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Bu calismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak cicek tiirlerini taniyabilen bir algoritma
gelistirilmistir. Bitkileri ve c¢icekleri ayirt etmek arastirmacilar, ziraat miihendisleri, orman
mihendisleri, ¢iftgiler ve botanikgiler icin 6nem tasimaktadir. Cigek tiirlerini ayirt edebilmek igin her
cicege ozgl 6zellik ve bigimlerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Cigeklerin karmasik arka plani, farkl
cicek tiirleri arasindaki benzerlik ve ayni c¢igcek tiirleri arasindaki farkhliklar nedeniyle ¢icek
gorintiilerinin siniflandirilmast zorlu bir gérevdir. Bu nedenle cicek goriintiilerinin bilgisayar
ortaminda taninmasi ve gruplandirilmasi ¢esitli kolayliklar saglayarak basarimi arttirmaktadir. Bu
calismada bir ¢icegin goriintiisii sisteme yiiklendiginde ¢igegin tiiriinii tahmin eden bir sistem
gelistirilmistir. Sistemin egitiminde ve test islemlerinde Oxford 102 veri seti kullanilmistir. Bu veri
seti 102 farkh cigek tiiriine ait 7370 gorlnti icermektedir. Cicek tiirlerini siniflandirmak i¢in son
yillarda goriinti isleme konusundaki basarilari nedeniyle ResNet152 derin 6grenme mimarisi
kullanilmistir. Test goriintiileri igcin %99 siniflama basarisi gosteren sistemin diger ¢icek simiflama
yontemlerinden daha basarili oldugu gérilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Cicek Siniflandirma, Derin Ogrenme, ResNet152, Derin Kalint1 Aglar

Abstract

In this study, an algorithm that can recognize flower species using deep learning techniques has been
developed. Differentiating plants and flowers is important for researchers, agricultural engineers,
forestry engineers, farmers and botanists. In order to distinguish flower types, features and forms
specific to each flower need to be extracted. Classifying flower images is a challenging task because of
the complex background of flowers, the similarity between different flower types, and the differences
between the same flower types. For this reason, the recognition and grouping of flower images in
computer environment increases the performance by providing various facilities. In this study, a
system has been developed that predicts the type of flower when the image of a flower is loaded into
the system. The Oxford 102 data set was used in the training and testing of the system. This data set
contains 7370 images of 102 different flower species. Due to its achievements in image processing in
recent years, ResNet152 deep learning architecture is used in this study to classify flower species. The
system, which showed 99% classification success for test images, was found to be more successful
than other flower classification methods.
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1. Giris

Bitkiler ve c¢icekler evimizi, bahg¢emizi ve
cevremizi giizellestiren ve c¢ok farkl tiirleri
bulunan canlilardandir. Bu canllarin saghkl
sekilde gelecege tasinmasi, kiymetinin bilinmesi,
gelecek nesillere 6neminin anlatilmast ve
korunmas1 gereklidir. Ozellikle baz1 nesli
tikenen bitkiler koruma altina alinarak
yasatilmalidir [1]. Bitkileri ve c¢icekleri ayirt
etmek arastirmacilar, ziraat miihendisleri,
orman miihendisleri, ¢iftgiler ve botanikgiler icin
onem tasimaktadir [2]. Bitki ve c¢icekleri ayirt
etmek icin her cicege 6zgii 6zellik ve bicimlerin
cikarilmas1  gerekmektedir. Bu  dzelikler
sayesinde cicek tiirleri gruplandirilmakta ve
cicekler kendilerine 6zgii bir grup ve adla temsil
edilmektedir.

Cicek goriintiilerinin taninmasi ve
gruplandirilmasi vakit alan, zor ve maddi agidan
kiilfetli bir islemdir. Bununla birlikte, ¢igeklerin
karmasik arka plani, farkll ¢igek tiirleri
arasindaki benzerlikler ve ayni cicek tiirleri
arasindaki ~ farkliliklar  nedeniyle, ¢icek
goriintiilerinin taninmasi ve cicek siniflandirma
zorlu bir gorevdir [3]. Bu nedenle ¢icek
goriintiilerinin bilgisayar ortaminda taninmasi
ve gruplandirilmasi ¢esitli kolayliklar saglayarak
basarimi  arttirmaktadir. Derin  dgrenme
yontemleri son zamanlarda goriintii isleme ve
siniflandirma konularindaki ytiksek basarim
gostermektedir [4]. Bu nedenle farkl cicek
tirlerinin  taninmasi ve  gruplandirilmasi
amaciyla derin 0grenme yaklasimi
kullanilmistir. Fakat literatiirde cicek tiirlerini
otomatik olarak tamimaya yonelik farkl
yontemler kullanan calismalar da
bulunmaktadir. Jobin vd. fraktal boyuta dayali
olarak bitki siniflandirmasi ve tanimlamasi igin
yaprak goriintiilerinde ii¢ seviyeli kontur,
kontur-sinir ve sinir fraktal boyutlarini
hesaplamislardir. 500 yapraklik bir test seti ile
%84 dogruluk oranina ulagmislardir [5].
Pauwels vd. aga¢ taksonomisi alaninda goriintii
tabanli sorgulamalar gercgeklestiren bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Yaprak gorintiileri
incelenerek yaprak arka plandan ayrilmis,
yaprak sekli bir dizi sayisal 6zellik kullanilarak
karakterize edilmis ve siniflandirma islemi en
yakin komgsu yontemiyle yapilmistir [6].

Ciceklerin  sekli, rengi ve  gorintisi
siniflandirmada biiylik 6nem tasimaktadir. Das
vd. Ornek c¢icek goriintiisi ve renk adlarini
kullanarak c¢igcek gorintiilerini bir veritabani
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icinde sorgulamaya yonelik, sekil ve bicim
bozulmasini tolere edebilen bir sistem
gelistirmistir. iki asamali olan segmentasyon
modelinde ilk asamada, 6n ve arka planin
ayrilmasi islemi yapilmis, ikinci asamada ise
cicek tag yapisinin cikarilmasi
gerceklestirilmistir [7]. Nilsback ve Zisserman
cicekler arasindaki o6nemli gorsel benzerlige
sahip kategorileri ayirt etmek i¢in "gorsel kelime
cantas’” modelini ve en yakin komsu
siniflandirict mimarisini kullanmigtir. Bir cigegi
digerinden ayiran renk, sekil ve doku gibi cesitli
ozellikleri temsil eden gorsel bir kelime
dagarcigl gelistirerek, cicek kategorileri arasinda
var olan belirsizlikleri gidermeye calismislardir.
17 cigek tiirii ve 1360 goriintiiden olusan bir veri
kiimesinde renk ozellikleri ile %73,7, sekil
ozellikleriile %71,8 ve renk ve sekli birlestirerek
%81,3 performansa ulasmiglardir [8].

icerige dayali goriintii elde etme ve siniflandirma
son yillarda giderek daha ¢ok ilgi ceken 6nemli
konulardandir. Goriintii siniflandirmasiyla ilgili
arastirmalarda genellikle renk, doku ve sekil gibi

diisiik seviyeli gorinti ozelliklerine
odaklanilarak gorintiilerdeki nesneler
arasindaki kavramsal iliskiler gdérmezden

gelinmektedir [9]. Tseng vd. goriintii nesneleri
arasindaki iligkileri dikkate alan hiyerarsik bir
siniflama y6ntemini agac¢ ve cicekleri de iceren
bir veri tabani lizerinde denemislerdir [9]. Cho
ve Lim ¢icek goriintiilerini karakterize ederek bu
ozelliklere dayali bir icerik tabanl goriintii alma
sistemi gelistirmislerdir. Arama dogrululuk
oraninl artirmak igin gorintii veri tabanini
siniflandirmada yeni bir viriis enfeksiyon
kiimeleme yontemi 6nermislerdir. Elde edilen
sonuglar, renk ve sekil o0zelliklerine gore
kiimelemenin, yalnizca renk veya yalnizca sekle
gore kiimelemeden daha iyi erisim sonuglari
verdigini gostermistir [10]. Ozellik
kombinasyonlarinin benzer siniflardan olusan
biiyiik bir veri kiimesindeki siniflandirma
performansini ne o6l¢lide iyilestirebilecegini
arastiran bir bagka ¢alismada 103 sinifly, her biri
250 ile 40 ornek iceren bir ¢icek veri setinde
yerel sekil/doku, sinirin sekli, yapraklarin genel
uzamsal dagilmi ve renk o&zellikleri SVM
siniflandiricida giris olarak kullanilmis ve en iyi
tek ozellik igin %55,1, tim Ozelliklerin
kombinasyonu i¢in %72,8 dogruluk elde
edilmistir [11].

Ciceklerin siniflandirilmasi ile ilgili son yillarda
derin 6grenme yontemleri de kullanilmaya
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baslanmistir. Liu vd. 79 kategoriye sahip bir veri
kiimesi olusturmus ve evrisimli sinir agina (ESA)
dayali bir siniflandirma islemi yaparak %76,54
siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Bu
calisma Oxford 102 Flowers veri kiimesinde
%84,02 smiflandirma dogruluguna ulasmistir
[12]. Xia vd. cigeklerin siniflandirilmasi igin
TensorFlow platformunun Inception-v3
modeline dayanan bir transfer 6grenme yéntemi
onermislerdir. Yazarlar Oxford 102 Flowers ve
Oxford 17 Flowers veri kiimelerini kullanarak
sirasiyla %94 ve %95 dogruluk oram elde
etmistir [13]. Wu vd. evrisimli sinir agin1 ve
transfer 6grenmeyi kullanarak VGG-16, VGG-19,
Inception-v3 ve ResNet50 modelleri ile ¢icek
siniflandirma  yapmiglardir.  Oxford-17 ve
Oxford-102 ¢icek veri kiimeleri i¢cin %91 ile
%100 arasinda degisen basarim oranlar1 elde
etmislerdir [14]. Baska bir ¢calismada ise yazarlar
cok farkli cicek tiirlerini ayirt edebilmek icin iki
asamali bir derin 6grenme simiflandiricisi
énermistir. i1k olarak cicek bélgesi cevresindeki
minimum smirlayic1 kutu ile ayrilmistir. Daha
sonra farkli ¢icek tiirlerini ayirt etmek i¢in bir
evrisimli sinir ag1 smiflandiricist kullanilmistir.
Smiflandirma sonuglar1 Oxford 102 ¢igek veri
kiimesinde %97,1 ve Oxford 17 c¢icek veri
kiimesinde ise %98,5 olmustur [15].

Derin 6grenme bilisim teknolojisi son yillarda
yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Cogalan
kullanimlara bagli olarak veri miktarlar1 da
biiyiik boyutlara ulasarak c¢ok c¢esitli hale
gelmistir. Ses, goriintli, video, yazi vb. veri
kiimeleri ¢ok biiylik boyutlara ulasmistir. Bu
biiyiik boyuttaki verileri isleyerek bilgiye
cevirmek icin geleneksel yontem ve araglar
yetersiz kalmistir. Derin 6grenme bir makine
6grenmesidir ve derin 0Ogrenmede o6zellik
cikarma ve donlistiirme igin dogrusal olmayan
birim katmanlar1 kullanilir. Katmanlar ardisik
olarak, onceki katmandaki c¢iktiyr girdi olarak
alirlar [16]. Algoritmalar desen analizi veya
siniflandirma amaciyla kullanilabilirler. Derin
o6grenme yapr temsillerinin 6grenilmesine
dayanir ve veriler ¢ok fazla 6zellik seviyesinden
olusur. En biiyik ozelliklerinden en kiigiik
ozelliklerine dogru siralanarak bir temsil
olusturulur. Bu temsil, soyutlamanin farkl
seviyelerine karsilik gelen birden ¢ok temsil
seviyesini gostermektedir [17]. Derin
o6grenmede asil mantik verinin temsilinden
o6grenmeye dayalidir. Bir goriintii icin temsil;
kenar kiimeleri, 6zel sekiller veya piksel basina
yogunluk degerlerinin bir vektériidir. Bu
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ozellikler veriyi en iyi sekilde temsil etmektedir.
Derin 6grenme yontemindeki {Ustlnlik elle
cikarilan ozellikler yerine veriyi en iyi temsil
eden sistematik 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in en aktif
algoritmalar1 kullanmasidir [18].

Bu calismada ¢igek tiirlerini ayirt edebilmek i¢in
transfer 6grenme yontemlerini temel alan bir
derin 6grenme modeli olusturulmustur.
Gelistirilen model 102 farkh tiirde c¢icegi
siniflandirabilmektedir. Calismada kullanilan
derin 6grenme metodu ve veri seti ile ilgili
bilgiler 2. Bolim’de yer almaktadir. 3. Béliim’de
deneysel analizlere yer verilmistir. Tartisma ve
sonug ise 4. Bolimde verilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. ResNet152 Modeli

Derin 0Ogrenme, insan beyninde bulunan
noronlarin ¢alismast 6rnek alinarak ortaya
c¢ikmis bir yapay sinir agi modelidir. Derin
ogrenme yontemi simiflandirma, nesne tanima,
gorinti isleme, video isleme, ses tanima, sinyal
tanima, otomatik ara¢ denetimi, fizyolojik
isaretleri izleme, tanimlama, yorumlama ve
bunun gibi bir¢cok alanda basarili sonuglar elde
etmistir [16]. Derin 6grenme agmnin egitimi
sirasinda 6gretmenli ya da 6gretmensiz 6grenme
gibi farkli 6grenme yontemleri kullanilir.
Ogretmenli 6grenmede ag etiketli girdi verileri
ile egitilerek agirliklar1 belirlenmektedir. Agin
agirliklar girdi verisinin aga belirli sayida
tekrarla uygulanmasi ile gilincellenmektedir
[17].

Derin evrisimli sinir aglarina dayali gelistirilen
modellerin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Bu
avantajlardan bazilar1 geleneksel goriinti
tanimlayicilara goére daha iyi sonuglar elde
etmesi, nesneyi arka plandan ayirma ve
boliitleme gibi 6n-islem asamalar1 uygulamaya
gerek duymadan ileri dilizey gorevleri
gerceklestirebilmesidir [18]. Derin aglarin
avantajlarinin yani sira dezavantajlari da vardir.
Ornegin egitim ve test asamasinda giiclii
donanimsal kaynaklar gerektirmesi bunlardan
biridir. Derin 6grenme ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir. Her katmanda ayri islem yapilarak
buradan elde edilen ciktilar sonraki katmana
iletilir [16-18]. Her katmanin farkli bir islevi
bulunmaktadir. Derin 06grenmede bulunan
katmanlar sunlardir: 1) Evrisim katmani;
evrisim katmaninda filtre boyutuna goére
gorintiiler kugtltilir. Girdi gorintileri ve
evrisim filtresi bir 6zellik haritasi olusturmak
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Sekil 1. (a) ResNet modiilii (b) ResNet mimarisi

icin evrisim islemine tabii tutulur. 2) Havuzlama
katmani; bu katman boyut azaltmak igin
kullanilir.  Havuzlama, belirli bir filtre
boyutundaki alanlar iizerinden girdileri alarak
tek  degere diisiren (alt ornekleme)
prosediirdiir. Bu islemden sonra bazi bilgiler
eksilmektedir fakat agin ezberlemesi
onlenmektedir. 3) Tam bagh katman; her girisin
kendinden 6nce gelen katmanin tiim néronlarina
bagh oldugu bir katmandir ve sinif skorlarini
optimize eden bir matris yapisina sahiptir. 4)
ReLu katmani; bir  o6zellik  vektorii
olusturulduktan sonra, 6zellik vektoriindeki her
bir deger ReLu gibi dogrusal olmayan bir
katmandan gegirilir. Giinlimiizde en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLu’dur. Bu
katmanda her bir giris 6gesi icin bir esikleme
islemi  gerceklestirilmektedir. 5) Dropout
katmani; evrisimli sinir aglarinda agin veriyi
ezberlememesi  veya  gereginden fazla
o6grenmemesi icin kullanilmaktadir. Bdylece
zayif ve gereksiz bilginin unutmasini saglayarak
agin performansi arttirilmaktir. Bu katmanda
belirli bir olasilikla girdi 06gelerinin degeri
rastgele sifir olarak ayarlanir. 6) Normalizasyon
katmani; girdilerin normallestirildigi bu katman
evrisimli sinir aglarinin egitimini hizlandirmak
icin kullanilmaktadir. 7) Softmax katmani;
siniflandirma isleminde derin sinir aginda
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kullanilan son katmandir ve siniflandiricidan
elde edilen sonuca bir olasilik degeri atar [17].

Microsoft ResNet giiniimiizde tiim mimarilerden
daha derin olarak planlanmis bir derin kalinti
(deep residual) ag1 mimarisidir. Degisik katman
sayilarindan olusan farkl versiyonlari ResNet50,
ResNet152, vb. bulunmaktadir [4, 19]. ResNet
mimarisi ImageNet'in 2015 yarismasinda birinci
olan evisimli sinir ag1 mimarisidir. Bu yarismada
%3,6 gibi bir hata orani ile olduke¢a yiiksek
performans gostermistir. insanlar ortalama %5
ila %10 hata orani ile goriintiiyili siniflandirirken
%3,6’lik bir hata orani ile ResNet insandan daha
iyi bir gorsel tanima yaptigini goéstermistir [20].

Geleneksel derin 6grenme aglar1 katman sayisi
arttirilarak daha derin hale getirildiginde yok
olan/patlayan gradyanlar sorunu ortaya
cikmaktadir. Agin geri yayilimi sirasinda, hata
fonksiyonunun her egitim tekrarinda mevcut
agirhiklara oranla kismi tiirevi (gradyani)
alindiginda bu islem n-katmanh bir agin ilk
katmanlarinda gradyanlari hesaplamak i¢in bu
sayilarin n tanesinin ¢arpilmasini gerektirir [21].
Ag derin oldugunda ve bu sayilar kiiciik ise
sayllarin n tanesinin ¢arpim sonucu sifir olur
(yok olma). Ag derin oldugunda ve bu sayilar
biiytik ise sayilarin n tanesinin ¢arpimi ¢ok
biiyiik olur (patlama) [22]. Gradyanlarin
kaybolmasi ya da patlamasi nedeniyle agin
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derinligi arttirildik¢a performans da
diisebilmektedir. Gradyanlarin yok
olmasi/patlamasi sorununu ¢dzmek icin aga
birka¢ agirhk katmanindan sonra ¢iktiya x
girisini ekleyen bir atlama/kisayol baglantisi
eklenir (Sekil 1 (a)) [18, 22]. Burada cikis esitlik
(1)ydeki gibi oldur. Agirlik katmanlar esitlik
(2)'de verilen kalint1 haritalamay1 6grenmek icin
kullanilmaktadir. Bu nedenle ResNet agindaki
o6grenme kalinti (residual) 6grenme olarak
isimlendirilir. Agirlik katmaninda herhangi bir
yok olan gradyan olsa bile daha onceki
katmanlara geri aktarmak icin x kimlik degeri
kullanilabilmektedir [22, 23].

H(x)=F(x)+x 1

F(x)=H(x)—x (2)

ResNet152 modelinde x giris degeri F(x)
fonksiyonuna eklendikten sonra esitlik (2)'deki

alpine sea holly 43 buttercup

anthurium 105

artichoke 78 camellia

azalea 96 canna lily

ball moss 46

californian poppy

canterbury bells

deger ReLu katmanindan gegcirilir. Dolayisiyla 2.
katmanin sonuna giris eklenerek, ge¢cmis
katmanlardaki degerler ileriki katmanlara daha
glicli bir sekilde iletilir ve bu sayede 6grenme
daha hizl sekilde gerceklesir (Sekil 1 (b)) [22].

2.2. Veri seti

Bu calismada Oxford 102 Flowers veri seti
kullanmilmigtir [11]. Bu veri seti 7370 adet ¢icek
gorlintiisii  icermektedir. Veri setinde 102
kategori ve her kategoride 40 ile 258 arasi
goriinti bulunmaktadir. Goriintiilerdeki ¢icekler
cok farkli poz ve isiklandirma o6zelliklerine
sahiptir. Cigek goriintiilerinin %901 egitim, %5’
dogrulama ve %5'i test verisi olacak sekilde lige
boliinmiistir. Sekil 2’de veri setinde bulunan
goriintiilerden érnekler gosterilmistir.

71 fire lily 40

102 foxglove 162

frangipani 166

82 fritillary 91

40 garden phlox 45

Sekil 2. Oxford 102 veri setinde bulunan érnek ¢igek goriintiileri

3. Deneysel Analizler

Bu ¢alismada farkl ¢icek tiirlerini tanimak igin
Python programlama dili igerisinde bulunan
PyTorch, NumPy, Matplotlib kiitiiphaneleri
kullanilmistir. 102 ¢igek tiiriine ait toplam 7370
goriintli 6552 adet egitim, 409 adet dogrulama
ve 409 adet test olmak iizere iige ayilmistir.
Egitim performansini artirmak icin goriintiileri
cesitlendirmek ve girdi goriinti sayisini
arttirmak iizere rastgele 6lgekleme, kirpma ve
cevirme dontisimleri yapilmistir. Goriintiiniin
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ylzde 50 olasilikla yatay eksende ve %50
olasilikla dikey eksende dondiirtilmesi ile -180°
ve +180° arasinda rastgele yonlendirilmis halleri
elde edilmistir. Goriintiilerin en boy orani da
0,08 ile 1,1 arast bir oranda rastgele
degistirilmistir. Agda kullanilmadan 6nce tiim
gorlintiller sabit 224x224 piksel boyutuna
getirilmistir.  Egitim, dogrulama ve test
gorlntiillerinin  tamami  lizerinde rastgele
6lcekleme, kirpma ve ¢evirme dontsiimleri
yapilmistir (Sekil 3)
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Sekil 3. Rastgele 6lceklenmis, kirpilmis ve ¢evrilmis (a) egitim, (b) dogrulama ve (c) test goriintiileri

Bu c¢alismada ImageNet veri seti iizerinde
onceden egitilmis bir ag olan ResNetl52
kullanildigindan agda girdi olarak kullanilacak

biittin  goriintiilerin  ImageNet verisetinin
ozelliklerine gore normalize edilmesi
gerekmektedir.  Verilerin  normalizasyonu

torchvision kiitiiphanesi ile yapilmistir. R, G ve B
kanallarinda ortalamalar igin sirasiyla [0,485,
0,456, 0,406] ve standart sapmalar i¢in [0,229,
0,224, 0,225] degerleri kullanilmistir.
Normalizasyon islem sonucunda her renk
kanalinin ortalamasi 0 olmakta ve degerler -1 ile
1 araliginda yer almaktadir.

ResNet152 modeli secildikten sonra giris
verilerini 102 siifa ayirmak i¢in 2048 digiimli
bir giris katmani, 1000 diigiimlii gizli katman ve
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102 ndrona sahip bir ¢ikis katmani igeren bir ag
olusturularak egitime baslanmistir. Yapay sinir
agl optimizasyonu i¢in AdaGrad yo6ntemi
kullanilmigtir. AdaGrad, gradyan tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir ve genellikle biiyiik
olgekli sinir aglarinin egitiminde kullanilir.
AdaGrad yonteminde her adim igin farklh bir
6grenme katsayisi vardir. Bu calismada 6grenme
orani 0,01'de baslatilmis ve egitim ilerledikge
agirliklarin ince ayar icin 106 degerine kadar
distirilmistir [24, 25]. Tablo 1'de agmn
egitiminde kullanilan parametreler verilmistir.

Egitim sonucunda agin basarim kriteri olarak
dogruluk  kullanilmistir. Dogruluk, bir
siniflandirma goérevinde dogru sonuglarin
toplam durumlara oranidir. Dogruluk, incelenen
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toplam durumlar i¢indeki dogru tahminlerin
(hem dogru pozitifler (DP) hem de dogru
negatifler (DN)) oranidir (Esitlik 3).

Tablo 1. Ag parametreleri

Siitun Baghg1 Siitun Baghg:

Girdi Boyutu 224x224x3

Onislem Rastge.le 6lcekleme, kirpma
ve cevirme

Katmanlar 2048 digim giris katmani,

1000 digiim gizli katman
ve 102 norona sahip 1 ¢ikis

katmani
Aktivasyon fonksiyonu  ReLu
Normalizasyon ImageNet
Dropout orani 0,5
Optimizasyon yontemi ~ AdaGrad
DP + DN

§ _ 3
Dogruluk = 5o——mi—~p vy ©

Burada yanlis pozitif (YP) dogru tahmin edilen
ancak aslinda yanlis olan durumlari, yanls
negatif (YN) ise yanlis tahmin edilen ancak
aslinda dogru olan durumlar: ifade etmektedir
[26].

Tablo 2. U¢c simifl bir karisiklik matrisi

Tahmin edilen sinif

A B C
- A 10 2 1
=
1]
3 B 0 6 1
2
[}
e C 0 3 8

Karisiklik matrisi, bir smiflandiricinin  test
verilerine gore smiflandirma performansini
ozetler. Bir karisiklik matrisinin iki boyutu
vardir, bir boyut bir nesnenin gercek sinifini
gosterirken, digeri siniflandiricinin tahmin ettigi
sinift gosterir. Tablo 2, A, B ve C siniflan ile ii¢
sinifli bir siiflandirma gorevi i¢in bir karisiklik
matrisi 6rnegini sunmaktadir. Matrisin ilk satir1
A smifindan toplam 13 nesnenin 10 tanesinin
dogru siniflandigini, 2 tanesinin B ve 1 tanesinin
ise C seklinde yanhs smniflandigin1 ifade
etmektedir [26]. Bu ¢alismadaki dogruluk
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hesaplamasi i¢in 102 sinifl bir karisiklik matrisi
kullanilmistir.

Agin egitim stireci u¢ asamada
gerceklestirilmistir. Evrisim katmaninin egitimi
asamasinda parametreler dondurularak ve
gilincelleme devre disi birakilarak ezberleme
onlenmistir. Egitimin ilk asamasinda 6grenme
orani 0,01’den baslayip 0,001 azaltilarak devam
etmistir. Bu asamada ag 22 tekrar egitilip
%97,56 dogruluga ulasilmistir. Egitimin ikinci
asamasinda Ogrenme orant 0,001 olarak
ayarlanmis ve o6grenme dogrulugu %98,78
olmustur. Son egitim asamasinda ise 6grenme
orant 0,00001’e disiirilmiis ve %99,02
siniflama dogruluguna ulasilmistir. Agin egitim
ve dogrulama dogruluk egrileri Sekil 4'te, egitim
ve dogrulama kayip egrileri ise Sekil 5’tedir

Egitim Bagarimi

Dogruluk

0 1o Fi) 0 @
Tekrar Sayist
(@
Dogrulama Bagarim
098
096
x
3
S0
kS
Q09
a
: /\/\M/f/‘—/\/—/w
[ 1 b ki ©
Tekrar Sayts!
(b)
Sekil 4. (a) Egitim (b) dogrulama dogruluk
egrileri
Egitim Kaybi
257
0
o
=154
M
104
05+
0 1 E) 30 @
Tekrar Sayisi
(@
Dogrulama Kaybi
04
2
% 03
¥
0z
] 1 0 30 il
Tekrar Sayisi
(b)

Sekil 5. (a) Egitim (b) dogrulama kayip egrileri
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Sekil 6’da ise egitim adimlarindaki degisim ile
test goriintiilerinden elde edilen dogruluktaki
degisim gosterilmektedir.

Dagruluk

* Tokear Sayist

Sekil 6. Egitim adimlart ile test kiimesindeki
dogruluk degisimi

Sekil 7’de test veri setinde bulunan bir ¢icek
goriintiist ve agin tahmin ettigi cicek tiri bilgisi
alt alta goriilmektedir. Tahmin edilen ¢icek tiirii
sekildeki gibi en olasi iki tahmin degerini alt alta
gosterecek bicimde verilmistir.

Sekil 8 test kiimesinden rastgele segilen cesitli
cicek goriintiileri ve sistem tarafindan bu

gorintiiler icin tahmin edilen c¢icek tiirlerini
Devedikeni

En yakin cicek tirleri

Devedikeni

Havaifisek Cicegi

Trompet Cigegi

2 Y
En yakin cicek turleri

Trompet Cicegi

Sebboy

gostermektedir. Sekil 7 ve Sekil 8'den de
goriillecegi lizere sistem ¢icek tiirilerini
neredeyse hi¢ yanilma ve karistirma payl
olmadan %99,02 oraninda dogru olarak tahmin
edebilmektedir.

Japon Dag Lalesi

En vakin cicek turleri

Japon Dag Lalesi

Hasekikupesi

Sekil 7. Secilen cigek tiirii tahmini

Devedikeni

En vakin cicek tirleri

Devedikeni

Arap Sumbdali

Trompet Cigegi

En yakin cicek tirleri

Trompet Cigegi

Aslanagzi

Sekil 8. Test kiimesinden segilen ¢esitli cigekler icin tahmin edilen ¢icek tiirleri
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4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada farkl ¢icek tiirlerini ResNet152
derin 6grenme yontemini kullanarak taniyan bir
sistem gelistirilmistir. Farkli 6zelliklerdeki
karmagsik arka planlar, sekil, doku, renk ve
goriintii olarak farkli cigek tiirlerinin birbirine
benzemesi ve ayni ¢icek tiirlerinin birbirinden
farkl goriinebilmesi nedeniyle zor bir gérev olan
cicek tiirlerini siniflandirma islemi i¢in ugtan uca
otomatik 06znitelik ¢ikarma ve smiflandirma
ozelligi bulunan derin 6grenme yontemi tercih
edilmistir. Bu ¢alismada tiim mimarilerden daha
derin olarak planlanmis bir derin kalint1 ag1 olan
ve goriintli siniflandirma goérevlerinde basarili
sonuglar veren ResNetl52 derin 06grenme
mimarisi ile 102 farkh tiirdeki ¢icek goriintiileri
%99 basari ile birbirinden ayirt edilebilmistir.

Calismadan elde edilen sonuglar ayni veri setini
kullanan diger derin 6grenme calismalar ile
Tablo 3'te kiyaslanmistir. Tablodan da
gorildigi tlzere cicek tiirlerini siniflandirma
gorevinde en yiliksek basarim bu calismada

kullanilan ResNet152 modeli ile elde edilmistir.
ResNet152 ile  diger derin  6grenme
yontemlerine kiyasla daha yiiksek basarim elde
edilmesinin nedeni bu agn diger aglara kiyasla
daha derin bir evrisimli sinir ag1 yapisina sahip
olmasidir. Bu degerler ResNetl52 derin
6grenme mimarisinin farkl cigcek tiirlerini
tanimak ve smiflandirmak icin basariyla
kullanilabilecegini gdstermistir.

Gelecek calismalarda, bu ¢alismadan elde edilen
sonuclarin arastirmacilar, ziraat miihendisleri,
orman miihendisleri, ciftciler ve botanikgiler ile
cicek tlirtinli tanimaya ihtiya¢ duyabilecek diger
kisiler tarafindan kolaylikla kullanilabilmesi i¢in
bir mobil uygulama ve arayiiz tasarimi yapilmasi
planlanmaktadir. Yapilan ¢alisma yalnizca ¢igek
tirlerini degil bunun yaninda farkl bitki
tirlerini de tanimak tizere gelistirilebilir. Ayni
zamanda iilkemize 6zgii ¢icek ve bitki tiirlerini
tanimaya ve siniflandirmaya yonelik ¢alismalar
da potansiyel arastirma konularindandir.

Tablo 3. Calisma sonuglarinin diger calismalarla kiyaslanmasi

Referans Model Veri seti Siniflama dogrulugu
[27] Inception-v3 Oxford 102 %97,68
[27] Xception Oxford 102 %96,58
[27] OverFeat Oxford 102 %90,58
[28] Alexnet Oxford 102 %50,60
[28] Caffenet Oxford 102 %54,84
[28] Googlenet Oxford 102 %66,60
Bu ¢alisma ResNet152 Oxford 102 %99,02
Kaynakc¢a [4] Szegedy, C, loffe, S., Vanhoucke, V., & Alemi,, A. 2017.
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