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0z

Beslenmemizde 6nemli bir yere sahip olan deniz tiriinleri, miikemmel bir vitamin ve mineral kaynagidir.
Protein kaynaklari icerisinde sindirilmesi oldukca kolay olan deniz mahsulleri, diger yiiksek proteinli
kaynaklara gore oldukca az zararl yag icermektedir. Baliklarda bulunan omega-3 gibi yag asitlerinin,
insan sagligini olumsuz etkileyen kalp ve damar hastaliklarindan, diyabet ve kanser gibi daha bir¢ok
hastaliga iyi geldigi bilinmektedir. Bunun yani sira az da olsa insan saghgimi tehdit edebilecek balik
tirleri de bulunmaktadir. Gergeklestirilen c¢aligma ile gilinlimiiziin popiiler makine 0Ogrenme
yontemlerinden birisi olan derin 6grenme algoritmalar1 vasitasiyla, insanoglunun beslenmesinde énemli
bir role sahip olan baliklarin, goriintiileri izerinden tiirlerinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bu amag
dogrultusunda gelistirilen uygulamada, farkli ortamlardan elde edilen 4410 adet balik goriintiisii
kullanilmigtir. Kullanilan balik goériintiileri, 483 adet farkli tiirden olugsmakla beraber, farkli kosullar
altinda elde edilen gergek balik goriintiileridir. Calismada hazirlanan derin 6grenme algoritmasinin
egitim ve test islemleri icin “QUT FISH” veri seti kullanilmistir. Derin 6grenme yontemlerinde sikca
kullanilan, Evrigimsel sinir aglar1 yontemi ile veri setindeki goriintiilerden, balik tiirlerine ait 6znitelikler
cikartilmistir. Cikartilan bu 6znitelikler ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli ile siniflandirilmastir.
Yapilan galigsma ile siniflandirma basaris1 olarak %73,72 degeri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme. Evrisimsel Sinir Aglari. Balik tiirlerinin tespiti.

PREDICTION OF FISH SPECIES WITH DEEP LEARNING

ABSTRACT

Seafood, which has an important place in our diet, is an excellent source of vitamins and minerals.
Seafood, which is very easy to digest among protein sources, contains very little harmful fat compared
to other high-protein sources. It is known that fatty acids such as omega-3 in fish are effective not only
in cardiovascular diseases, but also in important diseases such as diabetes and cancer, which adversely
affect human health. In addition, there are also fish species that can threaten human health, albeit a little.
By this study, it is aimed to predict fish species by using images of fish that have an important role in
human nutrition thanks to deep learning algorithms, one of today's popular machine learning methods.
In the application developed for this purpose, 4410 fish images obtained from different environments
are used. Fish images of 483 different species are obtained from different environments. The "QUT
FISH Dataset" dataset is used for the training and testing of the deep learning algorithm prepared in the
study. By means of the Convolutional Neural Networks method, which is frequently used in deep
learning methods, the features of fish species are extracted from the data set. These extracted features
are classified with a multilayer artificial neural network model. With the study, a value of 73.72% is
obtained as classification success.

Keywords: Deep learning. Convolutional neural network. Prediction of fish types
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1. GIRIS

Insanlar teknolojinin gelismesiyle birlikte, dogay1 daha iyi tamimaya ve kesfetmeye ¢alismaktadir.
Dogay1 kara, deniz ve hava olarak ii¢ béliimde siniflandirmak miimkiindiir. Bu ii¢ béliimden biri olan
denizler, diinya yiizeyinin yaklasik iicte ikisini olusturmaktadir. Okyanus ekosistemlerinde yaklasik
olarak 22.000°den fazla balik tiirii bulunmakta ve bu da diinya iizerinde bulunan omurgali tiiriiniin
neredeyse yarisini olusturmaktadir [1]. Smurli olan okyanus kaynaklarimizi bilingsiz olarak
tiiketmemizin bir sonucu olarak, deniz ekosistemindeki biyolojik ¢esitlilik, 6zellikle balik tiirleri i¢in
¢ok biiyiik bir tehdit olusturmaktadir [2—4]. Ayrica, baliklar1 dogal ortamlarinda izlemek, siirdiiriilebilir
balik¢iliga dogru atilan 6nemli bir adimdir. Etkili izleme, hem insan tiiketimi hem de gevrenin
korunmasi agisindan saglikli balik popiilasyonlarmin siirdiiriilebilmesi i¢in, hangi alanlarin korunmaya
ihtiya¢ duydugu hakkinda bilgiler saglayabilmektedir [5].

Balik, deniz ekosisteminin dnemli bir faktorii olmakla birlikte, teknolojinin gelismesi balik tiirlerinin
yetistirilmesiyle ilgili teknolojilerinde gelisimini, deniz ekosistemlerinin de korunmasini beraberinde
getirmistir. Balik tiirlerinin taninmasi arastirmacilar i¢in ¢ok 6énemli bir siirectir. Gegmiste, insanlar balik
tirlerini tanimlamak igin ¢esitli yontemler gelistirmislerdir [6]. Geleneksel olarak tanimlanan
yontemler, profesyonel yetenek gerektiren ve uzun zaman alan yontemlerdir. Bu yiizden, balik
goriintiilerinin verimli bir sekilde, kisa zamanda ve insandan kaynakli hatalar1 da ortadan kaldirabilmek
i¢in, goriintii isleme teknolojilerine dayali 6zellik ¢ikarma yontemlerine bagvurulmaktadir [7-9].

Yakin gecmiste ise, su igerisindeki nesnelerin ve balik tlirlerinin taninmasi i¢in esnek hesaplama
yontemlerine dayali birgok g¢alisma yapilmistir [10]. Gorlntiiden baliklarin ayirt edilebilmesi igin,
baliklarin ana hatlarin1 gosterebilen sekil ve doku 6zelliklerinin yaninda [11], renk temelli bilgilerin
kullanilmasi gerekmektedir [12]. Ayrica literatiirde, balik goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in Destek
Vektoér Makineleri [13-14], YOLO ve Paralel Korelasyon filtreleri [15], hiperspektral goriintiileme
sistemleri [16], Naive Bayesian siniflandirici [17], K-en yakin komsuluk ( K-Nearest Neighbors, KNN)
[12], karar agaci [18] ve geri yayilim siniflandiricilarinin [19] kullanildigi ¢alismalarda bulunmaktadir.
Gergeklestirilen ¢alismada, 483 farkli balik tiirtiniin bulundugu QUT FISH veri seti kullanilmistir.
Calismada balik tiirlerinin siiflandirilmasi igin, ilk olarak Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) yontemi
kullanilarak balik tiirlerinin 6znitelikleri ¢ikartilmigtir. Her balik i¢in bu yontem ile 1000 adet 6z nitelik
cikartilmig olup Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (CKYSA) ile siniflandirilmustir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Kaynag

Queensland Robotik Teknoloji Universitesi ¢alisanlarmin literatiire kazandirdign QUT FISH veri
setinde, farkli ortamlardaki 483 balik tiirtinden olusan 4410 adet goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler
arka planlarima gore ii¢ farkl kategoriye ayrilmustir. Tlk kategori kontrollii ortam olarak tanimlanan, sabit
bir arka planla cekilmis balik gériintiilerini icerir. Ikinci kategori, su disinda sabit arka plan1 olmayan
balik gériintiilerini icerir. Uciincii kategori ise, dogal ortaminda ¢ekilmis balik goriintiilerini icerir.
Kontrollii ortam goriintiileri, kontrollii aydinlatma ile sabit bir arka plan {izerinde yiizgegleri yayilmis
cesitli balik 6rneklerinden olusur. Su dig1 ortam goriintiileri, sudan ¢ikarilan balik tiirlerinin farkli arka
plan ve sinirli aydinlatma kosullar1 altinda alinan goriintiilerden olusur. Yerinde ortam goriintiileri ise,
arka plan veya aydinlatma iizerinde herhangi bir kontrol olmaksizin, baligin dogal ortaminda su altinda
¢ekilmig goriintiileridir. Veri setinden alinan bazi 6rnek goriintiiler, Cizelge 1°de sunulmustur. Baliklarin
birbirine olduk¢a benzer olmasi balik tiirlerinin belirlenmesini olduk¢a zorlagtirmaktadir.

2.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Veri miktarinin ¢ok hizli bir ivme ile arttig1 giiniimiiz bilgi ¢aginda, var olan bilgilerden anlamli bilgileri
elde etmenin bir yolu da, derin 6grenme modellerinin kullanilmasidir [20]. Giniimiiziin popiiler
konularindan birisi olan derin 6grenme, yapay sinir aglarimin gelistirilmis bir versiyonudur. Derin
O0grenmenin gelisim basamaklari, Perceptron modeli ile baglamis, Tek Katmanli ve Cok Katmanli Y apay
Sinir Aglar1 (YSA) ile devam etmis, giiniimiizde ise Derin Ogrenme yontemleri olarak kullanilmaya
devam etmektedir.
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Cizelge 1. QUT FISH veri setinde bulunan balik adi, alt tiirii ve goriintiilerin elde edildigi ortamlara ait drnek

goriintiiler.
Bahk Adi Alt Tiirii Kontrollii Ortam Su Dis1 Ortam Yerinde
acanthopagrus australis '
carangoides fulvoguttatus
lethrinus olivaceus
plectropomus areolatus
pseudocaranx dentex
ruvettus pretiosus
scomberomorus commerson

Insan sinir hiicresini temel alarak gelistirilen YSA’lar, sinyal isleme uygulamalarindan, bilgisayar
destekli kontrol uygulamalarina kadar birgok farkli alanda kullanilabilmektedir. YSA’larin giinlimiizde
gelisimi hala devam ettirilmektedir ve goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan ESA modellerinin
gelismesine onciiliik etmistir [21].

ESA’lar insan gérme sisteminin modellenmesi ile gelistirilmistir. Var olan bilgilerin 6zniteliklerinin
cikarilmasinda ve 6zelliklerin arasindaki iliskileri modelleyebilmesi nedeni ile ESA’lar bir¢ok alanda
tercih edilmektedir [22]. Sekil 1’de sunulan katmanli mimariye sahip olan ESA’larda 6znitelik ¢ikarma
islemleri otomatik olarak gergeklestirilebilmektedir. ESA algoritmalarinda bulunan katmanlarin
islevleri ve 6zellikleri ise kisaca soyledir;

Giris katmani; algoritmaya aktarilan, farkli tiir, boyut ve igerikte olabilen goriintiilerin
olusturdugu katmandir. Bu katmanda goriintiilerin belli bir standarda getirilmesi igin
Normalizasyon iglemi gergeklestirilir.

Evrigim katmani; verilerin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi amaci ile girdi verisi iizerinde boyutlari
onceden belirlenen (AlexNet’te 11x11, GoogleNet ve VggNet’te 5x5, 3x3, 2x2 gibi) matrisler
dolastirilmaktadir [23-25].

Aktivasyon katmani; ReLU, sigmoid, hiperbolik, tanjant ve adim gibi farkli aktivasyon
fonksiyonlar ile evrisim katmanindan elde edilen matris degerlerindeki dogrusalsizliklarin
artirilmasidir [26].

Havuzlama katmani; en biiyiik, en kiigiik ve ortalama deger matrisleri ile agin daha hizl
calismast i¢in veri indirgeme isleminin yapildigi katmandir [27].

Unutma katmani; bazi aglarda ¢ikis degerlerini, giiglii olan giris degerleri etkileyebilmektedir.
Bu tiir aglarda egitim seti ag tarafindan ezberlenebilmektedir, agin ezberleme islemini
engellemek igin kullanilir [28].

Tam baglanti katmani; Siniflandirma katmanina tiim verileri tek boyutlu bir matris olarak
sunmak i¢in kullanilan katmandir.

Simiflandirma katmani; Genellikle Softmax siniflandiricisinin kullanildigi bu katmanda, tam
baglant1 katmanindan gelen veriler degerlendirilerek agin ¢ikisi olusturulur.

Bazi caligmalarda tam baglanti katmanindan gelen Oznitelikler, farkli smiflandirma algoritmalar
kullanilarak sinif tahmin bilgisi elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada, sinif tahmini i¢in ¢ok katmanli bir
Y SA modeli kullanilmigtir.
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Goruntu

Evrisim
Katmani
Tam Baglanti
Katmani
Y
Siniflandirma
Katmani
SONUC

Sekil 1. ESA temel mimarisi [24].

2.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)

Yapay sinir aglari, giinimiizde tekstilden [29], tarima [30], ekonomiden [31], egitime [32] kadar bir¢ok
alanda tercih edilen bir hesaplama yontemi olmustur. Birbirine bagli hiicrelerden olusan YSA modelleri,
insan sinir hiicrelerinden ilham alinarak gelistirilmistir. Bu hiicreler, kendilerine aktarilan verilerin
arasindaki iligkiyi dgrenebilen ve kendisinden sonrakine aktarabilen bir yapiya sahiptirler. YSA’nin
kendi igyapisinda bulunan giris ve ¢ikis degerleri arasinda bir baginti kurabilmesi igin, sisteme yeterli
miktarda verinin sunulmasi gerekmektedir. YSA’ya verilen giris ve ¢ikis bilgileri arasindaki iligkinin
ogrenilmesi islemine ise, agin egitilme islemi denir. Ag, egitildikten sonra aga egitildigi konu ile ilgili
onceden hi¢ gérmedigi veriler verildiginde, egitilme diizeyine gore ¢ikis degerleri hakkinda tahminde
bulunabilir [33].

YSA giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadir. Giris katmaninda, veri
setinden veya sensorlerden gelen veriler aga aktarilir. Gizli katmanda, giris katmanindan gelen bilgiler
agirlik katsayilar ile carpilip aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilerek ¢ikis katmanina aktarilir. Cikis
katmaninda ise hata hesaplama fonksiyonlar1 kullanilarak, YSA’ya 6nceden verilen ¢ikis degerleri ile
Y SA’nin iretmis oldugu degerler arasindaki hata degeri hesaplanir. Hata degeri istenilen oranda degilse,
agda kullanilan agirlik katsayilari tekrar giincellenir [34].

CKYSA modelinde kullanilan veriler ilk dnce egitim ve test olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim iglemi
icin ayrilan veriler kullanilarak sistem egitilmektedir. Egitme islemi istenilen hata seviyesine ininceye
kadar ya da belirlenen iterasyon sayisina kadar devam ettirilmektedir. Egitim isleminin
tamamlanmasindan sonra ise sistemin test edilmesi icin ayrilan veriler ile test edilmektedir. Boylece,
egitimi tamamlanmis CK'YSA’nin basarisi 6l¢iilmektedir [35].

3. ONERILEN METOT

Gergeklestirilen ¢alisma, Matlab ortaminda uygulanmis ve test edilmistir. “QUT FISH Dataset” veri
setinde bulunan ve 6rnek goriintiileri Cizelge 1°de sunulan, ti¢ farkli ortamdan elde edilen 483 adet balik
tiirline ait toplam 4410 adet balik goriintiisti kullanilmigtir. Sunulan ¢alisma goriintii isleme tabanl bir
calisma olmasindan dolayr, ESA yontemi kullanilarak goriintiilerden 6znitelik ¢ikartilmasi
amaglanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda, kullanilan veriler arka arkaya dort adet evrisimsel yapiya
gonderilmistir. Kullanilan ESA’nin katmanlarn ve 6zellikleri Sekil 2’de kirmizi gerceve icerisinde
detayl olarak gosterilmistir. Kullanilan evrisimsel yapinin igerigi ise Cizelge 2’de sunulmustur.

Goruntu

1 [;
Evrisim 1.1 > Evrisim 3.1 L | ]
Normalizasyon 1.2 Normalizasyon 3.2 e ]- Girig Katmani
Aktivasyon 1.3 Aktivasyon 3.3 =1 . BSOS ITASEN
Havuzlama 1.4 Havuzlama 3.4 S .g’nx/‘. 41‘/";’*;/‘.;.
l l E’ —g b};ﬁ:;.{g"{b,‘g",q’/‘ Gizli Katmanlar
s
Evrisim 2.1 Evrisim 4.1 E =
Normalizasyon 2.2 Normalizasyon 4.2 = || | | ]— Cikig Katmani
Aktivasyon 2.3 Aktivasyon 4.3 1
Havuzlama 2.4 Havuzlama 4.4 L |O ........... (5 ......... O| ]~ Sonug
| I—

Sekil 2. Gergeklestirilen ESA ve Cok Katmanli YSA mimarisi.
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Evrisimsel yapiya veriler sunulmadan o6nce 6n islem olarak 650x361x3 boyutlarindaki resimler,
224x224x3 boyutlarina indirgenmistir. {1k evrisim katmaninda 3x3 boyutunda 36 filtre 1 atlamal, ikinci
evrisim katmaninda 3x3 boyutunda 12 filtre 2 atlamali, {igiincii evrisim katmaninda 4x4 boyutunda 12
filtre 2 atlamali ve son evrisim katmaninda 4x4 boyutunda 12 filtre 1 atlamali olarak dolastirilmistir.
Tiim evrigsim katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Cizelge 2. Evrisimsel yapinin katman ve 6zellikleri

Katman Ozellikleri
On Islem | Giris Ebatlari 650%361x3
Boyutlandirma 224x224x3
_ Evrigim 36X[3x3]
qé’) _ Atlama 1
Zg E* Normalizasyon 0-1
o Aktivasyon sigmoid
- Havuzlama En biiyiik
_ Evrigsim 12x[3x3]
qé’) _ Atlama 2
fg 5* Normalizasyon 0-1
o Aktivasyon sigmoid
o Havuzlama En bilyiik
_ Evrisim 12x[4x4]
qé’) _ Atlama 1
fg 5* Normalizasyon 0-1
o Aktivasyon sigmoid
“ Havuzlama En biiyiik
_ Evrisim 12x[4x4]
% _ Atlama 1
ig 5 Normalizasyon 0-1
o Aktivasyon sigmoid
N Havuzlama En biiyiik

ESA mimarinin son katmaninda ise, tam baglanti katmani bulunmaktadir ve tam baglant1 katmaninda
her bir goriintii igin 1000 adet 6znitelik ¢gikartilmasi saglanmaigtir.

Oznitelik ¢ikarma islemi igin Intel(R) Core(TM), i7-4702MQ CPU@ 2.20 Ghz (islemci), 16GB (RAM),
Intel(R) HD Graphics 4600 (GPU), Lenovo Z510 Type 20287 AILZA NM-A181 (Anakart) ve 500GB
SSD (HDD) ozelliklerinde bir bilgisayar kullanilmigtir. 4410 adet goriintiiden 6znitelik ¢ikarma islemi,
ozellikleri verilen bilgisayar ile 289,46 dakikada gerceklestirilmistir.

Literatiirde ¢ogu ¢aligmada, Derin Ogrenme algoritmalarindan elde edilen &znitelikler softmax, hidden
markov gibi siniflandiricilar kullanilarak siniflandirma iglemleri gergeklestirilir. Yapilan ¢alismada ise,
siniflandirma islemi i¢in Sekil 2’de sunulan mavi ¢ergeve i¢indeki CKYSA modeli kullanilmistir.
Tasarlanan hibrit yapiin egitilmesinde, verilerin %80’i egitim (3528), %20’si test verisi (882) olarak
kullanilmigtir. Caligmada, 3528 adet goriintii egitim icin kullanmildigindan dolayr Tam baglanti
katmanindan 3528x1000 boyutunda bir matris elde edilmistir. Modellenen sistemin egitim islemi 5 kat
capraz dogrulama degerine gore, Ozellikleri verilen donanim ile yaklasik olarak 216,79 saatte
tamamlanmustir.

Derin Ogrenme algoritmalariyla gerceklestirilen smiflandirma islemlerinde genellikle, sistem basarisin

6l¢mek icin karmasiklik matrisi kullanilir. Karmasiklik matrisinden elde edilen 6l¢iimler ile kesinlik
(Es.1) , duyarhilik (Es.2), dogruluk (Es. 3) ve F1-skor (Es. 4) degerleri hesaplanabilmektedir.
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Kesinlik=TP/(TP+FP) (1)
Duyarliik=TP/(TP+FN) (2)
Dogruluk=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (3)
F1 skoru=2/(1/Duyarlilik+1/Kesinlik) 4)

Esitlik 1, 2 ve 3’de verilen TP; tahmin ve gercek degerin pozitif olanini, TN; tahmin ve gercek degerin
negatif olanini, FP; tahmin edilen degerin pozitif ama gercek degerin ise negatif oldugunu, FN; tahmin
edilen degerin negatif ama gercek degerin ise pozitif olanmni ifade etmektedir. Gergeklestirilen
caligmada, Kesinlik degeri 0,7582, Duyarlilik degeri 0,7579, Dogruluk degeri 0,7372 ve Fl-skor degeri
ise 0,7565 olarak elde edilmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Gergeklestirilen caligmada, {i¢ farkli ortamdan elde edilen balik gériintiilerinden olusturulan QUT FISH
veri setindeki goriintiiler kullanilarak balik tiirlerinin tahmini iizerine bir uygulama gercgeklestirilmistir.
Veri setinde bulunan gorintiler, derin 6grenme algoritmasindaki farkli yapidaki dort evrisim
katmanindan gegcirilerek, goriintiilere ait 6znitelikler elde edilmistir. Derin 6grenme algoritmasindan
elde edilen Oznitelikler CKYSA ile siniflandirilmistir. Tasarlanan hibrit sistem, 6znitelik ¢ikarma ve
siniflandirma olmak iizere iki boliimden olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi 289,46 dakika siirerken,
siniflandirma islemi 216,79 saat stirmiistiir.

Cizelge 3. Literatiirde yapilan balik goriintiilerinin siniflandirilmasi calismalari

Yazar Model Smif | Goriintii Basarnn | Yil
Sayis1 | Sayisi Oram

Igbal vd. [36] CNN 6 1334 %90,48 | 2019
Ju and Xue [37] Fish_AlexNet 6 338 %97,43 | 2020
Baloch vd. [38] Fish Image Segmentation Algorithm 30 369 %87,50 | 2017
Qiu vd. [39] B-CNNs + rSE blocks 30 1123 %71,80 | 2018
Mathur ve Goel [40] ResNet 37 600 %84,92 | 2021
Hridayami vd. [1] VGG16 50 750 %96,40 | 2019
Adiwinata vd. [41] Faster R-CNN 50 750 %80,40 | 2020
Guo vd. [42] ResNet 200 1000 %42,40 | 2020
Sarigiil ve Avci [43] CNN 468 3960 %52,19 | 2017
Onerilen Metot CNN + CKYSA 483 4410 %73,72 | 2021

Literatiire gore farkli balik goriintiisii iceren veri tabanlar1 kullanilarak yapilan ¢alismalar incelendiginde
bir¢cok farkli modelin ayr1 ayr1 veya hibrit olarak kullanildig1 Cizelge 3’de goriilmektedir. Yapilan
siniflandirma ¢aligsmalarinda %42,40 ile %97,43 arasinda basar1 oranlari elde edilmistir. Bagari oranlari,
kullanilan goriintiilerin sinif sayisina ve goriintii sayisina gore farkliliklar gdstermektedir. Sinif say1sinin
azaldig1 ¢alismalarda, basar1 oranlarinin arttigi goriilmektedir. Yapilan ¢alismada Karmasiklik matrisi
hesaplamasina gére %73,72 basar1 orani ile balik tiirlerinin siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Yapilan calisma diger benzer ¢alismalar ile karsilastirildiginda sinif sayisi hemen hemen aymi olan
caligsmalara [43] gore daha iyi siniflandirma basarisi elde ettigi goriilmektedir. Ayrica diger ¢alismalarda
genellikle tek bir yontem tercih edilirken, bu ¢alisma ESA ve YSA’nin birlikte kullanildigr hibrit bir
yaklagim sunmaktadir.
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