bil

Bilge International Journal of Science and Technology Research

ISSN: 2651-401X 2021, Volume: 4, Issue: 1, 72-79
e-ISSN: 2651-4028 Received: 24.02.2021; Accepted: 09.03.2021
Research Article / Aragtirma Makalesi DOI: 10.30516/bilgesci.886291

Evrisimsel Sinir Aglari ile Oriimcek Kusugillerin Bazi Tiirlerinin
Siniflandirilmasi

Mahmut Tokmak' ", Akin Kirac?

Ozet: Kuslar, yasadigimiz cevrenin ayrilmaz bir pargasidir ve doga igin son derece
onemlidir. Kus tilirleri smiflandirmasi, biyoloji ve g¢evre arastirmalarindaki umut verici
uygulamalar1 nedeniyle bilgisayar gorlintii isleme alaninda giderek daha fazla ilgi
gormektedir. Kus tiirlerinin siniflandirilmasi, dogal yasam alan ile ilgili arka planlar, ortam
15181 ve tespit edilmek istenen kusun durusu gibi etmenler nedeniyle zorlu bir problem
olarak tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada; Oriimcek Kusugiller familyasindan Lanius cinsine
ait Ui¢ tir Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) ResNet-152 mimarisi kullanilarak
smiflandirilmistir. Sonug olarak; siniflandirmaya ait yapilan testler ile %96,59 dogruluk
degerine, %96,62 kesinlik degerine, %696,59 duyarlilik degerine, %96,60 F1-skoru degerine
erigilmistir. Bu yontemin ayirt edilmesi zor olan ayni cinse ait tiirlerin taninabilmesinde,
smiflandirilmasinda basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, ResNet-152, Oriimcek Kusu, Simiflandirma

Classification of Some Species of Shrikes Family by Convolutional
Neural Networks

Abstract: Birds are an integral part of nature and are extremely important to nature. Bird
species classification is gaining more and more attention in the field of computer image
processing due to its promising applications in biology and environmental research.
Classification of bird species is defined as a difficult problem due to factors such as natural
habitat backgrounds, ambient light and the posture of the bird to be detected. In this study;
Three species belonging to the genus Lanius from the Shrikes-family were classified using
Convolutional Neural Networks ResNet-152 architecture. As a result; An accuracy of
96.59%, precision of 96.62%, recall of 96.59%, F1-score of 96.60% was achieved with the
tests performed for the classification. It has been observed that this method is successful in
recognizing and classifying species belonging to the same genus that are difficult to
distinguish.
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1. GIRIS

Ekosistemdeki dengenin saglanmasi agisindan kuslar hayati
Oonem tagimaktadirlar. Kusglarin incelenmesi, ¢evremizdeki
diinyay1 daha iyi anlamaya ve doga ile ilgili 6nemli bilgileri
kavramaya yardimci olmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
Kus tanimlama, ornitologlar i¢in iyi bilinen bir sorundur.
Cevre bilimciler ekosistemleri anlamak igin genellikle
kuslart inceleyerek analizlerini yapmaktadirlar ¢iinkii kus
tirleri ¢evresel degisikliklere duyarlidirlar (Hussain vd.,
2018; Islam vd., 2019).

Tiirkiye biyolojik cesitliliginin en dnemli unsurlarindan biri
olan kuslar Aves smifi igerisinde yer alirlar ve iilkemizde
450’den fazla kus tiirii temsil ediliriler (Giindogdu vd.,
2005; Osmanoglu ve Ozdemir, 2014; Siiel vd., 2019).
Bugiin halen kus tiirlerinin teshisi aragtirmacilar tarafindan
geleneksel olarak diirbiin, teleskop ve tiir ayrimina yardimet
kus kitaplar1 yardimiyla yapilmaktadir.

Gelisen teknoloji ve disiplinler arasi ¢alismalar neticesinde
Derin Ogrenme (Deep Learning: DL) yontemleri goriintii
isleme, ses tanima, dogal dil isleme, zaman serisi analizi,
koti  amaghi  yazilim  tespiti gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (Tokmak ve Kiigiiksille, 2019).

DL hayvan tiirlerini smiflandirma amaciyla kullanilan
yontemler arasinda yer almaktadir (Chege, 2020; Graving
vd., 2019; Moallem vd., 2021; Willi vd., 2019). Bu
hayvanlar arasinda yer alan kus tiirlerinin siniflandirilmasi
amactyla DL yontemlerinden biri olan ESA y6nteminin son
yillarda yogun olarak kullanildigi goriilmektedir. ESA
yonteminde ise, Inception Nets, AlexNet, VGG16, ResNet-
18, ResNet-34, ResNet-101, ResNet-152 mimarilerinin
kullanildig1 goriilmiistiir (Alter ve Wang, 2017; Islam vd.,
2019; Kennelly ve Green, 2020; Kumar ve Das, 2018). Bu
caligmalar incelendiginde farkli familyalara ve farkli
cinslere dahil olan kus tiirleri, hatta kus teshisinde uzman
olmayan biri tarafindan da farkli tiirlere ayrilabilecek veri
setlerinin kullanildig1 gorillmektedir.

Kus tiirlerinin bir goriintiiden tanimlanmasi, sekil ve
goriiniim acisindan ¢arpict bicimde degisen farkli kus
tiirleri, goriintiilerin arka plani, fotograflardaki 1sik kosullart
ve pozdaki asir1 degiskenlik gibi sorunlar nedeniyle zorlu
bir problem olarak tanimlanmaktadir (Alter ve Wang, 2017,
Hussain vd., 2018).

Bu c¢aligmada ayni familyanin aymi cinsine ait, kus
teshisinde uzaman arastirmacilarin dahi teshiste zorluk
cekebilecegi, ayni alan ve habitatta var/bulunma olasilig1
yiiksek 3 kus tiirli belirlenmistir. Caligma verisini olugturan
bu kuslar, Passeriformes (Otiicii Kuslar) takimi igerisinde
yer alan Lanidae familyasi olarak bilinen o&riimcek
kusugillerin Lanius cinsine ait Lanius nubicus (LN), Lanius
collurio (LC) ve Lanius senator (LS) tiirleridir. Bu ii¢ tiir
agaclik ve calilik bolgelerde yasamaktadirlar. Ozellikle
ilkbahar ve yaz aylarinda Akdeniz bdlgesinde; Ornegin
Isparta- Siitgiiler Yazili Kanyon Tabiat Parki’nda bu {ig tiir
ayni anda aym alan igerisinde gozlemlenebilmektedir
(Giundogdu vd., 2005; IUCN, 2021).

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri seti

Calismada kullanilan resimler GBIF (Global Biodiversity
Information Facility) internet sitesinden indirilmistir. GBIF
diinyadaki her tiir yasamla ilgili verilere agik erisim
saglamay1r amaglayan, uluslararast bir ag ve veri alt
yapisidir (GBIF, 2021a). Bu siteden indirilen veriler hazir
veri setleri olmadig1 igin, indirilen dosyalardan veriler
secilerek bir veri seti olusturulmustur. Onerilen ¢alismada
kullanilan ti¢ tiir 6riimcek kusu icin sitede ayri ayri arama
yapilarak veriler sikistirilmig bir dosya halinde indirilmistir.
Sikigtirtlmis dosya igerisinde tiir ile ilgili Sekil 1’de
gosterilen dosyalar ve klasor mevcuttur. “multimedia.txt”
dosyasi i¢inde resimler veya o tiir ile ilgili ses dosyalarini
iceren Url adresleri bulunmaktadir. Bu Url adreslerinden
Python programlama dili kullanilarak yazilan bir uygulama
ile resimler indirilmistir.

dataset
|j citations.tet
|_-'| meta.xml
|__'| metadata.xml
|__'| multimedia.tt
|j occurrence.txt

=] rights.txt
|=| verbatim. bt

Sekil 1. Sikistirilmig dosya igerigi

Bu resimler incelenip 6lii olarak resmedilen kuslar, sadece
kus tiiylerini igeren resimler elimine edilerek LC igin 639
tane resim, LS i¢in 560 tane resim, LN i¢in 420 resim
secilmistir (GBIF, 2021b; GBIF, 2021c; GBIF, 2021d).
Sekil 2’de bu kuslardan 6rnekler gosterilmistir.

Lanius senator

Lanius senator

Lanius collurio Lanius collurio

X

Lanius mubicus Lanius mubicus

Sekil 2. Veri setindeki kuslardan secilen 6rnekler
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2.2. Evrisimsel sinir aglar

ESA, son yillarda goriintii islemeden ses tanimaya, Oriintii
tanima ile ilgili ¢esitli alanlarda fark yaratan basarili
sonuglar elde etmistir (Albawi vd., 2017; Hussain vd.,
2018). Denetimli Ogrenme algoritmasi olarak ESA,
ozellikle goriintii boliitleme, Oriintii tanmima, Saptama ve
siniflandirma iglemlerinde yaygm olarak kullanilan bir
derin 6grenme yontemidir (Lu vd., 2020). ESA, 6grenme
yoluyla kendi kendini optimize eden noronlardan
olusmalart bakimindan geleneksel yapay sinir aglarina
benzer yapidadir ve ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirtidiir

(Biiyiikarikan ve Ulker, 2020; O’Shea ve Nash, 2015;
Tiirkoglu vd., 2020).

Bir ESA, giris katmani, ¢ikis katmani ve birden ¢ok gizli
katmandan olusmaktadir. Gizli katmanlar ise tipik olarak
evrigimsel katman (convolutional layer), havuzlama
katmani (pooling layer), tamamen bagli katman (fully
connected layer) ve normallestirme katmanlarindan
(normalisation layer, ReLU) olusmaktadir. Daha karmagik
modeller igin ek katmanlar kullanilabilmektedir (Hussain
vd., 2018; O’Shea ve Nash, 2015). Genel bir ESA Sekil 3'te
gosterilmistir.

I Kizil Sirth OrUmcek Kugu

= Kizdl Bagh Orimcek Kugu

Evrisimsel+Aktivasyon Havuzlama Evrigimsel+Aktivasyon Havuzlama Tam Bagh  Tam Bagh Softmax
\ i J
ik Y
Ozellik Ogrenme Siniflandirma

Sekil 3. ESA mimarisi

Evrisimsel katmanda giris filtreleme ve 6zellik haritalar
elde etme islemi yapilir. Havuzlama katmaninda 6zellik
haritalarindan ~ olusan  Orneklerin  6zeti  ¢ikarilarak
parametre sayist azaltilmis ve agin daha hizli bir sekilde
Ogrenmesi saglanabilmektedir. Tam baglantili katmandaki
her néron kendinden 6nce gelen katmandan gelen tiim
giriglere bagli olarak ¢ikig {iretir. Her katman bir 6nceki
katmanin sonucuna gore ozellik ¢ikarir ve tiim katmanlari
birlestirip egiterek ozellik yapisini  dgrenebilmektedir.
Burada amaglanan, diisik seviye detaylardan baglayip
yiiksek seviye detaylara kadar etkili bir 0grenme
gergeklestirebilmektir (Act ve Cirak, 2019; Biiyiikarikan
ve Ulker, 2020).

ESA’nin egitilmesi ve test edilmesi iglemleri igin Google
Colaboratory ya da kisaca Colab bulut sistemi
kullamilmustir. Bu sistem NVIDIA Tesla K80 GPU ile
biiyiik veriler lizerinde ¢ok fazla hesaplama iglemini hizli
bir sekilde yapabilmekte, igerisinde bir¢ok Python ve derin
ogrenme kiitiiphanesini hazir olarak bulundurmakta ayrica
ticretsiz olarak hizmet vermektedir (Colab, 2021).

Bu c¢alismada; standart ESA olarak Onceden egitilmis
Resnet-152 kullanilmistir. Kullanilan modelin egitimi ve
testi i¢in fast.ai kitiiphanesi kullanilmistir (fast.ai, 2021).
Modelde verilerin %80’ egitim igin %20’si test igin
rastgele olarak ayrilmistir. Giris verileri i¢in batch_size
parametresi 64 olarak ayarlanmis ve modelde kullanilan
epok degeri 50 olarak belirlenmistir.
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2.3. ResNet mimarisi

ResNet ESA mimarisi; ImageNet veri seti tizerinde
egitilmis ve %3,57 hata oranina erigerek bu basar1 orani ile
ILSVRC-2015 yarigmasinin  siniflandirma  goérevinde
birinciligi  kazanmistir. ILSVRC & COCO 2015
yarigmasinin ImageNet algilama, ImageNet yerellestirme,
COCO algilama ve COCO segmentasyonu gorevlerinde de
birinciligi kazanmistir (He vd., 2016).

ESA’da derinligin artirilmas1 yani katman sayisinin
artirtlmast  modelin  egitim dogrulugu performansin
arttirmaktadir. Fakat derinlik arttikca bozulma ve gradyan
kaybolma sorunu olusmaktadir. Bu sorunlarin 06niine
gecmek amaciyla ResNet mimarisi, ara katmanlar
birbirine baglayan artik bloklar (Residual block)
eklemektedir. EKlenen artik bloklar sayesinde, dogabilecek
bozulma ve gradyan kaybolma sorunlarmin oniine gegerek
daha derin  mimarilerin  olusturulabilmesine olanak
saglanmig olmaktadir. Sekil 4’te gosterilen artik blokta,
giristen ¢ikisa bir baglanti yapilarak, x degeri F(x)
fonksiyonuna eklenmektedir. Ekleme isleminden sonra
F(x)+x fonksiyonu birlikte ReLU’den gecirilmektedir. Bu
sayede Onceki katmanlarda egitilen degerler takip eden
katmana daha giiclii olarak iletilmesi hedeflenmektedir.
ResNet'in klasik mimarisi ResNet-18, ResNet-34, ResNet-
50, ResNet-101, ResNet-152 cesitlerini icermektedir ve
Sekil 5’te ResNet-152 mimarisi gosterilmistir (Han vd.,
2018; He vd., 2016; Lu vd., 2020; Talo, 2019).
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Sekil 4. Artik blok (He vd., 2016)
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Sekil 5. ResNet-152 mimarisi (Han vd., 2018)

3. BULGULAR

Calismada kullanilan; LC, LN ve LS’den olusan ii¢ tiire ait
veri setinde 1296 tane resim egitim i¢in kullanilmis, 323
tanesi test i¢in ayrilmistir.

Kurulan modelde veri seti gerekli klasérlerden okunduktan
sonra, veri seti igcindeki siniflardan rastgele segilen 6rnek
goriintiiler Sekil 6°da gosterilmistir.

Lanius nubicus Lanius collurio Lanius senator

o

Lanius nubicus Lanius collurio Lanius senator

Lanius senator Lanius collurio

Sekil 6. Veri seti ornek goriiniim

Kurulan modelin bagariminin degerlendirilebilmesi igin
kullanilan; dogru siniflandirilan simif orneklerinin orani
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olan dogruluk degeri Esitlik 1°de, pozitif olarak tahmin
edilen orneklerin gercekte ne kadarmin pozitif oldugunu
ifade eden kesinlik (precision) degeri Esitlik 2’de, gergek
pozitif degerlerin ne kadarinin dogru oldugunu ifade eden
duyarlilik (recall) degeri Esitlik 3’te, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-skoru (F1 score)
Esitlik 4’te gosterilmistir.

Dosruluke TP+TN €)
OB TP+ FN+TN+FP
TP
Kesinlik= )
TP+FP
Duyarlilik= TPIFN 3)
F1-Sk 2xDuyarlilikxKesinlik 4
R Duyarlilik+Kesinlik

Calismada onerilen ESA Resnet-152 mimarisi ile kurulan
modelde %96,59 dogruluk degerine, %96,62 kesinlik
degerine, %96,59 duyarlilik degerine, %96,60 F1-skoru
degerine erisilmistir ve Cizelge 1°de gdsterilmistir.
Modelin kayip degeri (Loss) 0.004871’¢ kadar diisiiriilmiis
ve Sekil 7°de gdsterilmistir.



Cizelge 1. Model performans metrikleri
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Kesinlik | Duyarhilik slfolr_u Destek
Lanius senator 0.9932 0.9864 0.9898 147
Lanius collurio 0.9524 0.9412 0.9467 85
Lanius nubicus 0.9355 0.9560 0.9457 91
Makro ortalama 0.9603 0.9612 0.9607 323
Agirhkh ortalama | 0.9662 0.9659 0.9660 323
Dogruluk 0.9659
10
—— loss
0.8
0.6
g
0.4
0.2
0.0
0 10 20 30 40 50
Epok

Sekil 7. Model kay1p (loss) grafigi

Lanius colluria

Lanius nubicus

Actual

Lanius senator

‘Confusion matrix

Lamius collurio

Fra

Lanius nubicus

o

cted

Lanius senator

Sekil 8. Karmagiklik (confusion) matrisi
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Sekil 8’deki model tahmini karmagiklik matrisine
bakildiginda; LC igin 145 tanesini dogru olarak
siniflandirmis bir tanesini LN, bir tanesini LS olarak yanlis
tahmin ederek yanlig simiflandirmistir, LN igin 80 tanesini
dogru smiflandirmig bes tanesini de LS tahmin ederek
yanlis smiflandirmigtir, LS i¢in 87 tanesini dogru
smiflandirmus, bir tanesini LC, 3 tanesini de LN tahmin
ederek yanlis olarak siniflandirmustir.

10

094

Metrics

0.5 1

—— accuracy
precision
—— recall

D. ? T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Epok

Sekil 9. Model dogruluk, kesinlik, duyarlilik grafigi

Modelin performans 6l¢iitlerinden olan dogruluk, kesinlik,
duyarlilik degerleri ile ilgili grafik Sekil 9’da gosterilmis,
modelin tahmin ettigi ve gercekte olan sonuglar1 gosteren
orneklerin bulundugu gorsel Sekil 10°da gosterilmistir.
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Lanius senator
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Lanius senator

Lanius nubicus
Lanius nubicus

4

Lanius senator
Lanius nubicus

)

Lanius collurio
Lanius collurio

Lanius senator Lanius nubicus

Lanius senator

Lanius nubicus

Sekil 10. Model tahmin sonug gorselleri

4. TARTISMA VE SONUCLAR

Kuslar, yasadigimiz ¢evrenin ayrilmaz bir pargasidir ve
doga i¢in son derece 6nemlidir. Kus tiirleri siniflandirmasi,
biyoloji ve c¢evre aragtirmalarindaki umut verici
uygulamalar1 nedeniyle bilgisayar goriintii isleme alaninda
giderek daha fazla ilgi gormektedir. Kus tiirlerinin
smiflandirilmasinda, dogal yagam alani ile ilgili arka
plandaki sorunlar, ortam 15181, ve tespit edilmek istenen
kusun durusu gibi faktorler zorlastirici  bir etki
yaratmaktadir.

Son yillarda kus tiirlerinin teshisi konusu, uzmanlarin
disginda  kus gozlemciligi gibi faaliyetlerle oldukca
artmistir.  Kuglarin  uzaktan dirbiin ve teleskop gibi
ekipmanlarla birlikte kus teshisi yardimci el kitaplart
yardimiyla teshisi halen kullanilan en iyi yontemdir.
Bunun yani sira kuslar gelismis objektifler ve goriintiileme
teknolojileri sayesinde doga fotograf¢ilarmin ilgi odagi
olmuslardir. Bu nedenle kuslar diger hayvan siniflarina
gore teshisleri isimlendirilmeleri agisindan daha popiiler
hale gelmislerdir.

Yine son yillarda insan faktoriinii disarda birakan yapay
zeka alanindaki gelismeler bir ¢ok alanda deneme ve
gelistirilme  asamasinda  oldukga ilgi  gdrmistiir.
Giiniimiizde goriintiiden faydalanilarak yapilan birgok
siniflandirma tip bilimlerinden doga bilimlerine kadar pek
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¢ok alanda en az hata orant ve is zaman tasarrufu
saglamasi ile de uygulama agisindan kabul gormiistiir.

Literatiirde son yillarda kuslar ile yapilan ESA ¢aligmalari
artmaktadir. Bu c¢alismalardaki basar1 oranlar1 yeterli
goriilse de veri setleri incelendiginde, smiflandirilmasi
yapilan tirlerin farkl, takim, familya ve cinslere ait
olduklart goriilmistir (Dipta Das ve Kumar, 2018; Islam
vd., 2019). %55-89 arasinda degisen bu sonuglarin kus
sistematikgileri disindaki bir kisinin dahi ayirt edebilecegi
bir veri seti ile elde edildigi goriilmiistiir. Onerilen ¢aligma
ise ayni familyanin ayni cinsine ait birbirinden ayrilmasi
uzmanlar tarafindan bile giiclilkle yapilabilen, ayni
habitatta ayni1 anda karsilasabilecegimiz ii¢ 6riimcek kusu
tirli iizerine yapilmistir. %96,59’lik dogruluk degeri,
%96,62 kesinlik degeri, %96,59 duyarlilik degeri, %96,60
Fl-skoru degerlerine erigilerek bahsedilen hususlar
dahilinde oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 2’
deki oOrnekler incelendiginde bu tiirlerin birbirine ¢ok
benzedigi goriilmektedir. Sekil 8 deki karmasiklik matrisi
de bu benzerlikten kaynaklanan hatalara isaret etmektedir.
Elde edilen goriintiilerin arka plani, fotograflardaki 11k
kosullari ve resmedilen kusun durus ozelliklerinin
sonuglara etki ettigi tespit edilmistir.

Bu baglamda; ESA, ResNet-152 mimarisinin kus tiirlerinin
smiflandirilmasi i¢in olduk¢a kullaniglhi oldugu ortaya
konmustur. lerleyen calismalarda, daha gok kus tiirii icin,
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daha fazla veri saglanip, hata oranin1 minimuma indirerek

kus teshisine faydali olan makine ve techizatlar

gelistirilebilir.
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