
192px Coziiniirliik 1,0 Ag Genisligi | Orijinal 4,3 Milyon 481 Milyon
Dondirilmis | 4,5 Milyon 946 Milyon
160px Coziiniirlik 1,0 Ag Genisligi | Orijinal 4,3 Milyon 296 Milyon
Dondiiriilmiis | 4,5 Milyon 548 Milyon
128px Coziiniirlik 1,0 Ag Genisligi | Orijinal 4,3 Milyon 191 Milyon
Dondiiriilmiis | 4,5 Milyon 339 Milyon

Cizelge 4.16°da goriildiigii gibi, ag genisligi daraldikc¢a toplam ¢arpim sayis1 azalmakta
ve Uretilen parametre sayist da dogru orantili olarak azalmaktadir. Buna ragmen, ag
genisligi en 1yi seviyede sabitlenip, goriintii ¢oziiniirliigli distiriiliince iiretilen parametre
sayis1 degismemekte fakat toplam carpim sayist goriintii ¢oziinlirliigii ile dogru orantili

olarak diismektedir.

En iyi sonuclart veren hiper parametreler (1,0 ag genisligi, 224px ¢oziiniirliik) ile egitim
stireci izlenerek keskinlik degerleri elde edilmistir. Egitim dogrulugu, dogru simifta
etiket edilmis verilerin ylizdesini ifade ederken, dogrulama dogrulugu ise egitim
sonucundaki eslesmenin keskinligini ifade etmektedir. Sekil 4.3°te egitim ve dogrulama

asamasindaki keskinlik grafigi sunulmustur.
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Sekil 4.3 Egitim ve Dogrulama Asamasindaki Keskinlik Deger Grafigi
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Bununla birlikte, ¢apraz entropi, 6grenme siireci boyunca kayip fonksiyonudur. Bu
kistas, 6grenme siirecinin nasil verimli gectigini gosteren en 6nemli kistasdir. Diisiik
sayilar iyi bir 6grenme siirecini gostermektedir. Sekil 4.4’te egitim siirecindeki kayip

fonksiyonu degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Egitim Siiresince Kayip Fonksiyonu Deger Grafigi
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5. SONUC

Bu calismada Dogu Anadolu Bolgesi’nde bulunan 14 bitki tiirinii derin 6grenme

yontemleriyle siniflandirma amaglanmastir.

Erzurum Orman Bolge Miidiirliigii tarafindan saglanan goriintiiler kullanilarak bir veri
seti olusturulmustur. Goriintii verilerinin saglikli olarak muhafaza edilmesi ve veri

setinin siirekli gelistirilebilir olmas1 icin Web tabanli bir uygulama gelistirilmistir.

Egitim asamasinda DAEYSA kullanilmis ¢esitli parametreler test edilmis ve
siniflandirma basarisi tizerindeki etkisi incelenmistir Yapilan ¢aligmalar neticesinde en
iyi performans 1,0 ag genisligi ile 224px goriintli ¢cozinilirliigli parametreleriyle elde
edilmistir. Ag genisliginin azalmasmin siniflandirma basarisint keskin olarak azalttidi,
goriintli  ¢ozlniirliigiinii dislirmenin ise o kadar da keskin olmayan bir bigcimde

siniflandirma basarisini azalttigi goriilmiistiir.

Veri boyutunun 6grenme iizerindeki etkisini arastirmak i¢cin mevcut veri setindeki
gorseller dondiiriilerek veri seti 11 kat artirilmis ve bu dogrultuda siniflandirma basarisi
yaklasik 2 katina c¢ikmistir. En iyl sonuglari veren parametrelerle egitilen model,
gelistirilen Android uygulamasi igine gomiilmiis ve mobil ortamda siiflandirma

yapilmasi saglanmaigtir.
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