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TESEKKUR

Yiiksek Lisansa baglamamda ve yiiksek lisans ders silirecinde kendisini tanidigim
gilinden bu yana gosterdigi sakin ve sabirli hali ile her zaman bana 6rnek olmasinin yani
sira bir bilim insaninin nasil c¢alismasi gerektigini kendisinden &grendigim degerli
damismanim Dr. Ogr. Uyesi Memduh KOSE’ye biiyiik bir ictenlikle tesekkiir ederim.

Bu tez calismam siiresince bana her zaman destek olan, sevgisiyle giic veren
degerli esim ’e, hayatimin nesesi ve ilham kaynagi sevgili kizim ve oglum ‘a sonsuz

tesekkiirler ederim. Varliginiz, bu yolculukta en biiylik dayanagim oldu.

Agustos, 2025 Aslan ICEL
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SINIFLANDIRMADA KULLANIMI

Aslan iICEL

KIRSEHIR AHi EVRAN UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU
ILERI TEKNOLOJILER ANABILIiM DALI

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Memduh KOSE
Yil: 2025, Sayfa: 45
Jiiri: Dr. Ogr. Uyesi Memduh KOSE
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Derin 0grenme teknikleri, goriintii tanima ve siniflandirma problemleri igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri, giderek daha fazla katman
icerecek ve siniflandirma problemleri i¢in daha saglam modeller haline gelecek sekilde
degisime ugramistir. Bu ¢alismada, derin 6grenme modellerinden 4 tanesi ¢igekleri 20
kategoriye siiflandirmak i¢in ince ayarlanmistir. 20 farkli ¢igek kategorisinden rasgele
egitilen derin aglarin ¢ikardigi Oznitelikler destek vektor makinalart kullanilarak
smiflandirilmistir.  Kullanilan veri seti 6zglin olarak kampiiste bulunan bitki
familyasindan olusturulmustur. Derin 68renme yoOntemleri Matlab ortaminda
gerceklestirilmistir. Her siniftan 1000 goriintii olmak {izere veri setinde toplam 20000
gorlintii vardir. Modelin egitimi yanlilig1 6nlemek amaciyla rasgele secilen goriintiiler
kullanilarak yapilmistir. Geri kalan goriintiiler test asamasinda kullanilmistir. Egitim
orant parametresine gore veri setinden elemanlar seg¢ilmistir. EZitim orant %10’un
tizerine iken ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-50 modellerin siniflandirma dogruluklari
%95’1n lizerine ¢ikmaktadir. GoogleNet’in ise %25 egitim oranindan sonra siniflandirma
dogrulugu %95’in {izerine ¢ikmaktadir. Siniflandirmada kullanilan karsilastirma
metriklerinden karigiklik matrisi metrikleri de dort model i¢in egitim oranin artmasina
gore degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Oz nitelik ¢ikarma, Siniflandirma, Evrisimli sinir agi, Transfer
ogrenmesi, Derin 6grenme.



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

USING FEATURE EXTRACTION WITH DEEP LEARNING IN FLOWER
CLASSIFICATION
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Deep learning techniques are widely used for image recognition and classification
problems. Deep learning architectures have evolved to include more layers and become
more robust models for classification problems. In this study, four deep learning models
were fine-tuned to classify flowers into 20 categories. Features extracted by deep
networks randomly trained from 20 different flower categories were classified using
support vector machines. The dataset used was originally composed of plant families
found on campus. Deep learning methods were implemented in Matlab. The dataset
contained 20,000 images in total, 1,000 from each class. The model was trained using
randomly selected images to prevent bias. The remaining images were used in the testing
phase. Elements were selected from the dataset according to the training rate parameter.
When the training rate exceeds 10%, the classification accuracies of ShuffleNet,
SqueezeNet, and ResNet-50 models exceed 95%. However, GoogleNet's classification
accuracy exceeds 95% after a 25% training rate. Confusion matrix metrics, one of the
comparison metrics used in classification, were also evaluated according to the increase
in training rate for four models.

Key Words: Feature extraction, Classification, Convolution neural network, Transfer
learning, Deep learning.
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1. GIRIS

Cigekler dogada etrafimizda her yerde bulunurlar. Bocekleri, kuslari, hayvanlar
ve insanlar1 besleyebilirler. Ayrica insanlar ve bazi hayvanlar i¢in ilag olarak da
kullanilirlar. Yeni veya nadir tiirlerle karsilasildiginda onlar1 tespit etmek icin ¢icekler
hakkinda iyi bir anlayis sarttir. Bu, ilag endiistrisinin gelismesine yardimci olacaktir.
Calismada onerilen sistem, botanikeiler, kampeilar ve doktorlar tarafindan kullanilabilir.
Bu, konu hakkinda daha fazla bilgi edinmek ve en 1yi eslesen sonuglar1 bulmak i¢in metin
yerine fotografin girdi olarak alinabilecegi bir goriintii arama ¢0ziimii olarak
genisletilebilir. Otomatik ¢igek tanima yontemi olusturmanin 6nemi, hasat robotlari igin
hizli tanima saglamak gibi bircok avantajiyla one ¢ikmaktadir. Otomatik ¢igek tanima,
cicek tiirleri konusunda sinirli deneyime sahip kisilere, bir tiirii tanima olanag: saglar.

Yiizyillardir ¢icekler, giizellikleri ve cesitlilikleriyle insanoglunun ilgisini
¢ekmistir. Cigekler, yol kenarlarindan bahgelere, parklardan dag patikalarina ve vahsi
alanlara kadar giinliik manzaralarimizi sisler. Cigekler, ¢ok yonlii rolleri ve gesitli
alanlardaki etkileri nedeniyle biiyiik bir 6neme sahiptir ve Botanik Arastirma ve Koruma,
Tarim ve Bahgecilik, Ekolojik Calismalar, Egitimsel ve Bilimsel Amaglar, Ticari
Uygulamalar, Tibbi ve Farmakolojik Arastirmalar, Cevresel Etki ve Estetik
Degerlendirme vb. gibi ¢ok sayida fayda ve uygulama sunar. Cigekler sadece giizel
semboller olmaktan ¢ok daha fazlasini temsil eder; ekosistemlerin, kiiltiirel sembolizmin,
bilimsel kesiflerin ve ekonomik sektdrlerin karmasik dengesinde vazgecilmez bir rol
oynarlar. Onemleri ¢esitli alanlara yayilir, ekolojik sistemleri, insan geleneklerini ve
bilimsel aragtirmalar1 etkilerken ayn1 zamanda ekonomik faaliyetlere de 6nemli 6lcilide
katkida bulunurlar. Dolayisiyla, ciceklerin kesin bir sekilde siniflandirilmasi yalnizca
bilimsel bir ¢aba degildir; Pratik uygulamalar ve arastirma alanlari boyunca kapsamli
cikarimlar tasir ve dogal diinyaya dair anlayisimizi ve hayranligimizi derinden
zenginlestirir.

Cicek siniflandirmasi hem gegmis hem de giiniimiiz senaryolarinda dikkate deger
bir evrim gecirmistir. Tarihsel olarak, ¢i¢ek siniflandirmasi biiyiik 6l¢iide manuel gézlem
ve taksonomik uzmanliga dayaniyordu. Geg¢miste, bu siire¢ botanik uzmanlarinin
ciceklerin tag yapragi dizilimi, renk, sekil ve diger fiziksel 6zellikler gibi morfolojik
ozelliklerini titizlikle incelemesini iceriyordu. Bu gdzlemler, botanik metinlerinde ve
saha rehberlerinde kataloglayarak ¢igek taksonomisinin temelini olusturuyordu. Ancak,
giiniimiiz senaryosu, 6zellikle Yapay Zeka (YZ), Makine Ogrenimi (ML) ve bilgisayarli

gorme alanlarindaki teknolojik gelismelerle 6nemli 6l¢lide doniistiiriilmiistiir. Gorlintii
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isleme ve makine 6grenimi tekniklerinin kullanimi, ¢i¢ek siniflandirmasinda devrim
yaratmistir. Giinlimiizde, otomatik ¢icek tanimlama ve siniflandirma igin bilgisayar
tabanli sistemler ve algoritmalar kullanilmaktadir. Modern teknikler, ¢icek
goriintiilerinden ta¢ yapragi sekli, renk dagilimi, dokular ve yapisal detaylar gibi
ozellikleri ¢ikarabilen bilgisayarli gorme algoritmalarini icermektedir. Bu 6zellikler daha
sonra ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 ve derin 6grenme modelleri kullanilarak analiz
edilir ve islenir. Bu tiir modeller, 6grenilen desen ve 6zelliklere gore ¢igekleri tanimlayip
kategorilere ayirabilen Evrisimsel Sinir Aglari'mi (ESA: CNN) igerebilir. ESA gida,
ziraat, savunma v.b. alanlarda uygulama alanlar1 olan giincel ve popiiler bir uygulamadir.
(Yavuzer, 2018; Yavuzer, 2020; Yavuzer ve Kose, 2022).

Nilsback ve Zisserman (2008), 103 sinif i¢eren bir veri kiimesi tizerinde bir Cicek
Siniflandirmasi gergeklestirmistir. Yontem, yerel sekil/doku, sinir sekli, tag yapraklarinin
mekansal dagilim1 ve renkten hesaplanan 6zellikleri kullanir. Yazar, ¢coklu ¢ekirdekli bir
cergeveye sahip DVM (Destek Vektor Makinasi) siniflandiricist kullanarak bir ¢alisma
yiriitmiis ve %55,1 (tek ozellik) ve %72,8 (tim Ozellikler) oraninda siniflandirma
dogrulugu elde etmistir. Xia ve ark., (2017), transfer 6grenme konseptiyle Inception-v3
kullanarak Cig¢ek Siiflandirmasi i¢in bir yontem Onermistir. Yazarlar, Oxford-17 ve
Oxford-102 ¢igek veri setlerini kullanmislardir. Son katmani egitmek igin geri yayilimli
sinir ag1 (BPNN) kullanilmistir. Smiflandirma dogrulugu, Oxford-17 ¢icek veri setinde
%95, Oxford-102 ¢icek veri setinde ise %94'tiir. Zawbaa ve ark., (2014), Olgek Degismez
Ozellik Déniisiimii (SIFT) ve Segmentasyon Tabanli Fraktal Doku Analizi (SFTA)
tabanl 6zellikler kullanilarak egitilen DVM ve Rastgele Orman (RF) siiflandiricilarini
kullanarak ¢i¢ek siniflandirmasi (sekiz kategori) i¢in bir yontem Onermistir. Eldem ve
ark., (2018), farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip Derin Sinir Ag1 kullanarak Iris
Siniflandirmasi i¢in bir yontem 6nermistir. Relu, sigmoid ve Tanh fonksiyonlari, epoklu
(100 ila 400) gizli katmanlarda kullanilmistir. Wu ve ark. (2018), Oxford-17 ve Oxford-
102 ¢igek veri setlerini kullanarak bir ¢alisma yiirlitmiistiir. Konvoliisyon sinir agi
modelleri VGG-16, VGG-19, Inception-v3 ve ResNet50 modelleri, transfer 6grenmesiyle
kullanilmistir. Xie (2011), LandUse-21 veri seti, Indoor-67 veri seti ve SUN-397 veri
seti ile gorlintii siniflandirma ve erisim algoritmalar1 onermistir. Yazarlar, hem goriintii
siniflandirma hem de erisim i¢in birlesik bir algoritma olan Cevrimi¢i En Yakin Komsu
Tahmini'ni 6nermistir. Guru ve ark. (2010), EYK simuiflandiricis1 kullanarak g¢igek
siniflandirmasi igin bir model Onermistir. Yazarlar, zamandan ve emekten tasarruf

saglayan 25 cigek tiirlinden olusan kendi veri setlerini olusturmustur. Ayrica, son
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zamanlarda ¢icek yetistiriciligine olan talep artmis ve bu da onu tarimda 6nemli bir ticari
meslek haline getirmistir. Bu sistem, ¢igekeilik alaninda ticari bir sekilde yardimci
olabilmektedir. Cesitli nedenlerden dolay1 farkli gigek tiirlerini kategorize etmek ¢ok
zordur. Bir ¢icek smifi i¢inde ¢ok fazla renk cesitliligi ve ¢esitli siniflar arasinda ¢ok fazla
benzerlik vardir. Uzman botanikgiler ve bahgivanlar bile bazilarin1 dogru bir sekilde
tanimlayamamaktadir. Ayrica ¢igekler kati nesneler degildir; goriintimleri sicaklik, giines
15181, beslenme ve nem gibi bir¢ok dis faktorden etkilenebilir. Cigek tiirlerini tanimlamak
ve tanimak i¢in yetkin bir otomatik sisteme ihtiya¢ vardir. Segmentasyon, esik tabanli
yontem kullanilarak gerceklestirilir ve ardindan GLCM tabanli 6zellik ¢ikarimi ve Gabor
filtre tepkisi kullanilabilir. Nilsback ve Zisserman (2008), ¢oklu ¢ekirdekli DVM
siiflandiricist kullanarak cigek siniflandirmasi i¢in yerel sekil/doku, sinir sekli, renk ve
ta¢ yapraklarinin renginin mekéansal dagilimi dahil olmak iizere goriintii 6zelliklerine
dayali bir yontem Onermistir. Deshpande ve ark., (2019), hastalik tespiti i¢cin Haar
dalgacik o6zellikleri tizerine bir metodoloji onermistir. Giraddi ve ark., (2020) derin
o0grenme modelleri kullanarak misir yapraklarinda mantar hastaligi tespiti lizerine bir

calisma yliriitmiistiir.

1.1. Manuel Ozelliklere Dayah Cicek Tanima Yontemleri

Bu yaklagim, siniflandirma ve tanima i¢in goriintii verilerinden belirli 6zellikleri
cikarmak {izere yapay olarak tasarlanmis 6zellik operatorleri kullanir. Genellikle renk,
doku, sekil veya bunlarin bir kombinasyonuna dayanan bu ozellikler, c¢i¢ceklerin ayirt
edici Ozelliklerini yakalamak i¢in 6zenle segilir. Manuel 6zelliklerin ¢ikarilma siireci,
goriintli siniflandirmasinda ¢ok 6nemlidir ve hem konunun alaninda (6rnegin botanik)
hem de goriintii isleme tekniklerinde kapsamli profesyonel bilgi gerektirir. Cikarilan
ozelliklerin kalitesi, siniflandirma ve tanima sonuglarinin dogrulugunu dogrudan etkiler.

Cigek tanima baglaminda, DVM ve EYK gibi geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri yaygin olarak kullanilir. DVM, farkli siniflar i¢in en uygun ayirict hiper
diizlemi etkili bir sekilde bulurken, basit ancak gii¢lii bir algoritma olan EYK, nesneleri
komsularinin ¢ogunluk oyuna gdre siniflandirir.

Das ve ark. (1999) arastirmalarinda renk Ozelliklerini ve uzamsal alanlari
kullanarak ¢i¢ek goriintiisii siniflandirmasi uygulamislardir. Bu 6zellikleri kullanarak,
ciceklerin benzersiz renk desenlerini ve uzamsal diizenlemelerini yakalayarak
smiflandirma modellerinin dogrulugunu artirmiglardir. Nilsback ve Zisserman (2008),

cigek simiflandirmasi i¢in gorsel bir sozlilk 6nermis ve optimize edilmis bir en yakin
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komsu siniflandiricist gelistirmistir. Yontemleri, 17 ¢icek tiirii icin %71,76'lik bir
dogruluk elde ederek, yaklagimlarinin farkl: tiirler arasinda ayrim yapmadaki etkinligini
gostermistir. Nilsback ve Zisserman (2008) tarafindan gelistirilen Oxford-17 ve Oxford-
102 Cicek veri kiimeleri, ¢icek goriintiisii tanima arastirmalarinda yaygin olarak
kullanilan kistaslar haline gelmistir. Bu veri kiimeleri, arastirmacilarin ¢esitli tanima
yontemlerinin performansini degerlendirmelerine ve karsilagtirmalarina olanak taniyan
cesitli bir ¢igek goriintiisii koleksiyonu sunar. Yakin tarihli bir ¢alismada, Ke ve ark.
(2010), HSV renk modelinden tiiretilen morfolojik ve doku 6zelliklerini birlestiren yeni
bir ¢icek tanima yontemi sunmustur. Bu yaklasim, ciceklerin hem sekil hem de doku
ozelliklerini yakalamay1 ve bdylece tanima sisteminin ayirt etme giliciinii artirmay1

amaclamaktadir.

1.2. Derin Ogrenme Tabanh Cicek Tamima Yontemleri

Donanim performansindaki, dzellikle GPU'lardaki (Grafik Isleme Birimleri) hizl
tyilesme, derin 6grenmenin ¢esitli alanlarda yaygin olarak uygulanmasina dnemli 6l¢iide
katkida bulunmustur. Bu gelismeler, biiyiikk veri hacimlerinin benzeri gorilmemis
hizlarda iglenmesini ve analiz edilmesini saglayarak daha karmasik ve gelismis sinir ag1
mimarilerinin gelistirilmesini kolaylastirmistir. Son zamanlarda, ¢ok sayida bilim insani
derin 6grenme teknolojisinin ¢igek tanima alaninda uygulanmasina yonelik arastirmalar
baslatmistir (Liu ve ark. 2020). Derin 6grenme yaklagimlarina dogru bu gegis, ¢igek
tiirlerinin daha dogru ve verimli bir sekilde tanimlanmasi i¢in yeni olanaklarin kilidini
acmistir. AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet gibi derin 6grenme modelleri, ¢icek
tanima gorevleri de dahil olmak {izere goriintii tanima zorluklarinda dikkate deger
basarilar gostermistir. Bu modeller, dogruluk icin yeni dl¢iitler olusturmus ve bilgisayarl
gorme alaninda temel mimariler haline gelmistir (Liu ve Zheng, 2017). Cigek tanima
baglaminda, Liu ve Gao (2018), ince taneli goriintii siniflandirmasi i¢in derin model
transfer 6grenmesini kullanan bir yontem Onermistir. Bu yaklasim, dnceden egitilmis
modellerden elde edilen bilgiden yararlanarak ince farkliliklara sahip ¢icek tiirlerinin
daha hassas bir sekilde siniflandirilmasini saglar (Lv ve ark. 2021). Wang (2018),
ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilen AlexNet agindan ¢igek 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in
transfer 6grenmesini kullandi. Onceden egitilmis modeli ¢igek tanima gibi belirli bir
goreve uyarlayarak, bu yontem sifirdan kapsamli bir egitim gerektirmeden verimli bir

ozellik ¢ikarimi saglar (Samragh ve ark. 2023).



Qin Min (2020), dikkat mekanizmalarint ESA'lerle birlestirdi ve LD Kaybina
dayal1 bir smiflandirma modeli olusturmak i¢in Dogrusal Ayirt Edici Analizi (LDA)
gelistirdi. Bu model, ilgili 6zelliklere odaklanarak ve siif i¢i degiskenligi azaltarak agin
ayirt edici gliclinli artirmay1 amaglamaktadir.

Cigek tanima igin derin 0grenmedeki gelismelere ragmen, hedef tespiti ve ¢igek
tanima konusundaki aragtirmalarda 6nemli bir bogluk bulunmaktadir. Bu alan nispeten
kesfedilmemis olup, daha fazla arastirma ve gelistirme firsati sunmaktadir. Xie ve Hu
(2022), ¢oklu hedef gigek tanima i¢in YOLOv4 mimarisini kullanan bir sistem onermistir.
Bu sistem, bir goriintiideki birden fazla ¢i¢egi ayn1 anda tespit edip siniflandirmak iizere
tasarlanmistir ve dogal ortamlarda karmagik tanima gorevleri i¢in derin 6grenmenin
potansiyelini ortaya koymaktadir.

2020 y1linda, Google'dan bir ekip, Transformer mimarisini goriintii siniflandirma
gorevlerine uygulayan Vision Transformer (ViT) modelini tanitti. Bu ¢igir agan ¢alisma,
Transformer mimarisini (Vaswani ve ark. 2017; Zhang ve ark. 2022) bilgisayarl goriis
alanina ilk kez soktu. Bir dizi deney yoluyla yazarlar, ViT modelinin biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitimden sonra goriintii siniflandirmasinda mevcut en iyi ESA mimarilerinden
daha yiiksek dogruluk elde ettigini gostermistir (Dosovitskiy ve ark. 2020). ESA'lerin
aksine, ViT modeli s1g ve derin katmanlarda elde edilen temsiller arasinda daha fazla
benzerlik saglayarak, kiiresel Olcekte daha derin ozellik bilgileri 6grenmek igin
Transformer mimarisinin avantajlarindan yararlanmasini saglar.

ViT modelinin tanitimi, evrisimsel katmanlar olmadan yalnizca Transformer
mimarisini kullanan ESA'lerinkine benzer, hatta onlar1 asan bilgisayarli goriis
basarilarina olanak saglamistir. Kiigiik veri kiimeleriyle bile, ViT modeli, 6nceden
egitilmis agirliklan yiikleyerek veya ResNet ve ViT'yi birlestiren bir hibrit ag yapisi
kullanarak giiclii deneysel sonuglar tiretebilir. Bu ¢ok yonliilikk, ViT modelinin egitim
stirecinde daha az bilgi islem kaynag1 gerektirirken, en iyi performans gosteren ESA'lerle
karsilastirilabilir bir performans seviyesine ulagabilecegini gostermektedir. Basitligi,
etkinligi ve saglam Olgeklenebilirligi nedeniyle ViT modeli, bilgisayarli gérme alaninda
bir doniim noktas1 olarak kabul edilmektedir. Yaygin ilgi gormiis ve bircok sonraki
calismaya ilham kaynagi olmustur. Ornegin, Beal ve ark., (2020) 6zellik ¢ikarma igin
omurga ag1 olarak ViT ve Faster RCNN modellerini birlestirerek, hedeflenen bolgeler
i¢in siniflandirma ve yerellestirme gorevlerinde etkileyici sonuglar elde etmislerdir (Beal
ve ark., 2020). Bu basarilar arasinda, Dosovitskiy ve ark. (2020), da bulunmaktadir.
Dosovitskiy ve ark. (2020), ViT-Largel21k modelinin Oxford-102 Flowers veri setinde
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%99,60'l1ik bir siniflandirma dogruluguna ulastigint deneysel olarak dogruladi ve bu da
modelin yliksek dogruluklu goriintii siniflandirma gorevleri igin potansiyelini vurguladi.

Bitki organlarindan biri olan c¢igekler, ekolojik diizenin vazgecilmez bir
unsurudur. Cigekler insanlara faydali olan bir¢ok alanda kullanilmistir (Roddy ve ark.,
2019). Cigekler, ilac endiistrisi, gida ve kozmetik endiistrisi, peyzaj alanlar1 ve 6zel gilinler
icin siirekli talep gormektedir (Madoui ve ark., 2019). Cigeklerin sekli ve renginin
benzerligi nedeniyle onlar1 ayirt etmek zor bir istir. Cigek siiflandirmasi, yiiksek sekil
cesitliligi, renk dagilimi, aydinlatma kosullar1 ve pozlama deformasyonu nedeniyle zor
bir sorundur. Cigekler sert olmayan bedenlerdir ve goriintiiden goriintiiye farkl sekillerde
deforme olabilir. Daha genel olarak, taksonomi ilging bir goriintii siniflandirma
problemidir. insanlarin belirli tiirleri dogru bir sekilde ayirt etmesi i¢in énemli bir egitim
gerektirir ve genellikle ¢cok spesifik morfolojik 6zellikler, yakindan iliskili tiirleri ayirt
eden tek seydir (Bayram ve Nabiyev, 2021). Dahasi, bu 6zel 6zellikler belirli bir bitki
tiriinden digerine tamamen farkli olabilir (6rnegin, gévde uzunlugu - yaprak sekli).
Bugiin yaklasik dort yiiz bin ¢igek cesidi vardir (Christenhusz ve ark., 2016). Bazi
goriintiiler i¢in insan gozii ile renk ve sekil bakimindan birbirine benzer ¢igekleri ayirt
etmek zorlasir (Seeland ve ark., 2019). Cigeklerin iyi anlasilmasi, karsilasildiginda yeni
veya nadir tiirlerin tanimlanmasina yardimci olmak i¢in gereklidir. Bu siniflandirma, ilag
endiistrisinin gelistirilmesine yardimci olacaktir. Bu bilimsel calismalar bilisimin yan
sira botanikg¢iler, kampgilar ve doktorlar tarafindan da kullanilabilir (Sangale ve ark.,
2020). Cigek tiirlerinin siniflandirilmast 6nemli bir goérev oldugundan, yaygin olarak
incelenmigstir ve arastirmacilar tarafindan birgok farkli yaklagim gelistirilmistir. Daha
once yonlendirilmis gradyanlarin histogrami, deforme edilebilir parca modelleri ve
Olcekli degisken Ozellik doniisiimii, 6zellik ¢ikarma, dogrusal olmayan siniflandiricilar
gibi yontemler kullanilmistir. Daha sonra calisma, el isi 6zellik mithendisligi kullanarak
segmentasyon ve siniflandirmaya odaklanmstir (Seeland ve ark., 2017). Ancak bugiin,
CNN'lerle en iyi performanslar elde edildi. ESA, saglamlik ihtiyacini ortadan kaldirir ve
manuel 6zelliklere olan ihtiyaci ortadan kaldirir. ESA'ler sinir aglarina benzer, ancak
0zellik miihendisligi gerektirmez (Narvekar ve Rao, 2020).

ESA modeli yakin zamanda arastirmacilar tarafindan hastalik teshisi, yiiz tanima
ve nesne tanima gibi bir¢ok smiflandirma probleminde kullanilmistir (Voulodimos ve
ark., 2018). Literatiirde cigcek goriintiilerini siniflandirma siirecinde bir¢cok teknik ve
yontem sunulmustur. Guo ve ark. (2019), ¢igekleri siniflandirmak i¢in lenet modeli ile

genetik algoritma (GA) kullanmistir. Kisa siirede etkili 6zellikler elde etmek i¢in Tabu
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arama algoritmas1 ve GA'y1 birlikte kullandilar. Hiper parametre iizerindeki optimizasyon
metodolojileri, 6grenme algoritmalarinin hiper parametreleri i¢in etkili arama sagladi. Bu
modelle ¢igek siniflandirmasinda% 78,46 dogruluk elde ettiler. Luus ve ark. (2019,) ¢icek
siniflandirmasinda  SSL  yontemini ve TSNE boyutsalligi azaltma kullanmay1
onermislerdir. VGG-16 modeliyle% 77,32 dogruluk elde ettiler. En iyi basariy1 elde
etmek i¢in baslangic ve resnet mimarilerini birlestirdiler. Veri kiimelerini etiketlemek i¢in
yar1 denetimli 6grenme (SSL) yontemini kullandilar. ESA, T-SNE boyutsallig1 azaltma
ve SSL'yi birlestirerek% 79.33 dogruluk elde ettiler. Chen ve ark. (2019) ¢igek tiirlerini
siiflandirmak i¢in makine 6grenimi (rastgele orman, DVM) ve derin 6grenme modelleri
(ESA, Densenet, VGG16 ve ResNet) kullandi. VGGNet modeli ile en iyi basar1 oranini
%90 elde ettiler. Togacar ve ark. (2019) oOzellik ¢ikarma i¢in ESA'yi kullanmistir.
Calismalarinda VGG-16, Alexnet ve VGG-19'u kullandilar. ESA mimarilerini ve 6zellik
secim yOntemlerini (Ridge regresyonu, maksimum bilgi katsayis1 ve Ozyinelemeli
ozelliklerin eliminasyonu) kullanmayi1 onerdiler. ESA modellerinde o6zellik segim
yontemleri kullanarak% 91.10 dogruluk elde ettiler. Mitrovi¢ ve MiloSevi¢ (2019)
onceden tanimlanmis modelleri Alexnet ve Lenet olarak kullandi. Sigmoid fonksiyonu
olan Lenet ESA ile en yiiksek dogruluk (%73.41) elde ettiler. Fatihahsahidan ve ark.
(2019) ESA kullanilarak ¢igek tanima galismistir. Katman sayisinin dogruluk performansi
tizerindeki etkilerini incelemek i¢in farkli katman yiginlarini arastirdilar. Doért yigin
katmanla en yiiksek dogrulugu (%74) elde ettiler. Arinda ve ark. (2018) DVM'n1 HSV ve
DOG ile kullanmay1 6nerdi. HSV yontemi ile renk segmentasyonu gergeklestirdiler. Her
goriintiinlin bolgesel histogramlarini elde etmek i¢cin domuz yontemini kullandilar. Sonra
gri tonlamali goriintiileri DVM ile smiflandirdilar. Caligmalarinda siniflandirma
dogrulugu oran1 %87 idi. Gadkari ve ark. (2019) transfer 6grenme yontemlerini (VGG-
16, VGG-19 ve IncepceV3) incelemis ve ¢icek veri kiimelerinde tanimak i¢in ¢igeklerin
cesitli 6zelliklerini incelemislerdir. VGGNet modeli ile % 91,73'liikk en iyi dogrulama
dogrulugunu elde ettiler. Gurnani ve ark. (2017) farkli ¢igeklerin siniflandirilmasi igin
derin bir 6grenme (DL) ag1 desteklediler. Oxford Universitesi'nden gorsel geometri
grubundan 102 ¢icek kategorisinde 8189 ¢igek verisi kullandilar. Yazarlarin yontemleri
temel olarak iki boliime ayrilmistir; Segmentasyon ve siniflandirma. Siniflandirma i¢in
Alexnet ve GoogleNet olan iki farkli ESA mimarisini karsilastirdilar. Ghazi ve ark.
(2017), calismalarinda bitki tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis (transfer
o6grenimi) ESA modellerini kullanmistir. Saglam smiflandirma i¢in yeni bir goriintii

kiimesi elde etmek i¢in veri kiimesine goriintii biiyiitme teknigi uyguladilar. En 1yi ortak
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sistemleriyle %80 dogruluk oranina ulagmislardir. Lv ve ark. (2021), modeli ¢igek
siiflandirmasi i¢in optimize etmek i¢in stokastik gradyan inis algoritmasi ve birakma ile
VGG-16 Derin Noral Ag Modeli 6nerdi. Oxford Flower-102 veri setinde deneyler igin
%91.9 smiflandirma dogrulugu elde ettiler. Yildiran ve ark. (2014) yogun SIFT
ozellikleri, gorsel kelime torbast ve SVM siniflandirmasi kullanmayi onermiglerdir.
Caligsmalarinda, goriintiideki bitki yogun hal ve gorsel kelime cantasi yaklagimi ile
tanimlanir ve DVM tarafindan smiflandirilir. Siniflandirma dogrulugu ImageClef’2013
cicek veri seti icin %42.68 olarak elde edilir. Tiirkoglu ve Hanbay (2019), bitki tiirlerinin
taninmasi i¢cin ESA ve renk-yerel ikili desen yontemi ile hibrit bir model kullanmay1
onerdiler. LBP yontemi her renk goriintiisiiniin kanalina islenir. Daha sonra, o6zellikleri
SVM ile smiflandirmak ig¢in derin ve LBP 6zelliklerini birlestirdiler. Seeland ve ark.
(2017) cigekleri siniflandirmak icin klasik makine 6grenme yontemleri kullandi. Yerel
sekil ve renk tanimlayici yontemlerinin ve Ozellik secim dedektorlerinin  bir
kombinasyonunu kullandilar. SVM simiflandiricisi ile% 94 basari orani elde ettiler. Bu
calismada, cicek tiirlerinin taninmasi i¢in ESA tabanli transfer 6grenme yoOntemleri
incelenmistir. Cigek tiirlerinin siniflandirilmast i¢in VGG16, VGG19, Squeezenet,
Densenet-121, Densenet-2011 ve IncepceResNetV2 olan popiiler dnceden egitilmis
ogrenme teknikleri gercgeklestirilir. Siniflandirma performanslart deneysel sonuglarda
aym cicek veri kiimesinde karsilastirilir. Isin geri kalani asagidaki gibi diizenlenmistir.
Boliim IIlI'de malzeme ve yontem sunulmaktadir. Bu bdliimde, deneysel calisma ve
yontemde kullanilan veri kiimesi ayrintili olarak aciklanmaktadir. Deneysel sonuglar

Bolim IV verilmistir ve ¢alismanin tartisma ve sonuglar kismi Boliim V'te verilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde, ¢igek siniflandirma alanini kapsayan dnceki akademik arastirmalari
derinlemesine inceleyen kapsamli ve detayli bir literatiir taramasi sunulmaktadir. Bu
inceleme, onceki ¢alismalarin bulgularini ve sonuglarmn titizlikle inceleyerek, yalnizca
sonuclarinin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda arastirma ¢aligmalarinda kullanilan ¢esitli
algoritmalar1 da titizlikle degerlendirmektedir. Bu derinlemesine inceleme,
akademisyenlerin ¢igekleri dogru bir sekilde simiflandirma gabalarinda benimsedikleri
metodolojileri titizlikle incelemektedir. Ayrica, uygulanan c¢esitli algoritmalarin
etkinligini elestirel bir sekilde analiz ederek, giiclii yonlerine, sinirlamalaria ve ¢igcek
siiflandirma sistemlerinin hassasiyetine 151k tutmaktadir.

Nauck ve Kruse (1996), geri yayilim algoritmasini kullanarak bulanik bir Sinir
Ag1 yaklagimi sundular. Ug gizli katmanla daha iyi sonuglar elde edilebilecegini buldular.
Saitoh ve ark. (2003), alt bolge ¢ikarimina dayali olarak ¢igek acan gigekleri tanimak igin
otomatik bir teknik tanimladilar. Saitoh ve ark. (2003), tanima igin parga par¢a dogrusal
bir ayirici analiz kullandilar. Yoshioka ve ark. (2004), tag yapraklardaki ilk bes temel
bileseni dikkate alarak temel bilesen analizi kullanarak yaprak rengi Ol¢limii
gergeklestirdikleri bulundu. Wang ve ark. (2005), bitki siniflandirmasi igin "hareketli
medyan merkezi" olarak adlandirilan bir teknik uyguladilar; ancak bu teknik, 6zellikle
Yapay Sinir Aglari'ndan (YSA) yararlanan yontemlerle karsilastirildiginda daha yavas bir
islem hiz1 gosterdi. Diger metodolojiler, bitki tiirlerini belirlemek i¢in bitki 6zelliklerinin
benzerligini incelemistir; ancak kullanimdan o©nce bazi manuel miidahaleler
gerektirmistir.

Du ve ark. (2007) tarafindan yiiriitiilen ayr1 bir ¢alismada, bir bitki sekli tanima
yontemi gelistirmiglerdir. Yaklasimlari, "Ortogonal En Kiiglik Kareler Algoritmasi"
(OLSA) da dahil olmak iizere matematiksel algoritmalar kullanarak bir hesaplamali
modelin egitilmesini igermistir ve bu algoritma "Ozyinelemeli OLSA" ile daha da
gelistirilmistir. Bu teknik, bitkileri yaprak sekillerine gore tanimlamay1 amaclamis, ancak
yapraklar belirsiz veya hasarli oldugunda sinirlamalarla karsilagmistir. "Dinamik
programlama" kullanan onceki yontemleri, yaprak sekli eslestirmeye odaklanmuistir.
Nilsback ve Zisserman (2008) tarafindan 103 sinif igeren bir veri kiimesi {lizerinde bir
Cicek Siniflandirma ¢alismast gergeklestirilmistir. Cesitli 6zellikler kullanmiglar ve bir
DVM smiflandiricist kullanarak tek bir ozellikle %55,1, tim oOzelliklerle ise %72,8
dogruluk elde etmislerdir. Huang ve ark. (2009), Fark Goriintii Entropisi (DIE) yontemini

kullanarak ¢i¢cek tanimaya odaklanmis ve %95 ortalama tanima orani elde etmislerdir.
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DIE tabanhi isleme, tanima sonuclarini iiretmek icin orijinal c¢icek goriintiisiinii
kullanmustir. Siraj ve ark. (2010), Malezya'da ¢icek agan ¢igekler igin, gigek goriintiisii
analizi i¢in sinir aglar1 ve goriintii islemeyi kullanan bir siniflandirma sistemi sunmus ve
%26,8'lik bir tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Rashad ve ark. (2011), dokusal
Ozelliklerin analizine vurgu yaparak bitki goriintiisii siniflandirmasina odaklanmaiglardir.
Yenilik¢i yaklagimlari, siniflandirma dogrulugunu artirmak igin gesitli yontemleri bir
araya getirerek LVQ + RBF siniflandiricisini sunmuslardir. Dogrulugu optimize etmek
icin donem sayisin1 ve 0grenme oranlarin1 ayarlayarak bu modeli hassas bir sekilde
ayarlamislardir. LVQ + RBF sistemi, sahadaki diger sistemleri geride birakarak etkileyici
bir %98,7 dogruluk oranina ulasmistir. Bu sistemin sekil veya renkten ziyade yaprak
dokusuna dayanmasi, onu hasarli bitkilerin tanimlanmasinda degerli kilmaktadir.
Oncelikle bitki yaprak siniflandirmasini ele alan bu arastirma, doku ve zellik ¢ikarimini
giiclii bir algoritmayla vurgulayarak ¢i¢ek siniflandirmasi i¢in i¢goriiler sunmaktadir. Bu
bulgulardan yararlanmak, ¢igek siiflandirma dogrulugunu potansiyel olarak artirabilir.
Xie ve ark. (2017), farkli veri kiimeleri i¢in goriintii siniflandirma ve alma algoritmalari
sunmustur. Nilsback ve Zisserman (2008), ¢oklu ¢ekirdekli DVM smiflandiricilart
kullanan bir ¢igek siniflandirma yontemi 6nermistir. Mishra ve ark. (2012), renk, sekil,
hacim ve hiicre 6zellikleri gibi 6zelliklerle ¢oklu siniflandirma kullanan, yaprak ve ¢igek
goriintiilerini kullanan yar1 otomatik bir bitki tanimlama yontemi sunmustur. Metodoloji
iic adimdan olugmaktadir: RGB 6zellik karsilastirmasi, sekil 6zelligi kullanimi1 (Alan
Disgbiikeyligi, Cevre Disbiikeyligi, Kiiresellik ve Dairesellik) ve hiicre ve hacim kesri
ozelliklerinin analizi. 1000 Ornek iizerinde yapilan deneyler %85 tanima oranina
ulasmistir. Hesaplama kisitlamalari nedeniyle, tiim ozelliklerin es zamanli olarak
degerlendirilmesi miimkiin olmamistir. Bu da, uzun islem siireleri ve sonuglarin
depolanmasi i¢in birden fazla tablonun kullanimiyla ¢ok asamali bir karsilastirma
yaklagimina yol agmistir. Sistem, denetimli yontemlere kiyasla daha diisiik dogruluk
oranina sahip denetimsiz bir 6grenme algoritmasi kullanmistir. Mukane ve ark. (2013),
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak bir Cigek Siniflandirma yontemi gelistirmistir.
Yaklagimlari, gri seviye es-olusum matrisi ve ayrik dalgacik dontisiimii (DWT) gibi
dokusal 6zelliklere dayanmaktadir. Zawbaa ve ark. (2014), SIFT ve SFTA ozellikleri
tizerinde egitilmis DVM ve RF smiflandiricilart ile bir ¢igek smiflandirma yontemi
Onermistir. Ayrica Tiay ve ark. (2014), yaklasik %80 dogrulukla KNN tabanli ¢igek
siiflandirmasi i¢in kenar ve renk 6zelliklerini kullanan goriintii isleme tabanl bir ¢icek

tanima sistemi arastirmis ve onermistir. Bagka bir arastirmaci olan Xia ve ark. (2017),
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Inception-v3 modelini kullanarak bir Cigek Siniflandirma yontemi sunmus ve transfer
ogrenmesi ile Oxford-17'de %95, Oxford102 ¢icek veri kiimelerinde ise %94 dogruluk
elde etmistir. Eldem ve ark. (2018), farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip bir Derin
Sinir Ag1 kullanarak bir Iris Siniflandirma yontemi gelistirmistir. Wu ve ark., (2018),
Oxford17 ve Oxford-102 ¢igek veri kiimelerinde transfer 6grenmesi ile gesitli ESA
modelleri kullanmislardir. Ursani ve Corne (2018), dogrusal olmayan ayirici
smiflandirma i¢in bir evrimsel algoritma onermislerdir. Bireysel 6zelliklerin toplu olarak
sinif iiyeligi kararlari etkiledigi iris Cigegi de dahil olmak iizere veri kiimeleri iizerinde
bunu test etmiglerdir. Patel ve Patel (2019), ¢oklu etiket siniflandirmasi ile MKL-SVM
kullanan hibrit bir ¢icek siniflandirma metodolojisi dnermistir. Yaklagimlari, goriintii 6n
isleme, Otsu yontemi kullanilarak segmentasyon ve 6zellik ¢ikarimini igermektedir. Renk
(HSV ve Lab renk uzaylar1 kullanilarak), boyut (agirlik merkezi ve sinir kutusu
yontemleri), doku (Gri Seviye Es Olusum Matrisi) ve ek morfolojik 6zellikler (Disk
Cicek, Korona, Tagyaprak Tiirli, Tagyaprak Sayisi, Yaz Sonu ve Cigek Sinifi) dahil olmak
tizere ¢esitli ¢igek Ozelliklerini dahil etmislerdir. Bu yaklasim, bireysel makine 6grenmesi
tekniklerini geride birakarak %78,3'liik etkileyici bir dogruluk elde etmistir. Onemli
dogruluk 1iyilestirmeleri gostermesine ragmen, c¢alisma daha hassas modellerin
arastirilmasini atlamis ve gelismis ¢igek siniflandirmasi igin derin 6grenme tekniklerinin
potansiyel entegrasyonunu goz ardi etmistir. Veri derinligi ve egitim zorluklarini ele
almak icin Feng ve ark. (2019), cicek tanima i¢in Transfer Ogrenme ve Adam Derin
Ogrenme optimizasyon algoritmalarin1 degerlendirmistir. Toplu model egitimi,
parametre giincellemelerini iyilestirerek optimum sonuclar vermistir. Arastirmalarinda,
Zhenjiang ve ark. (2006) ¢ok sayida 6zelligin kapsamli bir analizini gergeklestirerek
cesitli giil tiirlerini kategorize etmek i¢in gelistirdikleri bir yontemi incelediler. Ancak, bu
yontemin kapsami smirliydr ve igsel bir kusur nedeniyle yalnizca belirli giil ¢esitlerine
etkili bir sekilde uygulanabiliyordu. Giraddi ve ark. (2020), derin 6grenme modelleri
kullanarak misir yapraklarinda mantar hastalig1 tespiti iizerine bir ¢alisma yiirtttiiler.
Giraddi ve ark. (2020), ESA ve VGGI16 ile transfer 6grenmesi kullanan bir ¢igek
simiflandirma sistemi gelistirdiler. Veri setini segmentlere ayirdilar, goriintii 6n isleme
i¢in Keras uyguladilar ve veri artirma kullandilar. Onceden egitilmis modelin en iist
katmani degistirildi ve Stokastik Gradyan Inisi (SGD) ile ince ayar yapildi. ince Ayarl
VGG16, %095 ile en yiiksek dogrulugu elde ederek Temel VGG16 ve ESA modellerini
geride birakti. Farkli ESA yapilandirmalar1 ve hiperparametre ayarlamalar1 sonuglar

daha da iyilestirebilir. Shukla ve ark. (2020), Iris ¢igeklerini alt kategorilere ayirmak igin
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Sinir Ag1, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi (SVM) ve k-En Yakin Komsular
dahil olmak iizere bir dizi makine dgrenimi algoritmasi kullandi. Fisher'in Iris veri setini
kullandilar ve goriintii segmentasyonu, 6zellik ¢ikarma (Canak Yaprak Uzunlugu, Canak
Yaprak Genisligi, Ta¢ Yaprak Uzunlugu ve Tag Yaprak Genisligi gibi 6znitelikler dahil)
ve scikit-learn kullanan makine 6grenimi modellerini i¢eren bir metodoloji gelistirdiler.
DVM, ozellikle Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Olgekleyiciler gibi boyut azaltma
tekniklerini igeriyordu. Sonuglar, Sinir Ag1 ve Lojistik Regresyon'un %96,667, Dogrusal
DVM'nin egitim setinde %97 ve test setinde %100 ve Dogrusal Olmayan DVM 'nin
egitim setinde %99,17 ve test setinde %100'e ulasmasiyla yiliksek dogruluk ortaya
koymustur. Bu ¢alisma, ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerinin etkinligini vurgulayarak,
Siisen ¢igekleri igin saglam siniflandirma modellerini sergilemektedir. Gupta ve ark.
(2022), canak yapragi genisligi, canak yapragi uzunlugu, tag yapragi genisligi ve tag
yapragi uzunlugu gibi 6zelliklere dayanarak Siisen ¢igegi tiirlerini tahmin etmek i¢in ii¢
siiflandirma modeli i¢eren bir makale sunmustur: Lojistik Regresyon, DVM ve K-En
Yakin Komgular (KNN). Kesifsel Veri Analizi (EDA) sonrasinda, modeller sirasiyla
%96,43, %98.,21 ve %94,64 gibi yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Calisma, bu
denetlenen makine 6grenimi modellerinin siisen ¢igeklerini dogru bir sekilde kategorize
etmedeki etkinligini gostermektedir. Anand ve ark. (2023), ci¢ek siiflandirmasi igin bir
ADET-CNN iireten optimum desen ¢ikarimi i¢in CLAHE, filtreleme ve IRSO'yu entegre

etmistir. Deneysel sonuglar dikkate deger bir verimlilik géstermistir.
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3. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde, arastirmada kullanilan materyaller ve yontemler agiklanmistir. Cigek
siniflandirmasi, temel olarak iki temel gruba ayrilan bir siniflandirma algoritmalari
yelpazesi kullanir: gozetimli 6grenme ve gozetimsiz Ogrenme. Gozetimli 6grenme,
tahminlerde bulunmak ig¢in etiketli verilere dayanir ve algoritmalarin dogru
simiflandirmalar icin saglanan veri kiimelerinden 6grenmesini saglar. Buna karsilik,
gozetimsiz 6grenme, etiketsiz veriler lizerinde ¢alisir ve veri kiimesinin i¢indeki gizli
orintiileri ve igsel iligkileri ortaya gikararak onceden tanimlanmis etiketler olmadan
icgoriiler sunar. Gozetimli bir 6grenme yOntemi olarak derin 6grenme, ¢ok sayida veri ve
degisken igeren ancak mevcut bir formiil veya denklemi olmayan karmasik problemlerde
bir¢ok gizli katmandan olusan yapay bir sinir ag1 modelini egitmek ve 6grenmek i¢in
gerekli katmanlar1 kullanma g¢aligmasi olarak tanimlanabilir. Bu islemin ana avantaji,
Ozelliklerin ham verilerden ¢ikarilmasi ve siniflandirict modelinin ¢ikarilan 6zelliklere
gore otomatik olarak kendini egitmesidir. Makine Ogrenimi ve gorlinti isleme
yontemleriyle siniflandirma, ham goriintiileri islemek icin ¢esitli 6n islem ve 6zellik
cikarma tekniklerini gerektirir (Al-Malah, 2023).

Bu ¢ok zorlu ve deneyim gerektiren bir siirectir. Bu nedenle, arastirmacilar
manuel olarak 6grenmek yerine otomatik olarak 6grenme o6zellikleri iizerinde ¢alistilar.
Bu ¢aligmalarin bir sonucu olarak, derin 6grenme popiiler hale gelmistir ve karmasik
matris operasyonlarina ve artan miktarda veriye izin veren paralel isleme GPU'larinin
gelistirilmesiyle birgok alanda yeteneklerini kanitlamistir (Zhang ve ark., 2022). Derin
O0grenme sayesinde makineler, goriintiilerden nesneleri taniyabilir, ses ve metin gibi
verileri diger yontemlerden ¢ok daha diisiik hata oranlariyla siniflandirabilir.

Sekil 3.1’de ESA aginin temel akisinda gosterildigi gibi, ESA'de sirali
konvoliisyon ve havuzlama katmanlari ile ¢igek goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarildi ve bu

calismada siniflandirma ve ¢icek tanima yapilabilir.
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Sekil 3.1. Cigek tiirlerinin siiflandirmasi i¢gin ESA mimarisinin temel akisi
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3.1. Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel sinir ag1, gelen verileri noral ag1 araciligiyla, katmanlardaki filtrelerle
alian verilerdeki farkliliklardan elde ettigi agirlik degerlerine gore siiflandirir. ESA,
goriintii isleme problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilen ve gorintiilere ¢ok iyi uyum
saglayabilen derin bir 6grenme mimarisidir. Ag, evrigim islemleri yaparak adini karmasik
islemler yapmaktan alir. Bir gorlinti klasik yontemlerde vektorlere dontstiiriiliir,
pikseller sadece belirli mahalle degerlerine gore incelenir veya pikseller birbirinden
bagimsiz olarak incelenir. Bu durumda, goriintiideki nesneler hakkinda bir¢ok bilgi
kaybolur. ESA yapisi, kullandig: filtrelerle bu sorunu ortadan kaldirir. ESA 6nceden
tanimlanmis Ozellikleri kullanmaz, bunun yerine dataspesifik temsil eden yerel olarak
bagli ndronlar1 6grenir 6zellikler. ESA'da filtreler tiim goriintiiye tekrar tekrar uygulanir.
ESA, 6zellikleri otomatik olarak goriintiiden dgrenebilir (Li ve ark., 2016).

Derin §grenmenin en temel mimarisi olarak kabul edilen ESA, bir veya daha fazla
evrisim katmanindan ve havuzlama katmanlarindan, daha sonra tamamen bagl bir
katmandan ve son olarak Sekil 3.1°de gosterildigi gibi bir siniflandirma katmani, sonucu
etkileyen cgesitli 6zellikler, son siniflandirma katmanindan ilk giris katmanina elde edilir
ve siniflandirma islemi son katmanla gergeklestirilir. Bu oOzellikler sayesinde, veri
kiimesinde atanmasi gereken belirlenen sinif'ile sinif arasindaki fark kadar bir hata oldugu
anlamina gelir. Geri yayilma algoritmasi ile, bu hata payi, her agamadaki agirliklarin
degerleri gilincellenerek en aza indirilir. Bu sekilde, 6zellik ¢ikarma islemi gelistirildi ve
test verilerindeki dogruluk artt1.

ESA, giris katmani, konvoliisyon katmani (CONV), havuz katmani, tamamen
bagli katman (FCL) ve birakma katman gibi katmanlardan olusur. Havuzlama katmani,
ortalama veya maksimize ederek alt bolgeleri dzetleyerek 6zellik haritalarinin boyutunu
azaltan 6nemli bir yap1 tasidir. Tamamen bagli katman, siniflandirma performansini
artirmak icin bir goriintiiden elde edilen ozelliklerin evrisim katmanlari tarafindan
kullanilir. Birakma katmani, agdaki bazi baglantilar1 egitmekten, ag asir1 takilmasini
onlemek ve egitim performansini iyilestirmek igin hari¢ tutar (Krizhevsky ve ark., 2017).

Evrisim katmani, konvoliisyonel sinir aginin en 6énemli katmanidir, bu katmanda,
ozellik haritalar1 giris verilerine ¢ok boyutlu filtreler uygulanarak olusturulur. Genel
olarak, birden fazla evrisim katmanina sahip modeller, farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikmasin
saglarken, ayn1 zamanda filtre boyutuna bagli olarak alinan verileri daraltir. Bu katmanda,
tiim goriintilye 2x2, 3x3 ve 5x5 gibi kiiciik filtreler uygulanir. Bu nedenle, goriintiideki

daha karakteristik 6zellikleri kaldirarak yeni bir goriintii elde edilir. Evrisim operasyonu
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icin kullanilan filtre matrisinin agirliklari, evrisimsel sinir aginin 6grenme asamasinda
belirlenir. Filtre matrisi belirtilen adim ile degistirilir ve evrisim igslemi gergeklestirilir.
Esitlik 3.1'de oldugu gibi, filtre katsayilar1 (F), goriintiideki esit boyutta (W) pencerelerin
carpilmasiyla ve bunlar1 toplanarak hesaplanir. Sonug olarak, farkli iist diizey 6zelliklere
dayanan yeni bir goriintli olusturulur. Burada elde edilen sonug, bir sonraki katman igin
girdi olarak verilmistir. Ozellik dgrenimi bu katmandaki filtrelerle yapilir. Kullanilan
filtrelerin sayisi, boyutu ve tiirii gibi farkli parametreler de siniflandirmada elde edilecek
performansi etkiler (Kim, 2017).
w(x, y)* f(x,y) = Za: Zb: w(i, ) f(x+Ly+])
i—a j—b (3.1)

Havuzlama katmani genellikle bir veya daha fazla evrisim katmani arasindadir,
bir evrisim katmani gibi bir filtre uygular. Havuzlama katmani, evrisim katmani gibi
olusturulan modellerde bircok kez kullanilabilir. Havuzlama katmani, ag igindeki
parametreleri azaltir, hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in kullanilir. Maksimum havuzlama
icin filtre penceresindeki piksel degerlerinin en yiiksek olmasi maksimum olarak tutulur,
ortalama havuzlama igin filtre penceresindeki tiim piksel degerlerinin ortalamasi ¢ikis
pikselinde tek bir deger olarak tutulur. Boylece, havuzlama isleminin sonunda
goriintliniin en boy orani azalir. Bu islemde piksel degerleri kaybolur, ancak bu kayiplar
bir sonraki katmanlar i¢in daha az hesaplama ytikii olusturur.

Yukarida belirtilen evrisim ve havuz katmanlar1 ardisik olarak birden c¢ok kez
uygulanabilir. Bu islemlerden sonra elde edilen matris, tamamen bagli katmanda
kullanilacak diizlestirme tabakasinda diizlestirilmelidir. Bu katmanin gorevi, gelen
verileri diizlestirmek ve aktarmaktir. Birgok evrisim ve havuz katmanindan olusan bir
yapiy1 siniflandirma katmanina baglarken, gelen ¢ok boyutlu matrisi tek boyutlu bir
matrise doniistiiriir. Boylece, bu terclime edilen matris, agin smiflarinin sayisi i¢in
uygundur.

Tamamen bagl katmanlar, bir final sinif etiketi elde etmek icin 6zellik bilgilerini
kullanir. Tamamen bagli katmanlarin diigiimleri, 6nceki katmanin her ¢ikisina baglanir
ve cikislar1 bir sonraki katmanin her diigiimiine baglanir. Son katmanda n diigtimler vardir
(n smif sayisina esittir). Tamamen bagli katmanlarin son katmanindaki diigiimlerin
genellikle 6zel bir aktivasyon islevi vardir (Erdem ve Aydin, 2021). Bu islev, her etiket
icin olasiliksal bir sonug olusturacaktir. Bu aktivasyon islevi genellikle bir softmax islevi

veya ikili siniflandirma durumunda bir sigmoid fonksiyonudur ve Esitlik 3.2 ile verilir,
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soft max(z); = — ;

7\‘
N

(3.2)

Smiflandirma islemi, ESA modelinin siniflandirma katmaninda yapilir. Bu
katmanin ¢ikt1 degerleri, taninacak nesnelerin sayisina baglidir ve sinif sayisina esittir.
Ag degiskenleri arasindaki karmasik ve siirekli iligki aktivasyon fonksiyonlar: tarafindan
ogrenilir. Ornegin, agdaki dogrusalligi 6nlemek igin relu aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Cigek siniflandirmasi igin ESA mimarisinde tamamen bagl katmanda (FCL)
¢ok smifli siniflandirma gerekli oldugundan, denklem (2) 'de verildigi gibi bir softmax
fonksiyonu kullanilir. Bu siniflandirict, her sinif igin 0-1 arasinda olasiliksal degerler
tiretir. Sonug olarak, en yiiksek olasilik degeri, modelin 6ngordiigii smifi verir (Kim,
2017).

ESA mimari yapist incelendiginde, bircok parametre igerdigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, bu durum agin egitim verileriyle asir1 uymasina neden olabilir ve
dogrulama ve test verilerinde veya asir1 6grenmede diisiik dogruluga neden olabilir.
Ozellikler katmanlar arasinda aktarilabilir. Ozellikleri aktarma islemi, bir matrisin,
goriintliniin 6zellik matrislerini goriintiiniin iizerindeki evrim katmanindaki kaydirarak
tim goriintiiyi isledigi anlamina gelir. Boylece, her matris goriintiiyi etkiler. Bu 6zellik
ile, ag para metre olmas1 gerekenden ¢ok daha az olur. Diisiik egitim parametresi hem
egitim siirecini hizlandirir hem de asir1 uydurma sorunu ortadan kaldirir. Ag derinlestikge,
baska bir deyisle, gizli katmanlarin sayis1 artar, goriintiilerin boyutu ve agdaki 6grenilen
ozellikler azalir. Bu indirgeme isleminde, goriintiideki en yliksek temsil yetenegine sahip
pikseller kullanilir. Nesnenin goriintiideki yeri de Onemsizdir, bu sorun filtrelerin

kaydirilmasiyla asilmistir (Krizhevsky ve ark., 2017).

3.2. Veri Toplama

Bu ¢aligmada, Universite kampiisiinden 20 farkli ¢icek tiiriinden veri seti
toplanmistir. Bu veri seti siis bitkisi cicegi agirlikli olarak olusturulmustur. Cicekler
calisma ortaminda kayda alinmistir. Veri toplama stireci, standartlastirilmis bir ortam
olusturularak gerceklestirilmistir. Cekimlerin yapilacagi ortamda, dis etkilerden
arindirilmis ve dogal 151k kaynaklartyla desteklenmis uygun bir aydinlatma diizeni
kurulmustur (Sekil 3.2). Fotograflarin yiiksek kaliteli ve detayli bigcimde alinabilmesi igin
beyaz zemine sahip bir masa kullanilmistir. Bu masa, yansimalari en aza indirecek sekilde

temizlenmis ve diizgiin bir yiizey elde edilmistir.
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Gorlintii  verilerinin elde edilmesinde, Samsung marka bir akilli telefon
kullanilmistir. Bu cihaz; 10X hibrit optik zoom, 30X siiper ¢oziintirliiklii dijital zoom
ozelliklerine ve 64 megapiksel yiiksek ¢Oziiniirliiklii kameraya sahiptir. Bu 6zellikler,
detayli goriintii yakalama ve analiz agisindan tercih sebebi olmustur. Cekim esnasinda
kamera ile masa ylizeyi arasinda yaklasik 40-50 cm’lik sabit bir mesafe korunmus ve bu
mesafe her ¢ekim icin standardize edilmistir. Her bir ¢igek tiirli, masanin {izerine
yerlestirildikten sonra, cihaz sabit tutulmak kaydiyla masa etrafinda 360° dondiirtilerek
her 90 derecede 250 goriintii olmak tizere her tiirden en az 1000 goriintii alinmustir (Sekil
3.2). Her tiir i¢in 1000 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii fotograf ¢ekilmistir. Boylece toplamda
20000 adetten fazla goriintii verisi elde edilmistir. Sekil 3.3-Sekil 3.6°de toplanan 4 ¢igek
tiire ait 6rnek veriler gdsterilmistir.

Veri aktarimi i¢in kullanilan cihaz, USB baglant1 kablosu araciligiyla bir kisisel
bilgisayara baglanmis ve tiim fotograflar diizenli sekilde dijital klasorlere ayrilarak
dosyalama islemi gerceklestirilmistir. Bu siirecte her ¢icek tiirline ait fotograflar ayri
klasorlerde ve sirali numaralandirmayla saklanmistir. Goriintiilerin biitiinliigii, netligi ve
151k dengesi kontrol edildikten sonra analiz siireci i¢in hazir hale getirilmistir.

Arastirma, sabit c¢evresel kosullar altinda gerceklestirilmis olup, verilerin
giivenilirligini artirmak amaciyla tim c¢ekim ve aktarim islemleri kayit alindigr giin
icerisinde tamamlanmistir. Elde edilen goriintii verileri, daha sonraki analiz asamalarinda
goriintii  isleme, smiflandirma veya Ol¢limleme tekniklerinde kullanilmak {izere

arsivlenmistir.
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Sekil 3.2. 360° dondiiriilerek farkli agilardan fotograf ¢ekimi
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Sekil 3.3. Cigek 1 verisine ait resimler
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Sekil 3.4. Cigek 2 verisine ait resimler
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Sekil 3.5. Cigek 3 verisine ait resimler
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Sekil 3.6. Cigek 4 verisine ait resimler
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3.3. Onceden Egitilmis Derin Sinir Aglar

Dogal goriintiilerden ayirt edici ve bilgilendirici 6zellikler ¢ikarma konusunda
Oonceden egitim almig bir goriintli siniflandirma sinir ag1, yeni goérevlerin 6grenilmesinde
baslangi¢ modeli olarak kullanilmistir. Bu tiir aglarm ¢ogu, ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarismast (ILSVRC) kapsaminda kullanilan ImageNet veri tabaninin
simirli bir alt kiimesi lizerinde egitilmistir (Mathworks, 2023). Bu sinir aglari, bir
milyondan fazla goriintii izerinde egitilmis olup; klavye, kahve fincani, kursun kalem ve
cesitli hayvanlar gibi 1000 nesne kategorisini siniflandirma yetenegine sahiptir. Transfer
ogrenmesiyle birlikte 6nceden egitilmis bir sinir ag1 kullanmak, genellikle sifirdan bir
sinir ag1 egitmekten ¢ok daha hizli ve kolaydir. Onceden egitilmis aglarin kullanim
amaglar1 agiklanmistir. (Ciaburro, 2024).

Onceden egitilmis sinir aglar1 asagidaki gorevlerde (Mathworks, 2023)
kullanilabilir: Siiflandirma, 6zellik ¢ikarma ve transfer 6grenmesi.

Smiflandirma problemlerinde 6nceden egitilmis sinir aglarint  dogrudan
kullanmak miimkiindiir. Yeni goriintiilerin siniflandirilmasinda MATLAB ortaminda
minibatchpredict fonksiyonunu tercih edilir. Tahmin edilen skorlarin etiketlere
doniistiiriilmesi icin scores2label fonksiyonu kullanilir. Onceden egitilmis bir ag ile
siiflandirma iglemine 6rnek bir uygulama icin MATLAB ortaminda “Classify Image
Using GoogLeNet” baglikli 6rnege basvurulabilir.

Katman aktivasyonlarini 6zellik seti olarak kullanarak, dnceden egitilmis sinir
agin1 bir ozellik cikarict olarak degerlendirilir ve kullanilabilir. Bu 6zellikler, destek
vektor makineleri (DVM) gibi farkli makine 6grenmesi modellerinin egitimi i¢in girdi
olarak kullanilabilir. Detayli agiklamalar icin MATLAB ortaminda 6znitelik ¢ikarimi
boliimii incelenebilir, uygulamali 6rnek olarak MATLAB ortaminda “Extract Image
Features Using Pretrained Network™ baglikli 6rnege basvurulabilir. Bu tez kapsaminda
bu 6rneklerden faydalanilarak kod ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.

Genis Olcekli bir veri setinde egitilmis sinir ag1 katmanlarim alip, yeni veri
tizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilabilir, bu siirecle ilgili detayli bilgi MATLAB
ortaminda “Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)” béliimiine bakilabilir. Ayrica bu
konu ile ilgili basit bir 6rnek icin MATLAB ortamindaki “Get Started with Transfer
Learning” baslig1 incelenebilir, farkli 6nceden egitilmis modellerinin denenmesi ig¢in
“Retrain Neural Network to Classify New Images” boliimii gozden gegirilebilir. Bu

calismada 4 farkli model bu sekilde olusturulan yeni veri setinde kullanilmistir.
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Tablo 3.1 Uygulamada kullanilan 6nceden egitilmis aglar ve 6zellikleri

Model Adi/ Sinir Derinlik Parametre  Parametreler  Goriintii  Girig Deger

Ag1 Ad Bellegi (Milyon) Giris Aralig1
Boyutu

squeezenet 18 4.7 MB 1,24 227x227 0,255

googlenet 22 27 MB 7,0 224x224 0,255

resnet50 50 98 MB 25,6 224x224 0,255

shufflenet 50 5.5 MB 14 224x224 0,255

3.4. Uygulamada Kullanilan Onceden Egitilmis Sinir Ag1 Mimarileri
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Sekil 3.7. SqueezeNet mimarisi
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Sekil 3.8. ResNet-50 mimarisi
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Sekil 3.9. GoogleNet mimarisi
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Sekil 3.10. ShuffleNet mimarisi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde ¢igek verileri kullanilarak onceden egitilmis aglarla elde edilen
goriintiilerin siiflandirldigr ¢alismanin sonuglar1 grafiklerle sunulmustur. Onceden
egitilmis ag olarak ShuffleNet, ResNet50, GoogleNet ve SqueezeNet aglar
kullanilmistir. Otuz deneme sonuglart verilmistir. Egitim orant %1’den %90’a kadar
degistirilerek ve her degisimde 50 farkli deneme yapilarak elde edilen basarim grafigi
Sekil 4.1°de verilmistir. Her denemede yanlilig1i onlemek amaciyla rasgele ornekler
secilmis, otuz denemenin ortalama basirimi grafikte verilmistir. Egitim orani %10
civarinda iken {i¢ modelin siniflandirma basarim dogrulugu %95’in iizerine ¢ikmustir.
Ayni1 basarim oranina GoogleNet %25 egitim oranindan sonra ulagmistir. Tatmin edici
bir basarim tercih edilecek olursa dort modelin basarim oranlar1 %40 egitim oranindan
sonra %95’in lizerinde siniflandirma dogruluguna ulasmaktadirlar ve daha sonra fazla bir
degisim ile karsilagiimamaktadir. Makine 6greniminde %50 egitim oranin kabul siniri

kabul edildigi gbz oniinde bulunduruldugunda %40 yeterli olmaktadir.
Cicek veri seti

100 l T T T T T T T T T T T T T T T |
95 N
S
S
o))
=)
o> 90r N
)]
o)
©
®
£
S 85 N
C
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=
=
[7p]
80 |- SqueezeNet | 7
ShuffleNet
ResNet50
GoogleNet
75 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 1 1 1

1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Egitim orani (%)

Sekil 4.1. Dort Model (ShuffleNet, ResNet-50, GoogleNet, SqueezeNet) igin
Smiflandirma Dogrulugu-Egitim Orani Grafigi

Sekil 4.2’de dort modelin egitim oram1 kutu g¢izimleri grafigi verilmistir.
Basarimlara kutu cizimleri agisindan bakilirsa diisiik egitim oranlarinda ¢ok fazla
dagilima sahip olmalariyla birlikte egitim orami arttikga kutularin  dagilimlan
kiiglilmektedir. Grafikte her basarim orani bir kutuyu temsil etmektedir. Kutunun ortasi

basarim ortalamasini, kenarlar1 ¢eyreklikleri gostermektedir. Uglarinda en diisiik ve en

23



biiyiik basarimlar1 gosterir. %30 egitim oranina kadar kutular biiyiik iken daha sonra
kutularin kiigiilmesi basarimlarin her denemede daha yakin olarak ortaya ciktiginm
gostermektedir. Bagka bir agidan bakilirsa basarim degerlerinin en biiylik degeri ile en

kiiciik degeri agisindan fazla fark yoktur, basarlmlar her denemede yakin seyretmektedir.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90
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Sekil 4.2. Dort Model (ShuffleNet, ResNet-50, GoogleNet, SqueezeNet) igin

Siniflandirma Dogrulugu-Egitim Oran1 Kutu Cizimleri

Tablo 4.1. Karigiklik matrisi

Gergek Degerler
Pozitif Negatif
Tahmin Edilen Pozitif Gergek, Pozitif Yanlis, Pozitif
Degerler Negatif Yanlig, Negatif Gergek, Negatif

Karigiklik matrisleri smiflandiricinin  ve  6zniteliklerin - karsilagtirilmasinda
kullanilan yontemlerdir. Siniflandirma isleminin ne kadar dogru, tutarli, vb. oldugu
hakkinda bilgiler igerirler. Sekil 4.3’te verilen karisiklik matrisinde SqueezeNet model
kullanildiginda simiflandirma basarimi, F1 skoru, vb. bilgilerin yaninda her sinifin hangi
sinifa karistirlldigi hakkinda da bilgilere ulasilir. Mavi renk her sinifin ne kadar dogru
siiflandirildigini diger renk ise diger siniflara ne kadar karistirildigini géstermektedir.
Karstirilmak miktar1 arttikca renk koyu renge donmektedir. Her satirin igindeki

elemanlarin toplami sinifin o denemede ne kadar eleman icerdigini gdstermektedir.
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Koésegen matrisinin elemanlarinin ortalamast smiflandirma dogruluguna karsilik
gelmektedir. Karigiklik matrisi ylizde ya da eleman sayisi olarak verilebilir. Yiizde
verilmesi durumunda denemelerdeki eleman sayilar1 hakkinda bilgiler icermez. Bu
degerleri doniisiim formiilii kullanilarak ulasilabilir. Eleman sayis1 verilmesi durumunda
ise yiizde oranlar1 formiil kullanilarak hesaplanabilir. Bu Matlab ortaminda confusionmat
ve confusionchart komutlar1 kullanilarak gerceklestirilebilir. Sekil 4.3-4.14 igin Matlab
ortaminda confusionchart komutu kullanilmistir. Karisiklik matrisleri test asamasi i¢in
verilmistir. Bu yiizden her satirdaki toplam eleman sayisi o smif i¢in o denemede
kullanilan test eleman sayisim1 vermektedir. Ornegin toplam her smiftan 1000 eleman
oldugundan her satir %10 egitim orani i¢in karisiklik matrisinde toplam 900 eleman
gorliinmektedir.

Egitim oranlar1 %1, %10 ve %50 i¢in karisiklik matrisleri Sekil 4.3-Sekil 4.14° te
verilmigtir. Sekil 4.3-Sekil 4.6 Egitim oranmnin diisik oldugu %1 igin verilmisitir.
Kosegen mavi renklerdeki sayilar disiiktiir. Bu siniflandirmada ¢ok hata oldugunu
gostermektedir. Diger beyaza dogru olan degerler hata degerlerini gostermektedir. En ¢ok
hata 11 ve 4 verilerinde yapilmistir. En ¢ok karistirma ise 11 verisi 275 ile 10 verisine
karistirilmistir. Daha sonraki en biiyiik hata ise yine 11 verisi 255 ile 13 verisine
karistirilmistir. Dort model siniflandiricidan en iyi durumda olan SqueezeNet model
olmasina ragmen bu egitim oraninda bunda da hata orani yiiksek ¢ikmistir. SqueezeNet
model %]1 egitim oraninda %86 civar1 siniflandirma basarimina sahiptir. Sekil 4.6’da
verilen GoogleNet model siiflandirict karigiklik matrisi bu egitim oranin en kotii modeli
durumdadir ve bu matrisin renk skalasindan bellidir. Egitim oranm1 %10 ve %50
degerlerine ylikseldiginde kosegen mavi kutu degerleri biiylimekte diger hata degerleri
olan turuncu degerler beyaz ¢ok olmakla birlikte azalmaktadir. Buda egitim orani ile
siniflandirma basariminin arttigini hatali siniflandirmalarin azaldigini géstermektedir.

Sekil 4.7°te egitim oran1 %10 i¢in siniflandirma karisiklik matrisi goriilmektedir.
Matrise bakildiginda mavi kutularin degerleri yiikselmis, beyaz kutularin sayis1 (hatasiz
smiflandirma) artmis, diger renkteki kutularin degerleri de azalmistir. Bu bize bagarimin
arttigi hakkinda bilgi vermektedir. Egitim orami arttikga siniflandirma basarim orant

artmaktadir sonucu ¢ikarilir.
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Sekil 4.3. SqueezeNet model i¢in %1 egitim oraninda siniflandirma karisiklik matrisi
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Sekil 4.4. ShuffleNet model i¢in %1 egitim oraninda siniflandirma karisiklik matrisi
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Cicek %1 ResNet50 Egitim Karigikhik Matrisi
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Sekil 4.5. ResNet-50 model i¢in %1 egitim oraninda siniflandirma karigiklik matrisi
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Sekil 4.6. GoogleNet model i¢in %1 egitim oraninda siiflandirma karisiklik matrisi
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Cicek %10 GoogleNet Egitim Karisiklik Matrisi
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Sekil 4.7. GoogleNet model igin %10 egitim oraninda siniflandirma karigiklik matrisi

Cicek %10 ResNet50 Egitim Karigiklik Matrisi

Flower1 2
Flower10
Flower11
Flower12
Flower13
Flower14
Flower15
Flower16
Flower17
Flower18
Flower19

Flower2
Flower20

Flower3

Flower4

Flower5

Flower6

Flower7

Flower8

Flower9 1 4

O O g0 q 1B 1 10 00 (& 12 12 (I o (5 o O O L O P
\o$ S Q@ Q Qe L Qe ®\0$ S AT A S A S
< Q\O (<\° Q\O (<\° Q\O (<\° Q\O (<\° Q\O (<\° 4 (<\° MR AR AR AR AR AR
Predicted Class
Sekil 4.8. ResNet-50 model i¢in %10 egitim oraninda siniflandirma karisiklik matrisi
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Cicek %10 ShuffleNet Egitim Karigiklik Matrisi
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Sekil 4.9. ShuffleNet model igin %10 egitim oraninda siniflandirma karisiklik matrisi

Cicek %10 SqueezeNet Egitim Karigiklik Matrisi
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Sekil 4.10. SqueezeNet model i¢in %10 egitim oraninda siniflandirma karisiklik matrisi
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Sekil 4.11. GoogleNet model i¢in %50 egitim oraninda siniflandirma karisiklik
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5. SONUC VE ONERILER

Bitkilerin izlenmesi, kontrol edilmesi, biliylimesi, saglik durumlar1 hakkinda
bilgilerin toplanmasinda ¢igeklerin 6nemi biiyiiktiir. Cigekler her ne kadar bitkileri
tanimlasa da uygulamada yasanan zorluklar makine 6grenmesinin kullanimini zorunlu
kilabilmektedir. Bunun sebebi ise birbirlerine ¢ok benzer ¢esitlerin olmasi ve ¢esitliligin
cok biiyiik olamasin dan kaynaklanmaktadir. Genellikle gida, saglik, ila¢ ve sanayi
sektorii buna daha ¢ok ihtiyag duymaktadir. Ilag ve parfiim sektérii ¢igekleri daha gok
kullandigindan hata pay1 daha diisiiktiir. Bu sebeple ¢icek siniflandirmasi ¢aligsmalari
akademik caligsmalarda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu caligmada, tarafimizdan toplanan 6zel bir veri seti kullanilarak 20 farkli ¢igek
tirdi stmiflandirilmistir. Siiflandirma siirecinde, derin 6grenme tabanli dort farkli model
(GoogLeNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet50) ile Oznitelik ¢ikarimi
gerceklestirilmis  ve bu  Oznitelikler dogrultusunda  siniflandirma  islemleri
gergeklestirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gore, kullanilan modeller yiiksek bir
basar1 oran1 sergilemis ve genel dogruluk orani yaklasik %95 civarinda olmustur. Bu da
derin Ogrenme tabanli Oznitelik ¢ikarim yoOntemlerinin ¢icek siniflandirma
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Kullanilan
modellemelerin derinlik, parametre bellegi, parametreleri, goriintii giris boyutu gibi
degerleri, dogruluk oranlarinda belirli sekilde etkileyici olmamistir. Bu da modellemenin
degil kullanilan veri setinin etkili oldugunu gostermistir. Calisma hem 6zel veri setlerinin
degerlendirilmesi hem de farkli mimarilerin karsilastirilmast agisindan 6nemli katkilar
sunmaktadir. Gelecek calismalarda, veri setinin genisletilmesi ve farkli derin 6grenme
modellerinin entegrasyonu ile smiflandirma performansinin daha da artirilmasi
hedeflenmektedir.

Bu calismada 0Ozgiin veri seti olusturulmustur. Veri seti farkli modeller
kullanilarak smiflandirilmistir. ileride amag bu veri setini biiyiitmek ve Kirsehir ya da
Universite kampiisii 6zelinde olusturmak ve acik veri setleri arasinda yerini almasini
saglamaktir.

Yapilan ¢alisma daha sonra mobil uygulama sekline doniistiiriilerek kullanicilarin
yararina sunulacaktir. Mobil uygulamalar herkesin ulasabilecegi uygulamalardir. Sistem
devamli kendini gelistirmesi esasina dayali oldugundan veri setinin genislemesi sistemin
giincel halde kalmasina yol agacaktir. Ayrica farkli uygulama alanlar1 iginde entegre

edilerek farkli alanlarda uygulama alanlar1 bulacaktir.
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